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Zusammenfassung

Die Servicerobotik hat in den letzten Jahren sowohl durch kostengiinstige Sensorik und Aktorik
als auch durch verbesserte Algorithmen einen groB3en Schritt nach vorne gemacht. Dabei hat sich
gerade die Wahrnehmung als eine Schliisseltechnologie fiir eine erfolgreiche Weiterentwicklung
herauskristallisiert. Leistungsfihige 3-D-Kameras und effiziente Verfahren zur Sensordatenver-
arbeitung ermoglichen es Robotern, ihre Umwelt wahrzunehmen, zu interpretieren und darauf
basierend Handlungen abzuleiten. Trotz dieser Fortschritte ist ein voll-autonomer Betrieb von
mobilen Robotern in fiir Menschen gemachten Umgebungen mittelfristig nicht méglich. Ein
Hauptgrund dafiir ist die Vielzahl nicht vorhersehbarer Ausnahmefille, mit denen ein Roboter in
einem nur teilweise bekannten und dynamischen Umfeld konfrontiert wird.

Diese Arbeit behandelt die Erfassung der Umwelt mit 3-D-Kameras im teil-autonomen Betrieb.
Ziel ist es, ein Umgebungsmodell zu erzeugen, das sowohl fiir die autonomen Funktionen des Ro-
boters wie Navigation oder Manipulation verwendet werden kann als auch eine Hilfe fiir einen
menschlichen Teleoperator bietet. Dadurch stellen sich besondere Anforderungen an die verwen-
dete Reprisentation. Diese muss sowohl vom Roboter als auch vom Bediener verstanden werden.
Weiterhin ist die Umwandlung der Sensordaten in die Représentation durch ein geeignetes Ver-
fahren ein Kernpunkt dieser Arbeit. Dieses Verfahren muss nicht nur ein Modell der Umwelt mit
ausreichender Genauigkeit erzeugen, sondern auch eine entsprechende Verarbeitungsgeschwin-
digkeit fiir den Einsatz auf einem Roboter ermoglichen.

Nach der Aufstellung von Anforderungen wird ein Verfahren zur 3-D-Umgebungserfassung
konzipiert und umgesetzt. Dieses erzeugt ein hybrides Umgebungsmodell, bestehend aus einer
Punkte- und einer Geometriekarte. Die Punktrepridsentation kann vom Roboter fiir die Hindernis-
vermeidung wihrend Navigation und Manipulation verwendet werden, besitzt jedoch ein groB3es
Datenvolumen und ldsst sich schwer visualisieren. Deswegen werden aus den Sensordaten geo-
metrische Primitive abgeleitet und in einer Geometriekarte gespeichert. Dies fiihrt zu einer hohen
Datenkompression ohne den Verlust wichtiger Information. Diese Reprisentation lédsst sich gut
zu einem menschlichen Bediener iibertragen und dort anzeigen.

Die Ableitung geometrischer Basisformen wie Ebenen oder Zylinder nimmt einen Grofteil die-
ser Arbeit ein. Zunichst werden Filter fiir die von den 3-D-Kameras ausgegebenen Punktwolken
betrachtet. Diese konnen Rauschen eliminieren oder die Dichte der Punktwolke beeinflussen. Im
nichsten Schritt werden die Sensordaten in einem gemeinsamen Koordinatensystem registriert.
Dies ist notwendig, da sowohl die Sensordaten als auch die Roboterposition mit Fehlern behaf-
tet sind. Die registrierten Punktwolken werden im nichsten Schritt segmentiert. Hierbei kommt
ein Verfahren zum Flichenwachstum auf Basis von Normalenvektoren zum Einsatz. Die entste-
henden Segmente konnen anhand geometrischer Eigenschaften in Basisgeometrien klassifiziert
werden. Diese werden abschlieend in einer Geometriekarte vereint.

Fiir alle Teilschritte erfolgt eine Evaluierung gegeniiber Verfahren aus dem Stand der Technik
hinsichtlich Genauigkeit und Rechengeschwindigkeit. Abschlieend erfolgt die Validierung der
Funktionsweise anhand typischer Innenraumszenen und die Veranschaulichung durch ein An-
wendungsbeispiel.






Abstract

Due to affordable sensors and actuators as well as improved algorithms, service robotics has
evolved greatly during recent years. Especially perception has been identified as a key technology
towards successful commercialisation. Capable 3-D cameras and efficient methods for sensor
data processing enable robots to perceive and understand its environment as well as plan their
actions based on these results. Despite this progress, a fully autonomous operation of mobile
robots in environments made for humans is still far from being robust and reliable. A major
reason for that is the variety of unforeseen exceptional cases a robot can be confronted with in a
partially unknown and dynamic environment. An approach to semi-autonomous robot operation
can be a mid-term solution and bring service robots one step forward. In semi-autonomous mode,
the robot accomplishes tasks autonomously as long as possible. In unexpected situation where
autonomous operation fails, a human operator can take over control, solve the problem and hand
back to the robot.

Within this work 3-D environment perception for semi-autonomous mobile robots is addressed.
The goal is to create an environment model from data of 3-D cameras that is usable both by the
robot, mainly for navigation, manipulation and planning and by a human operator as support for
tele-operation. This yields the ability for efficient data transfer over networks, easy visualization
and intuitive interaction with the model. These specific requirements have to be met by the model
representation. Furthermore, aggregation of the environment model from sensor data is a major
topic of this thesis. Algorithms not only have to work with high accuracy but also need to be
efficient with respect to computation speed in order to allow real-time applications.

Based on the requirements, an approach for 3-D environment perception is developed. The me-
thod creates a hybrid environment model, consisting of a point and a geometric map. The point
representation can be used by the robot for obstacle avoidance in navigation and manipulation.
However, because of high data volume and poor visualization capabilities of point representati-
ons it is not suitable for a human operator. Thus, geometric primitives are derived from sensor
data and stored in a geometric map. This leads to a high data compression without loss of import-
ant information. The geometric representation can be easily transferred to and visualized at the
operator side.

Computation of geometric primitives like planes or cylinders is a major part of this work. First,
filters for point clouds coming from 3-D cameras are considered. These can be used for noise re-
duction or downsampling. An efficient general noise filter as well as a filter cascade for improved
filtering is developed and evaluated on indoor scenes. In the next step, sensor data is registered
to a common coordinate system during robot movement. This is mandatory as both the sensor
data and the robot pose estimate are erroneous. Because state of the art does not meet the requi-
rements of high computation speed as well as accuracy, a new approach based on edge features
and fast data association is presented. Afterwards, the aligned point clouds are segmented using
a normal-based region growing. The method proposed utilizes a graph structure to optimize the
segments and prevent over-segmentation. The resulting segments are classified into geometric
categories using 3-D point features. Finally, the segments are aggregated in a geometric map.

For all computation steps, in-depth evaluation of accuracy and computation speed is conducted.
The usability of the system is validated on typical indoor scenes and shown by an example
scenario from the field of semi-autonomous operation.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Motivation

In den letzten Jahrzehnten haben die Automatisierung im Allgemeinen und die Servicerobotik
im Speziellen groBe Fortschritte gemacht. Dies liegt zum einen an der Verfiigbarkeit immer
leistungsfihigerer Aktorik und Sensorik und zum anderen daran, dass Basistechnologien wie
Navigation, Manipulation, Planung und Wahrnehmung zielstrebig vorangetrieben wurden (Srini-
vasa u. a., 2008; Jain u. Kemp, 2010). Daraus resultierend gibt es bereits seit einiger Zeit kom-
merzielle Produkte mit Spezialfunktionen wie Reinigungs-, Transport- oder neuerdings auch
Teleprasenzroboter. Multifunktionale autonome Serviceroboter zur Erfiillung umfassender Auf-
gaben im Haushalt oder in der Industrie sind jedoch immer noch weitgehend Gegenstand von
Forschungsarbeiten. Die Hauptgriinde dafiir sind die mangelnde Robustheit durch die Komple-
xitdt der Robotersysteme selbst und die Einsatzbedingungen in einer unstrukturierten, fiir den
Menschen konzipierten Umgebung (Carff u. a., 2009).

Rein teleoperierte Roboter, wie sie beispielsweise nach der atomaren Katastrophe in Fukushima
oder fiir Weltraummissionen eingesetzt wurden, konnen zwar durch einen menschlichen Bedie-
ner auch komplexe und unerwartete Situationen meistern. Allerdings ist hiufig ein wochenlanges
Training notig, bevor die Bedienung des Roboters gelingt und selbst dann bleibt die Erfiillung
von Aufgaben ein langwieriges und mithsames Unterfangen (Spectrum, 2011; Marsiske, 2011).

Eine mittelfristige Losung, die sowohl die Robustheit autonomer als auch die Leistungsfihigkeit
und Bedienbarkeit teleoperierter Robotersysteme deutlich erhohen kann, ist der teil-autonome
Roboterbetrieb (Abbildung 1.1a). Die Idee dahinter ist, dass der Roboter seine Aufgaben soweit
wie moglich autonom erfiillt. Dabei reichen seine Fihigkeiten aus, um im Normalbetrieb zu ope-
rieren, solange keine unvorhergesehenen Situationen eintreten. Kann der Roboter aufgrund einer
Ausnahme seine Aufgabe nicht erfiillen, ist es moglich, einen menschlichen Bediener zu Hilfe
zu rufen, um das Problem zu I6sen. Ein solches Vorgehen erfordert zum einen die Anbindung
des Menschen an das Robotersystem und zum anderen speziell auf den teil-autonomen Betrieb
ausgelegte Verfahren und Datenaufbereitung.

Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Forschung auf dem Gebiet der Servicerobotik ist die Tat-
sache, dass gerade die Wahrnehmung eine Schliisselkomponente fiir die weitere Verbesserung
autonomer Robotersysteme darstellt. Die im Jahr 2010 durchgefiihrte Effirob-Studie stellt fest,
dass ,,die Wahrnehmung [...] die zentrale Basistechnologie in der gewerblichen Servicerobotik*
ist (Hagele u. a., 2011). Dies wird damit begriindet, dass sie eine groBe Auswirkung auf ande-
re Basistechnologien wie Navigation oder Manipulation hat (vgl. Abbildung 1.1b). Insbesondere
die fehlerfreie und effiziente Erfassung der unstrukturierten Umgebung eines Roboters verspricht
einen signifikanten Anstieg der Leistungsfihigkeit. Ein weiterer Faktor ist die Verfiigbarkeit leis-
tungsfihiger und kostengiinstiger optischer Sensoren wie 3-D-Tiefenbildkameras. Diese liefern
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tiberhaupt erst die zur Erstellung dreidimensionaler Umgebungsmodelle notwendigen Daten in
ausreichender Qualitit und Genauigkeit.

Ein Verfahren zur 3-D-Umgebungserfassung fiir teil-autonome Roboter kann folglich die Ser-
vicerobotik einen Schritt voranbringen, indem es die Moglichkeiten erdffnet, komplexe Aufga-
ben in unstrukturierten Umgebungen unter Einbeziehung des Menschen zu 16sen.

o Ul

777777777777777777777777777 o Wahrnehmung
- -
Rl L Kollisionsvermeidung: \\
' | Objektinformation Objektinformation
; Ll ( Semantik
Autonomie gelost - . :
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Aufgabe L W Planung

I\

Kollisionsvermeidung

Ausnahm

. . Wegfindun
Teil-Autonomie g g

Navigation
Bediener

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

(a) Schema eines teil-autonomen Betriebs (b) Einfluss der Wahrnehmung auf andere Basistechnolo-
gien in der Servicerobotik

Abbildung 1.1: Einfluss der Wahrnehmung auf andere Basistechnologien und teil-autonomer
Betrieb

1.2 Zielsetzung und Vorgehensweise

Ziel dieser Arbeit ist die Konzeption und Umsetzung eines Verfahrens zur 3-D-Umgebungserfas-
sung fiir teil-autonome mobile Roboter. Das Verfahren soll

* eine dreidimensionale Représentation der Umgebung erzeugen, die vom Roboter zur Auf-
gabenerfiillung genutzt werden kann. Dazu miissen andere Basistechnologien wie Naviga-
tion, Manipulation oder (semantische) Planung das Umgebungsmodell interpretieren und
darauf zugreifen konnen.

* Weiterhin soll das Verfahren und das erzeugte Umgebungsmodell einen menschlichen Be-
diener unterstiitzen konnen. Dafiir ist es notwendig, die Daten entsprechend aufzubereiten,
so dass eine schnelle Ubertragung, einfache Visualisierung und intuitive Interaktion mog-
lich sind.
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* Durch Unterstiitzung eines teil-autonomen Betriebs soll dieses Verfahren dabei helfen, Pro-
blemsituationen zu meistern, die mit einem autonomen oder einem teleoperierten Roboter
auf dem Stand der Technik nicht 16sbar wiren.

» Dieses Verfahren soll auf gegenwirtig verfiigbaren, multifunktionalen, mobilen Servicero-
botern einsetzbar sein, muss also vor allem auf deren Anwendungsgebiete und Sensorik
ausgelegt sein.

Fiir die Erarbeitung einer Losung soll zunichst die Ausgangssituation betrachtet werden. Im
Zuge dessen werden typische Anwendungsfelder fiir Serviceroboter skizziert und untersucht.
Dies ist in Hinblick auf die benétigte Funktionalitit und Randbedingungen des zu entwickelnden
Verfahrens wichtig. Weiterhin wird erortert, welche Serviceroboterplattformen derzeit verfiigbar
sind, welche Aktoren und Sensoren sie besitzen und in welchen Modi sie betrieben werden.
Darauf aufbauend werden die Randbedingungen des zu entwickelnden Verfahrens abgegrenzt.

Nachfolgend wird die Aufgabenstellung detailliert analysiert und es werden konkrete Anforde-
rungen an das Verfahren abgeleitet, damit die Zielsetzung eingehalten werden kann. Im néchsten
Schritt soll dann der Stand der Technik beleuchtet werden. Hier liegt der Fokus auf den Berei-
chen Umgebungserfassung und -darstellung, sowohl in der Teleoperation als auch bei autonomen
Robotern. Ziel ist dabei, die Leistungsfihigkeit bisher entwickelter Verfahren zu bewerten und
einen Uberblick iiber aktuell eingesetzte Algorithmen zu vermitteln. Weiterhin soll gepriift wer-
den, inwieweit die Anforderungen bereits durch den Stand der Technik erfiillt sind und wo sich
noch Liicken befinden, die durch das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren geschlossen werden
miissen.

Auf Basis der Anforderungen und des Stands der Technik kann das Verfahren zur 3-D-Umge-
bungserfassung entworfen werden. Der Kernpunkt ist dabei eine fiir alle Anwendungen geeig-
nete Kartenreprisentation fiir das Umgebungsmodell. Weiterhin werden wichtige Einzelkompo-
nenten identifiziert und deren Entwicklungsaufwand abgeschitzt.

Aus dem Konzept heraus erfolgt die Betrachtung der bendtigten Einzelkomponenten. Hier gilt
es, bereits bestehende Verfahren gemif ihrer Einsetzbarkeit zu untersuchen, ggf. neue Methoden
zu erarbeiten und diese hinsichtlich der Anforderungen zu evaluieren. Danach werden die Ein-
zelkomponenten verkniipft und die Leistungsfahigkeit des Verfahrens analysiert. Die Anwend-
barkeit des neuen Verfahrens in einem teil-autonomen Roboterbetrieb wird schlieBlich anhand
eines Anwendungsbeispiels verdeutlicht.






2 Ausgangssituation

Dieses Kapitel beschreibt die Ausgangssituation fiir den Betrieb mobiler Serviceroboter. Dabei
wird zunichst die Definition und Erkldrung wichtiger Begriffe fiir diese Arbeit vorgenommen.
Danach gibt dieses Kapitel einen Uberblick iiber typische Anwendungsfelder fiir mobile Service-
roboter und die eingesetzte Sensorik.

2.1 Definitionen und Begriffe

Serviceroboter: ,.Ein Serviceroboter ist eine frei programmierbare Bewegungseinrichtung, die
teil- oder vollautomatisch Dienstleistungen verrichtet. Dienstleistungen sind dabei Tatig-
keiten, die nicht der direkten industriellen Erzeugung von Sachgiitern, sondern der Ver-
richtung von Leistungen fiir Menschen und Einrichtungen dienen.* (Schraft u. Volz, 1996)
Als multifunktionaler Serviceroboter wird in dieser Arbeit ein Roboter bezeichnet, der in
der Lage ist, mehrere unterschiedliche Aufgaben zu erfiillen und nicht auf eine spezielle
Anwendung (z. B. Staubsaugen) beschrinkt ist.

Teil-autonomer Betrieb: Wird ein Roboter teil-autonom betrieben, so erfiillt er Aufgaben selbst-
standig, soweit es ihm aufgrund seiner Sensoren, Aktoren und Software méglich ist. Sollte
er an der Ausfithrung scheitern, so kann ein menschlicher Bediener die Kontrolle iiber
den Roboter iibernehmen und die Aufgabe oder einen Teilschritt soweit manuell 16sen, bis
der Roboter wieder autonom agieren kann. Der durchschnittliche Autonomiegrad ist dabei
nicht festgelegt.

Umgebungserfassung: Dieser Begriff beschreibt die Wahrnehmung der Umgebung eines Ro-
boters durch seine Sensoren und die Verarbeitung und Aufbereitung der Daten derart, dass
sie zur Erfiillung von Aufgaben genutzt werden konnen.

Punktwolke: Eine Punktwolke &7 ist eine Menge diskreter Punkte in einem dreidimensionalen
Koordinatensystem. Die Punkte sind typischerweise durch x-, y- und z-Koordinaten be-
stimmt und dienen vorrangig dazu, die Oberfliche eines Objekts im Raum zu beschreiben.
Sie konnen auch zusitzliche Informationen wie Farbwerte, Labels oder Punktnormalen
besitzen.

Tiefenbild: Ein Tiefenbild bezeichnet eine geordnete Punktwolke, in der die einzelnen Punkte
in einer Pixelstruktur angeordnet sind.

2.2 Anwendungsfelder fir multifunktionale mobile Serviceroboter

Der folgende Abschnitt gibt einen Uberblick iiber typische Anwendungsfelder multifunktionaler
mobiler Serviceroboter. Dabei wird auf hdufige Tétigkeiten eingegangen, die Verwendungsmog-
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lichkeiten eines Umgebungsmodells aufgezeigt und der Grad der Autonomie in den einzelnen Be-
reichen beleuchtet. Speziallosungen wie reine Transport- oder Reinigungsroboter, die ausschliel3-
lich eine gut funktionierende Navigation benotigen und keine Manipulation von Objekten durch-
fiihren, befinden sich auflerhalb des Fokus dieser Arbeit, da diese Aufgaben bereits weitgehend
autonom gelost werden. Fiir jeden Anwendungsbereich werden existierende Roboterplattformen
hinsichtlich ihrer Sensorik fiir die Umgebungserfassung analysiert und daraus Folgerungen fiir
das in dieser Arbeit zu entwickelnde Verfahren abgeleitet.

2.2.1 Erfillung von Haushaltsaufgaben

Mobile Serviceroboter konnen fiir viele alltigliche Aufgaben im Haushalt eingesetzt werden,
beispielsweise fiir Hol- und Bringdienste, zum Kochen, fiir Reinigungstitigkeiten oder zur Un-
terhaltung (Mast u. a., 2012). Gemeinsamkeiten bei den Aufgaben sind, dass diese zunichst ge-
plant werden miissen. Weiterhin miissen fiir eine erfolgreiche Durchfiihrung meistens Objekte
identifiziert und nachfolgend manipuliert werden. Schlielich miissen die eingesetzten Roboter
in der Lage sein, sicher zwischen Positionen in einer Wohnung zu navigieren.

Den meisten Haushaltsumgebungen ist gemeinsam, dass es sich um unstrukturierte, fiir den Men-
schen konzipierte Innenrdume handelt, in denen der Roboter parallel zu oder sogar gemeinsam
mit Menschen operiert. Der GroBteil der Umgebung (Rdume, Durchgiinge, groBe Mobelstiicke)
ist zwar statisch und kann daher als bekannt angesehen werden. Durch die Anwesenheit von
Menschen ergibt sich aber eine dynamische Komponente, die sich meist durch Ortsveridnderun-
gen von kleineren Objekten oder Umkonfigurationen wie gedffnete oder geschlossene Tiiren
zeigt. Dadurch ergibt sich bereits fiir scheinbar einfache Tatigkeiten wie Hol- und Bringdiens-
te eine hohe Komplexitit, bedingt durch die Vielzahl an moglichen Ausnahmesituationen. Ein
Umgebungsmodell kann helfen, Verinderungen zum bekannten Zustand zu erkennen, Objekte
entsprechend zu identifizieren und angemessen darauf zu reagieren. In unbekannten Rdumen
kann durch die Umgebungserfassung eine dreidimensionale Reprisentation erzeugt werden.

Die meisten Tiatigkeiten im Haushalt sind Routineaufgaben und lassen sich zumindest theore-
tisch leicht autonom 16sen. Deswegen liegt der Forschungsschwerpunkt meist auf autonomen
Robotersystemen. Ein weiterer Grund dafiir ist, dass hdufig einzelne Basistechnologien im Rah-
men eines Szenarios vorangetrieben und getestet werden, jedoch nicht das Gesamtsystem. Vor
diesem Hintergrund wird versucht, die Robustheit und damit die Autonomie fiir eine Komponen-
te zu maximieren.

Typische multifunktionale Serviceroboter fiir Haushaltsaufgaben sind der vom Fraunhofer IPA
im Jahr 2009 entwickelte Care-O-bot® 3 (Graf u.a., 2009) (siche Abbildung 2.1a), der PR2
(Abbildung 2.1b) von Willow Garage (Willow Garage, 2012), der von der Universitidt Bonn ent-
wickelte NimbRo (University of Bonn, 2012) oder Rollin’ Justin vom DLR (DLR - Institute of
Robotics and Mechatronics, 2012). Diese Roboter haben gemeinsam, dass sie etwa so hoch wie
ein Mensch sind und neben Navigationsfihigkeiten auch einen oder mehrere Arme zur Mani-
pulation von Objekten besitzen. Die Anzahl verwendeter Sensoren ist typischerweise hoch, fast
immer besitzen die Roboter einen beweglichen Sensorkopf.
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(a) Care-O-bot® 3 greift eine (b) PR2 liest ein Buch (Straszheim, (c) ImRoNet-Demonstrator manipuliert
Flasche (Fraunhofer IPA, 2011) ein Stellrad
2012)

Abbildung 2.1: Multifunktionale Serviceroboter fiir den Haushalt und fiir den gewerblichen
Einsatz

2.2.2 Anwendungen im gewerblichen Umfeld

Bei Anwendungen im gewerblichen Umfeld sind vor allem die Erfiillung von Transportaufga-
ben, Bodenreinigung und Titigkeiten im Bereich von Inspektion und Wartung zu nennen, wobei
besonders dieser letzte Bereich Gegenstand vieler Forschungsprojekte ist (Connette u. a., 2012).
Insgesamt ist eine hohere Spezialisierung auf Einzelaufgaben zu beobachten als bei den Anwen-
dungen im Haushalt. Dies liegt daran, dass gewerblich eingesetzte Robotersysteme zum einen
hohere Investitionskosten verursachen diirfen und zum anderen der Roboter hiufig bereits durch
eine Spezialaufgabe gut ausgelastet ist. Die erfolgreiche Durchfithrung der meisten Aufgaben
erfordert aber wie bei den Haushaltstitigkeiten ein Zusammenspiel von Planung, Navigation,
Manipulation und Wahrnehmung der Umgebung.

Die Randbedingungen des Operationsumfelds sind dhnlich wie bei Haushalten: Es handelt sich
meist um urspriinglich fiir den Menschen konzipierte, unstrukturierte und teilweise dynamische
Innenraumumgebungen. Daraus ergibt sich das gleiche Anwendungsfeld fiir ein Umgebungsmo-
dell, allerdings unter anderen Randbedingungen. So ist der Ordnungsgrad deutlich hoher als in
Haushaltsumgebungen. Dies liegt zum einen an der Anwesenheit anderer Maschinen und Fahr-
zeuge, fiir die die Umgebung bereits angepasst ist, und zum anderen daran, dass im gewerblichen
Umfeld ein Mindestmalf3 an Ordnung fiir einen geregelten Betriebsablauf erforderlich ist. Weitere
Unterschiede zu Haushalten liegen darin, dass es sich meist um deutlich weitldufigere Umgebun-
gen handelt, die zudem noch schmutzig oder gefihrlich sein konnen.

Um eine moglichst grole Kosteneinsparung gegeniiber herkdmmlichen Losungen zu erzielen, ist
im gewerblichen Umfeld ein hoher Grad an Autonomie Voraussetzung fiir einen erfolgreichen
Robotereinsatz. In einem teil-autonomen Betrieb konnen aber bereits Kosteneinsparungen erzielt
werden, wenn beispielsweise dadurch die Fernwartung von Anlagen ermoglicht wird und somit
der Wartungsspezialist nicht mehr vor Ort sein muss. Dies macht den teil-autonomen Betriebs-
modus interessant fiir gewerbliche Anwendungen.

Roboter fiir gewerbliche Aufgaben haben funktional dhnliche Anforderungen wie Roboter fiir
den Haushalt. Direkte Benutzerinteraktion spielt jedoch gegeniiber Aspekten wie Traglast, La-
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deraum und Robustheit in Bezug auf Schmutz, Gase oder Ahnlichem eine untergeordnete Rolle.
Typische Vertreter sind der im von der Landesstiftung Baden-Wiirttemberg getragenen Projekt
ATLAS als Demonstrator eingesetzte rob@work 3 (Connette u.a., 2012). Der Roboter kann
zur Inspektion und Wartung von Industrieanlagen, aber auch als Handhabungsassistent oder
fiir Transportaufgaben eingesetzt werden. Ahnlichen Zwecken, beispielsweise der Manipulation
von Stellrddern, dient der in (Arbeiter u. a., 2010) vorgestellte ImRoNet-Demonstrator (Abbil-
dung 2.1c). Sensabot (Showcase, 2012) hingegen dient mangels Manipulator ausschlielich zur
Inspektion in schwierigen und gefidhrlichen Umgebungen.

2.2.3 Erkunden und Bergen bei Katastrophen

Im Umfeld von Katastrophen wie Reaktorunfillen, Erdbeben oder Terroranschligen kénnen Ro-
boter zu unterschiedlichen Zwecken eingesetzt werden (Sun u. a., 2011). Die Erkundung stark
beschidigter Gebédude ist beispielsweise eine unschitzbare Hilfe fiir Rettungsteams. Die Entfer-
nung von Schutt oder sonstigen Hindernissen durch Roboter ermoglicht den Zugang zu verletz-
ten Personen im Gebiet und dadurch deren Bergung. Die Losung dieser Aufgaben setzt eine
Bewegungsfihigkeit in unwegsamem Gelidnde wie Schutt, extreme Wendigkeit und Flexibilitét
in Bezug auf die Umgebungsbedingungen voraus.

Die Bedingungen an Katastrophenorten sind hiufig extrem. Durch Beschddigung und Zersto-
rung von Strukturen ergibt sich zum einen eine vollig unbekannte Umgebung und zum anderen
unwegsames Geldnde, welches fiir den Menschen unpassierbar ist. Weiterhin sind sowohl Innen-
als auch Auflenumgebungen als Operationsgebiet denkbar. Dies fiihrt dazu, dass die autonome
Wahrnehmung der Umgebung durch die Vielzahl unbekannter und ungeordneter Objekte eine
groB3e Herausforderung ist. Ein Umgebungsmodell kann eingesetzt werden, um rdumliches Wis-
sen iiber das Einsatzgebiet zu sammeln, abzubilden und zu visualisieren. Dieses kann dann zur
Pfadplanung und Hinderniserkennung in der Navigation oder fiir die Manipulation von Objekten
verwendet werden.

Durch die Komplexitit der Einsatzumgebung und der Vielzahl unbekannter Situationen exis-
tieren gegenwirtig hauptsichlich teleoperierte Roboter fiir den Einsatz bei Katastrophen. Zwar
wird dadurch iiberhaupt erst ein Einsatz moglich, gleichzeitig ergibt sich jedoch das Problem der
sicheren Kommunikation zwischen Roboter und Bediener. Insbesondere bei Innenrdumen sind
nur Verbindungen mit hoher Latenz und geringer Bandbreite moglich. Dadurch konnen Sensor-
daten und Steuerkommandos nur eingeschrinkt tibertragen werden. Die ohnehin komplexe und
miithsame Bedienung dieser Roboter wird dadurch noch erschwert (Spectrum, 2011).

Zur Inspektion in Fukushima eingesetzt wurden die beiden von iRobot produzierten Roboter
Packbot (Abbildung 2.2a) und Warrior (iRobot, 2012) und der japanische Quince (Abbildung 2.2b)
(Nagatani u. a., 2011). Weiterhin existiert der vom gleichen Forscherteam bereits friiher fiir den
gleichen Einsatzzweck entwickelte Roboter Kenaf (Nagatani u. a., 2010).

2.2.4 Erkundung und Probenentnahme bei Weltraummissionen

Bei Weltraummissionen werden Roboter vor allem zur Erkundung und zum Sammeln von Ge-
steins- oder Bodenproben auf anderen Planeten eingesetzt. Sie miissen dabei hdufig grolere Ent-



2.2 Anwendungsfelder fiir multifunktionale mobile Serviceroboter 9

fernungen in unbekanntem Gelédnde zuriicklegen und in der Lage sein, fiir die Probenentnahme
geeignete Stellen zu identifizieren (Showstack, 2012).

Ahnlich wie bei Katastrophenszenarien handelt es sich bei den Einsatzgebieten fiir Weltraum-
roboter um vollig unbekannte Auenumgebungen, die stark unstrukturiert und unwegsam sind.
Folglich kann ein Umgebungsmodell grundlegende rdumliche Daten iiber das Umfeld des Robo-
ters liefern. Diese werden hauptséchlich fiir die Navigation eingesetzt.

Aufgrund der groen Entfernung und damit einhergehenden hohen Latenz bei der Signaliibertra-
gung ist eine reine Teleoperation nicht moglich. Vielmehr miissen Roboter fiir Weltraummissio-
nen meistens vollig autonom agieren, ein teil-autonomer Betrieb ist nur eingeschrinkt moglich.
Die dafiir erforderliche Robustheit wird erkauft durch einen extrem hohen Entwicklungsaufwand
und enorme Kosten. Dies ist unwirtschaftlich und daher kaum auf andere Anwendungsfelder
ibertragbar.

Fahrzeuge wie der Mars Exploration Rover Opportunity (Bell, 2003) und der in Abbildung 2.2¢
zu sehende Curiosity (NASA - Mars Science Laboratory, 2012) sind Beispiele fiir Roboter bei
planetaren Weltraummissionen.

-

(a) Packbot in Fukushima (TEPCO, (b) Erkundungsroboter Quince (c) Mars Rover Curiosity (NASA, 2011)
2013) (FareEastGizmos, 2011)

Abbildung 2.2: Beispiele fiir Katastrophen- und Weltraumroboter.

2.2.5 Bewertung der Anwendungsfelder und Abgrenzung der Arbeit

Die Gegeniiberstellung der Anwendungsfelder ist in Tabelle 2.1 zu sehen. Die Bewertung erfolgt
anhand der Randbedingungen der Umgebung und der Eignung fiir den teil-autonomen Betrieb.
Die Bedingungen fiir Haushalt und gewerbliche Anwendungen sind sehr dhnlich, sie unterschei-
den sich lediglich in der Grofe und im Ordnungsgrad. Katastrophenorte zeichnen sich hingegen
durch einen sehr geringen Ordnungs- und Bekanntheitsgrad aus ebenso wie Weltraumanwendun-
gen. Weiterhin sind bei diesen Gebieten AuBlenbereiche dominant, wihrend die ersten beiden
Anwendungsgebiete iiberwiegend in Innenraumumgebungen angesiedelt sind.

Ein Verfahren zur Umgebungserfassung kann bei allen Anwendungen dafiir eingesetzt werden,
Informationen iiber die Umgebung zu sammeln und fiir Roboter und Menschen lesbar abzubil-
den. Dadurch wird der Bekanntheitsgrad der Umgebung erhoht. Ein Umgebungsmodell kann so-
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Anwendung Innen- Bekanntheits- Ordnungs- GroBe Teil-
raume grad grad autonomie
Haushalt v hoch mittel klein v
Gewerbe v hoch hoch mittel v
Katastrophe ) niedrig niedrig grof3 v
Weltraum X niedrig niedrig grof3 )

X nicht erfiillt (V) teilweise erfiillt v erfiillt

Tabelle 2.1: Vergleich der Anwendungsfelder

wohl beim Roboter die autonome Navigation, Manipulation oder Planung als auch einen mensch-
lichen Bediener bei der Erfassung der Situation und Steuerung des Roboters unterstiitzen.

Generell ist fiir den teil-autonomen Betrieb die Ubertragung von Umgebungsdaten iiber ein Netz-
werk erforderlich. Dieses unterliegt je nach Anwendungsfeld unterschiedlich starken Einschrin-
kungen in Bezug auf Bandbreite und Latenz. Relativ geringe Einschrankungen im Haushalt und
im gewerblichen Umfeld stehen einer hohen Latenz und geringer Bandbreite in Katastrophen-
gebieten gegeniiber. Bei Weltraumanwendungen konnen Verzogerungen von mehreren Minuten
auftreten, weswegen diese nur eine eingeschrinkte Eignung fiir den teil-autonomen Betrieb auf-
weisen.

Viele der vorgestellten Roboter besitzen dhnliche Komponenten und Sensorkombinationen. Ta-
belle 2.2 ist zu entnehmen, dass alle Roboter mindestens mit Farbkameras ausgestattet sind. Wei-
terhin hiufig verwendet werden Laserscanner. Bei einigen Robotern sind sie unbeweglich und
werden vornehmlich zur 2-D-Navigation eingesetzt. Fiir eine dreidimensionale Wahrnehmung
dominieren drei Ansitze: Stereokameras, schwenkbare Laserscanner und 3-D-Tiefenbildkame-
ras. Alle drei sind in der Lage, Sensordaten in Form von Punktwolken auszugeben. Prinzipiell
konnen also all diese Sensortypen zur Erstellung eines Umgebungsmodells verwendet werden,
jedoch mit variierender Auflosung, Dichte und Genauigkeit bei unterschiedlich guter Eignung
fiir bestimmte Umgebungsbedingungen. Zu erkennen ist, dass Roboter fiir Aulenanwendungen
vorzugsweise Farb- oder Stereokamerasysteme, teilweise auch Laserscanner zur Umgebungser-
fassung einsetzen. 3-D-Tiefenbildkameras kommen nur auf den fiir Innenrdume konzipierten
Robotersystemen vor.

Die in Tabelle 2.3 aufgelisteten Eigenschaften zeigen, dass bislang kein optimaler Sensor exis-
tiert. Schwenkbare Laserscanner zeichnen sich durch eine hohe Genauigkeit, gro3es Sichtfeld
und grof3e Reichweite aus, haben jedoch durch die mechanische Bewegung eine komplexe Hand-
habung und eine geringe Bildwiederholrate. Zudem muss der Roboter stillstehen, um eine Punkt-
wolke aufnehmen zu konnen, was fiir das zu entwickelnde Verfahren nicht akzeptabel ist (Niich-
ter, 2009).

Stereokameras konnen ebenfalls sehr genaue Tiefendaten bei hoher Auflosung erzeugen, aller-
dings nur in einem durch den Basisabstand bestimmten Entfernungsbereich. Der Hauptnachteil
ist jedoch, dass bei untexturierten Oberflichen keine dichten Punktwolken erzeugt werden kon-
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Roboter Farb- Stereo- 3-D-Tiefen- Laser- Laser-
kamera system bildkamera scanner scanner
statisch schwenkbar
Care-O-bot® 3 v v v 4 X
PR2 v v v v v
NimbRo v v v v v
Rollin’ Justin v v v X X
ImRoNet v v v v X
rob@work3 v X v v X
Sensabot v X X v X
Packbot v X X X X
Warrior v X X X X
Quince v X X v X
Kenaf v X X X v
Opportunity 4 v X X X
Curiosity 4 v X X X
X nicht vorhanden v vorhanden
Tabelle 2.2: Sensoren zur Umgebungserfassung bei existierenden Robotern
schwenkbarer Stereokameras 3-D-Tiefen-
Laserscanner bildkamera

Eignung fiir Auflenbereich v v )

Vollstandigkeit der Daten v X v

hohe Bildwiederholrate X ) v

hohe Genauigkeit (Tiefe) v v 4

hohe Auflosung ) v v

hohe Reichweite v ) X

groBes Sichtfeld v X X

einfache Handhabung X ) v

X nicht erfuillt

(V) teilweise erfiillt v erfiillt

Tabelle 2.3: Eigenschaften von Sensoren zur Umgebungserfassung
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nen. Dadurch ist es nicht méglich, ein vollstindiges Umgebungsmodell zu erstellen (Foix u. a.,
2011).

3-D-Tiefenbildkameras hingegen sind bei keiner der Eigenschaften herausragend, besitzen je-
doch auch keine Nachteile, die ein Ausschlusskriterium darstellen. Weiterhin bieten sie als jiings-
te Gruppe unter den 3-D-Sensoren das grofite Potenzial fiir eine Steigerung der Leistungsfihig-
keit in der Zukunft. Aus diesen Griinden werden in dieser Arbeit Daten von 3-D-Tiefenbildkame-
ras als Ausgangspunkt fiir die Entwicklung des Verfahrens zugrunde gelegt. Eine Einsetzbarkeit
der anderen Sensortypen ist damit nicht ausgeschlossen, wird aber nicht weiter untersucht.

Wegen der Festlegung auf 3-D-Tiefenbildkameras als primére Sensorik fiir die 3-D-Umgebungs-
erfassung liegt der Fokus dieser Arbeit auf der Entwicklung eines Verfahrens vornehmlich fiir
Innenraumumgebungen und damit fiir Anwendungen in Haushalt oder im gewerblichen Umfeld.
Dies wird noch gestiitzt durch den extrem niedrigen Ordnungsgrad in Auflengebieten, insbe-
sondere in Katastrophengebieten und der damit einhergehenden Erschwernis einer dreidimen-
sionalen Abbildung der Umgebung. Weiterhin werden auf nahezu allen Robotern fiir Haushalt
und Gewerbe Laserscanner fiir die 2-D-Navigation eingesetzt. Daher kann davon ausgegangen
werden, dass eine fiir den Aufbau eines Umgebungsmodells hilfreiche Positionsschitzung des
Roboters zur Verfiigung steht.



3 Analyse der Aufgabenstellung und Ableitung von
Anforderungen

In diesem Kapitel wird die Aufgabenstellung der Arbeit detailliert dargestellt, gleichzeitig wer-
den konkrete Anforderungen an das zu entwickelnde Verfahren zur Umgebungserfassung abge-
leitet. Aus der Ausgangssituation ldsst sich schlieen, dass das zu entwickelnde Verfahren in
der Lage sein muss, nur teilweise bekannte oder unbekannte, unstrukturierte und teilweise dyna-
mische Umgebungen zu erfassen und zu kartieren. Weiterhin soll das Kartierungsverfahren den
teil-autonomen Roboterbetrieb in allen Bereichen unterstiitzen, um einen erfolgreichen Einsatz
in den Anwendungsfeldern Haushalt und Gewerbe zu gewdhrleisten. Dadurch ergibt sich die
Forderung der Eignung zur

» Navigation und Manipulation: Die generierte Karte soll im autonomen Roboterbetrieb fiir
die Kollisionsvermeidung in Navigation und Manipulation verwendet werden,

* Visualisierung und Interaktion: Das Umgebungsmodell soll einfach und fiir den Menschen
lesbar und visualisierbar sein und Moglichkeiten zur Interaktion bieten und

 Planung von Aktionen: Das Umgebungsmodell soll die Grundlage fiir die semantische und
abstrakte Planung von Handlungen durch den Roboter bilden.

Aus diesen drei funktionalen Hauptforderungen lassen sich im Folgenden technische Anforderun-
gen ableiten. Konnen diese erfiillt werden, gelten auch die Hauptforderungen als sichergestellt.

3.1 Anforderungen fiir Navigation und Manipulation

Algorithmen fiir die kollisionsfreie Bahnplanung in Navigation und Manipulation benotigen
meist ein spezielles Format, um die Eingangsdaten verarbeiten zu konnen. Weiterhin geschieht
die Bahnplanung oft wihrend der Roboterbewegung. Insbesondere bei der Manipulation wird
die Umgebung des Roboters zumeist veridndert. Dies fiihrt zu folgenden Anforderungen:

A1 Die Umgebungskarte muss als Punktereprisentation vorliegen, da dies das Eingangsformat
fiir gdngige Algorithmen zur Kollisionsvermeidung ist (Kunz u. a., 2010).

A2 Die Genauigkeit des Umgebungsmodells muss ausreichend sein, um eine fehlerfreie Bewe-
gung des Roboters zu ermdglichen. Bei Manipulationsaufgaben muss beispielsweise die
Genauigkeit hoch genug sein, um sicher Hindernisse zu vermeiden, aber gleichzeitig das
gewiinschte Objekt manipulieren zu konnen. In einer Entfernung von maximal 2 m vom
Roboter muss das Umgebungsmodell folglich eine Genauigkeit von 1 cm aufweisen (Su-
canu.a., 2010).

A3 Da die Planung hiufig wihrend der Roboterbewegung stattfindet, muss die Aktualisierungs-
geschwindigkeit fiir die Punktekarte hoch genug sein, um Kollisionen auch bei bewegli-
chen Hindernissen oder Menschen in der Umgebung sicher verhindern zu konnen. In der
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Praxis bedeutet dies, dass die Aktualisierung der Punkterepridsentation optimalerweise mit
voller Sensorbildfrequenz moglich ist (Sucan u. a., 2010).

A4 Es miissen Moglichkeiten bestehen, Verdnderungen in der Umgebung in das Modell einflie-
Ben zu lassen oder das Umgebungsmodell im Falle von Verdnderungen neu zu generieren.

3.2 Anforderungen fur Visualisierung und Interaktion

Fiir den teil-autonomen Betrieb ist die Anbindung eines menschlichen Bedieners an das Robo-
tersystem unerlésslich. Fiir das Umgebungsmodell bedeutet dies, dass es zur Bedienerseite iiber-
tragen und dort visualisiert werden muss. Auch die Interaktion mit dem Modell muss moglich
sein.

A5 Das Umgebungsmodell muss einfach zu visualisieren sein, d. h. es muss sich ohne aufwén-
dige Berechnungen oder Transformationen anzeigen lassen. Zusétzlich muss ein mensch-
licher Bediener in der Lage sein, die visualisierten Daten einfach zu interpretieren. Wei-
terhin muss es moglich sein, die Aufmerksamkeit des Bedieners auf bestimmte Regionen
oder Objekte zu lenken. Dies bedeutet, dass die Elemente des Modells als einzelne Instan-
zen vorliegen miissen.

A6 Die Aktualisierungsgeschwindigkeit des gesamten Modells muss so hoch sein, dass ein
menschlicher Bediener insbesondere bei Navigationsaufgaben noch auf unvorhergesehe-
ne Situationen reagieren kann. Wie lang die zur Verfiigung stehende Zeit ist, hingt von
der Maximalgeschwindigkeit des Roboters ab. Fiir eine maximale Robotergeschwindig-
keit von 0,7 m/s reicht beispielsweise ein Aktualisierungsintervall von 0,5 s aus, den Ro-
boter unter Beriicksichtigung des Bremswegs innerhalb von etwa 0,5 m zum Stillstand zu
bringen. Dies ist fiir die meisten Anwendungen ausreichend.

A7 Das Datenvolumen muss klein genug sein, um auch bei geringer Bandbreite von weniger als
1 Mbit mit der in A6 genannten Rate von 2 Hz iiber ein Netzwerk iibertragen werden zu
konnen.

A8 Das Umgebungsmodell muss Moglichkeiten zur Interaktion bieten, sei es durch Einblenden
von Zusatzinformationen zu Objekten oder Modifikation des Umgebungsmodells.

3.3 Anforderungen fur die Planung von Aktionen

Handlungsplanung verwendet hédufig semantische Informationen als Eingangsdaten (Pronobis,
2011). So ist es z. B. moglich, dem Roboter abstrakte Anweisungen wie ,,Hole Objekt A vom
Tisch in der Kiiche* zu geben. Diese werden dann mit Hilfe des Umgebungsmodells in metrische
Informationen iibersetzt. Die Planung selbst steht nicht im Fokus dieser Arbeit, auch nicht das
Erstellen von semantischen Karten oder Ontologien. Durch eine geometrische Beschreibung der
Umgebung kann jedoch eine Basis fiir diese Anwendungen geschaffen werden. Deswegen gelten
hier die Forderungen:

A9 Das Umgebungsmodell muss geometrische Informationen enthalten,
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A10 die die tatsidchliche Umgebung moglichst genau und vollstindig wiedergeben. Dabei ist ent-
scheidend, dass die geometrische Information vom Roboter korrekt klassifiziert werden
kann. Die Einhaltung dieser Forderung kann durch Evaluierung gegeniiber bisher einge-
setzten Verfahren gepriift werden.

A11 Die geometrischen Informationen miissen dazu geeignet sein, semantische Informationen
abzuleiten. Sie miissen also bereits hoherwertige Information wie Modellparameter oder
eine Aussage iiber die geometrische Grundform enthalten.

3.4 Weitere Anforderungen

Zusitzlich zu den bisher genannten gibt es noch generelle Anforderungen, die fiir alle Funktio-
nalitdten gelten. Dies sind zum einen die Forderung nach

A12 Robustheit gegeniiber ungenauer Roboterposition und
A13 Robustheit gegeniiber Messungenauigkeiten der Sensoren und zum anderen

A14 die Forderung nach Modularitit. Dies ist besonders fiir eine anwendungsbezogene Weiter-
entwicklung des Verfahrens zur Umgebungserfassung von grofler Wichtigkeit. Auch fiir
den Austausch von Einzelkomponenten ist es hilfreich, ein modulares Verfahren zu besit-
zen.

Die Anforderungen A12 und A13 werden durch Evaluierung gegeniiber dem Stand der
Technik sicher gestellt.






4 Stand der Technik

Basierend auf den in Kapitel 2 beschriebenen Anwendungsfeldern und der Abgrenzung der vor-
liegenden Arbeit wird der Stand der Technik erfasst. Dabei werden zunéchst Messprinzipien
und Eigenschaften von existierenden 3-D-Tiefenbildkameras untersucht. AnschlieBend erfolgt
die Analyse von Verfahren zur Umgebungserfassung und -darstellung. Danach werden Ansitze
zum teil-autonomen Roboterbetrieb betrachtet. Das Kapitel schlieft mit Folgerungen aus dem
Stand der Technik unter Beriicksichtigung der Anforderungen.

4.1 3-D-Tiefenbildkameras

Da die Ausgangsdaten der verwendeten Sensorik eine wichtige Grundlage fiir das zu entwickeln-
de Verfahren zur Umgebungserfassung darstellen, sollen zunéchst 3-D-Tiefenbildkameras detail-
liert betrachtet werden. Die Erzeugung von raumlichen Daten bei solchen Sensoren beruht meist
auf einem von zwei physikalischen Messprinzipien, ndmlich Messung der Phasenverschiebung
und Triangulation. Diese werden im Folgenden erldutert und verfiigbare Kameras vorgestellt. Da-
bei sind insbesondere auftretende Messfehler von besonderer Bedeutung fiir das zu entwickelnde
Verfahren, da diese kompensiert werden miissen.

4.1.1 Kameras nach dem Prinzip der Phasenverschiebung

Die Messung der Phasenverschiebung ist eine besondere Ausprigung der Laufzeitmessung (Sieg-
wart, 2004). Es wird dabei nicht die Signallaufzeit direkt gemessen, sondern der Phasenversatz
von ausgesandtem und empfangenem Signal ermittelt. Aus diesem Grund wird ein amplituden-
moduliertes Signal als kontinuierliche harmonische Schwingung g(¢) mit der Frequenz f,, emit-
tiert. Bei der Riickkehr des Echos s(¢) wird der Phasenversatz ¢ zwischen beiden Signalen iiber
die Kreuzkorrelation

(0 = s() gt = lim L [

t—inf T 7%

s(t)-g(t+7)dt 4.1

mit den Abtastzeitpunkten 7; zu

@ = arctan (M) 4.2)

C(T()) — C(Tz)
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berechnet (Lange, 2000). Abbildung 4.1 zeigt einen typischen Signalverlauf. Die Messdistanz
ergibt sich aus der Phasenverschiebung zu

_ e
D= g, (4.3)

Durch die Korrelation von Sende- und Empfangssignal kann eine Distanzmessung iiber die

Sender

1.5+ Empfinger ------- i

Amplitude

Phase (rad)

Abbildung 4.1: Phasenverschiebung zwischen ausgesandtem und empfangenem Signal

Phasenverschiebung im Gegensatz zur direkten Laufzeitmessung ohne hochprizise Messkompo-
nenten erfolgen. Damit ist ein Potenzial fiir kostengiinstige Sensoren vorhanden.

Ein Hauptnachteil dieses Messprinzips ist die Uneindeutigkeit der Phasenverschiebung (non-
ambiguity range) bei |@| > m. Damit hingt die Maximalreichweite D,,,, von Sensoren unmit-
telbar mit der Modulationsfrequenz f;, zusammen und ergibt sich zu

c
2fm

Zwar gibt es einen Ansatz zur Rekonstruktion weiter entfernter Messwerte (phase unwrapping)
(Droeschel u. a., 2010), der Rechenaufwand ist jedoch hoch und die Unterscheidung von Phasen-
und geometrischen Spriingen nicht trivial.

4.4)

Dmax -

Kameras nach dem Prinzip der Phasenverschiebung (TOF-Kameras) besitzen einen Sender, der
aus einem Feld von Infrarot-LEDs besteht. Diese senden moduliertes Licht aus, typischerweise
in einem Frequenzbereich um 20 MHz. Der Empfianger besteht aus einer CMOS/CCD-Kamera
mit einer Auflosung von einigen tausend Pixeln. Jeder Pixel wertet das empfangene Signal unter
Verwendung von (4.2) an den Abtastzeitpunkten aus. Durch Korrelation mit dem Sendesignal
wird die Phasenverschiebung und schlielich der Messabstand ermittelt. Die Kamera gibt die
erzeugten Daten als Tiefenbild aus, in dem jeder Pixel eine Tiefeninformation beinhaltet. Zusétz-
lich kénnen noch Intensitéts- oder Amplitudenbilder ausgegeben werden. In Abbildung 4.2 sind
das Intensitéts- und das Tiefenbild einer Kamera zu sehen. Diese dhneln Graubildern von nor-
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malen Kameras und entstehen dadurch, dass weiter von der Kamera entfernte Objekte weniger
Licht reflektieren als ndhere. (Oggier u. a., 2004)

(a) Intensitétsbild (b) Tiefenbild

Abbildung 4.2: Beispiel fiir von den TOF-Kameras erzeugte Daten

Trotz groBer Entwicklungsfortschritte in den letzten Jahren hinsichtlich Genauigkeit und Stor-
anfélligkeit der Sensoren unterliegen die TOF-Kameras diversen Fehlereinfliissen, welche die
Messdaten verfilschen. Untersuchung der Messfehler und deren Kompensation ist Gegenstand
vieler Veroffentlichungen (Lange, 2000; Kahlmann u. Ingensand, 2008; Fuchs u. Hirzinger, 2008;
Frank u. a., 2009; Gudmundsson u. a., 2007; Chiabrando, 2010; Oggier u. a., 2004). Fuchs klas-
sifiziert in (Fuchs u. Hirzinger, 2008) zufillige und systematische Fehler.

Die wichtigsten zufélligen Fehler sind

unzureichende lllumination Eine geringe Illumination der Szene durch den Sender fiihrt zu
einem schlechten Signal-Rausch-Verhiltnis und damit zu Distanzfehlern,

Abrisskanten An Kanten entstehen die Entfernungswerte wegen der diskreten Abtastzeitpunk-
te durch eine Mittelung von Vorder- und Hintergrundwerten und

Schrotrauschen (Photon Shot Noise) Durch zufillig im Empfanger eintreffende Photonen

wird die Maximalreichweite eingeschrinkt und die Messgenauigkeit herabgesetzt (Lange,
2000; Oggier u. a., 2004).

Diese Fehler konnen durch Filterverfahren reduziert werden.

Systematische Fehler hingegen konnen durch Kamerakalibrierung minimiert werden, da ein ma-
thematisches Modell herleitbar ist und diese Fehler nicht von der Umgebung abhingen. Syste-
matische Fehler sind

Verzerrtes Sendesignal Die Sende-LEDs emittieren ein Sinussignal, welches nicht perfekt ist.
Dadurch entstehen Fehler bei der Berechnung der Phasenverschiebung,

Latenz Signalwege im Chip fithren zu einem Offset auf der Distanzmessung und

Temperatur Nach (Kahlmann u. Ingensand, 2008) fiihrt hohere Temperatur zu einer Messab-
weichung.
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Erste kommerziell erhiltliche Sensoren stammten von MESA Imaging (Mesa Imaging AG, 2012).
Nach dem Swissranger SR2 (2003) und dem SR3000 (2005) ist das aktuelle Modell der Swiss-
ranger SR4000 (Abbildung 4.3a) mit einer Auflosung von 176 x 144 Pixeln und Maximalreich-
weiten von 5 m oder 8 m.

Ein weiterer Hersteller von 3-D-Kameras ist PMD Technologies (PMDTec, 2012). Das aktuelle
Modell ist der PMD/vision]® CamCube 3.0 (Abbildung 4.3b) mit einer Auflésung von 204 x 204
Pixeln. Diese Kamera ist durch aktive Rauschunterdriickung bedingt fiir den AuBeneinsatz ge-
eignet. Eine miniaturisierte Version mit der selben Chiptechnologie ist das in Abbildung 4.3c
abgebildete PMD/[vision]® CamBoard, welches keine externe Stromversorgung benétigt. Aller-
dings hat diese Kamera wegen der eingeschrinkten Moglichkeit Illumination der Umgebung
schlechtere Reichweiten- und Genauigkeitseigenschaften als der CamCube.

SchlieBlich gibt es mit ifin electronic GmbH noch einen Hersteller von Tiefenbildkameras fiir den
industriellen Einsatz (ifm electronic, 2012). Der efector pmd 3d ist mit einem Industriegehéduse
ausgestattet, kann jedoch nur 64 x 48 Bildpunkte erfassen.

(a) SR4000 (Captaindistan- (b) CamCube (ToFExpert, (c) CamBoard (ToFExpert, 2010a)
ce, 2008) 2010b)

Abbildung 4.3: Tiefenbildkameras mit Messung der Phasenverschiebung, von verschiedenen
Herstellern

4.1.2 Kameras nach dem Prinzip der Triangulation

Das zweite wichtige Messprinzip zur Entfernungsmessung bei 3-D-Tiefenbildkameras ist Trian-
gulation. Es verwendet trigonometrische Beziehungen, um eine Distanz zum Objekt bei bekann-
tem Basisabstand L von Sender und Empfinger zu berechnen. Lange unterscheidet zwischen
aktiver und passiver Triangulation (Lange, 2000). Im Gegensatz zu auf dem passiven Prinzip
basierenden Stereokamerasystemen verwenden 3-D-Tiefenbildkameras die aktive Triangulation
um die Distanz gemif

L
D=f— 4.5)
X
zu bestimmen. Hierbei stellt f die Brennweite des Empfingers und x die Position der Punktpro-

jektion auf dem Empfianger dar. Je groBBer L, desto hoher ist die Messgenauigkeit vor allem bei
groferen Entfernungen.
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(b) Berechnung der Disparitét

Projektor

(a) Projektion eines Musters auf die Umgebung und Erfassung durch (c) Farbige Punktwolke
Kamera.

Abbildung 4.4: Messprinzip der Musterprojektion

Einen Sonderfall der aktiven Triangulationsmessung stellt die Projektion von Mustern dar (siehe
Abbildung 4.4). Uber einen Projektor kénnen eindeutige oder wiederkehrende Muster auf die
Umgebung geworfen und die Verzerrung des Musters beim Empféanger gemessen werden (Freed-
man u. a.). Durch die Musterprojektion ist eine effiziente und vor allem eindeutige Berechnung
der Tiefendaten moglich. Die Auflosung hiingt dabei unmittelbar mit dem Detailgrad des Musters
und der Stérke des Projektors zusammen. Das zugrunde liegende Patent beschreibt einen Sensor,
der iiber eine kohirente Lichtquelle ein Muster auf die Umgebung projiziert. Eine Infrarotkame-
ra erfasst das Muster und kann iiber Verzerrungen ein Tiefenbild der Umgebung erzeugen. Uber
Korrelation mit einem Referenzmuster der Tiefe zy wird zunichst eine Disparititskarte erzeugt
(vgl. Abbildung 4.4b). Nach (Khoshelham, 2011) kénnen daraus die Tiefenwerte

<0

—_— 4.6)
1+ ;—%dk

Dy =

berechnet werden. Dabei ist f die Brennweite, L der Basisabstand und dj die Disparitét fiir Punkt
k.

Auch bei diesen Kameras konnen Messfehler beobachtet werden. Wie bei den TOF-Kameras
gibt es systematische und zufillige Messfehler, wobei die systematischen Fehler durch eine ent-
sprechende Kalibrierung eliminiert werden konnen. Wichtige Fehlereinfliisse sind
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¢ Oberflachen unterschiedlicher Reflektivitit,
* Abschattungen und

* der Quantisierungsfehler, der durch abnehmende Auflosung p der Disparititskarte

1

P 4.7)
bei zunehmender Entfernung D entsteht. Also gilt fiir den Quantisierungsfehler
eg o< D*. (4.8)

Die auf dem Markt befindlichen Kameramodelle besitzen die selbe Sensorik und unterscheiden
sich nur in der zusétzlichen Ausstattung. Zu nennen sind hier Microsoft Kinect (Microsoft, 2012),
Asus XTion Pro und Asus XTion Pro Live (ASUSTek, 2012), welche in Abbildung 4.5 dargestellt
sind. Alle Kameras haben eine Auflésung von 640x480 Bildpunkten und einen Reichweitenbe-
reich von 0,8 m bis 5 m. Einige der Modelle besitzen zusitzlich eine integrierte Farbkamera und
konnen eine farbige Punktwolke erzeugen (Abbildung 4.4c).

(a) Microsoft Kinect (Evan-Amos, 2011) (b) Asus XTion Pro Live (ASUSTek, 2012)

Abbildung 4.5: Tiefenbildkameras mit Triangulation von verschiedenen Herstellern

4.1.3 Bewertung der 3-D-Tiefenbildkameras

Die auf unterschiedlichen Messprinzipien beruhenden 3-D-Tiefenbildkameras sind aufgrund ih-
rer Eigenschaften fiir verschiedene Anwendungen unterschiedlich gut geeignet. So sind die Ka-
meras nach dem Triangulationsprinzip kostengiinstiger, haben eine hohere Auflosung, geringeres
Messrauschen und eine bessere Tiefengenauigkeit. Dagegen eignen sich TOF-Kameras besser
fiir AuBenanwendungen, da die Anfilligkeit gegeniiber Umgebungslicht geringer ist. Weiterhin
ist sowohl die Minimalreichweite geringer, als auch die Maximalreichweite {iber die Modulati-
onsfrequenz anpassbar, was maximale Messdistanzen von bis zu 200 m ermdglicht, allerdings
bei geringerer Tiefenauflosung. Einige der 3-D-Tiefenbildkameras besitzen eine integrierte Farb-
kamera und konnen somit farbige Punktwolken ausgeben. Sollen mit anderen Sensoren ebenfalls
farbige Punktwolken erzeugt werden, kann iiber Sensorfusion eine externe Farbkamera eingebun-
den werden. Im Rahmen dieser Arbeit kommen vorwiegend Kameras mit Musterprojektion zum
Einsatz, da die Qualitdt der 3-D-Daten ein entscheidendes Kriterium fiir ein robustes Verfah-
ren zur 3-D-Umgebungserfassung ist und der Fokus auf Innenanwendungen liegt. Alle Kameras



4.2 Umgebungsertassung in der Servicerobotik 23

geben Punktwolken in einer geordneten Struktur, also Tiefenbilder aus. Da diese Struktur beson-
ders bei der Betrachtung von Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Punkten Vorteile hin-
sichtlich der Recheneffizienz bietet, werden im Folgenden existierende Verfahren in Bezug auf
diesen Aspekt untersucht und Neuentwicklungen speziell fiir die Verarbeitung von Tiefenbildern
ausgelegt und optimiert.

4.2 Umgebungserfassung in der Servicerobotik

In diesem Abschnitt werden bestehende Verfahren zur Erfassung der Umgebung analysiert. Ob-
wohl 3-D-Tiefenbildkameras als hier bevorzugter Sensortyp identifiziert wurden, erfolgt die
Betrachtung auch unter Einbeziehung von Laserscannern und Stereokamerasystemen, da so
auch sensortypunabhingige Ansitze erfasst werden konnen. Weiterhin erfolgt eine getrennte
Betrachtung von Verfahren bei teleoperierten und autonomen Robotern, da es sich um weitge-
hend getrennte Forschungsdominen handelt. Ziel dieses Abschnitts ist es, einerseits essentielle
Teilschritte und Einzeltechnologien der Umgebungserfassung zu identifizieren und andererseits
Liicken bei der Verarbeitung und Darstellung der Umgebung, insbesondere im Hinblick auf einen
teil-autonomen Betrieb, aufzuzeigen.

4.2.1 3-D-Umgebungserfassung in der Teleoperation

Im Bereich der Teleoperation und Teleprisenz spielt die Anbindung eines menschlichen Bedie-
ners an das Robotersystem eine zentrale Rolle. Viele Arbeiten befassen sich mit der Erzeugung
von haptischen Effekten sowohl im Ein- als auch im Ausgang und deren Wahrnehmung durch
den Bediener (Hasunuma u. a., 1999; Bauernschmitt u. a., 2009; Arbeiter u.a., 2010). Hiufig
werden die haptischen Signale mit optischen oder akustischen Signalen verkniipft, um ein multi-
modales Feedback zu erzeugen (Buss u. a., 2009; Aracil u. a., 2007) und somit die Teleprédsenz
zu verbessern. Da jedoch in dieser Arbeit die Verarbeitung von optischen Sensordaten im Fokus
steht, werden haptische Ein- und Ausgabemodalitiiten nicht weiter betrachtet und stattdessen der
Einsatz optischer Sensoren in der Teleoperation untersucht. Im Speziellen werden stereoskopi-
sche Bildschirme und die Anwendung von Techniken zur virtuellen Realitédt und 3-D-Darstellung
der Umgebung vorgestellt.

Stereoskopische Bildschirme ermoglichen dem Betrachter eine 3-D-Sicht auf die dargestellte
Szene. Nach (Aracil u. a., 2007) gibt es drei Arten von Bildschirmen. Immersive Bildschirme
decken das komplette Sichtfeld des Betrachters ab wie z. B. 360°-Bildschirme. Autostereoskopi-
sche Anzeigen hingegen liefern jeweils ein Bild fiir jedes Betrachterauge. Gleiches gilt fiir bin-
okulare Bildschirme. Diese bendtigen jedoch zusitzliche Gerite wie eine Shutterbrille oder ein
Head-mounted Display zur Anzeige von 3-D-Information. Die Gruppe um Tachi arbeitet bereits
seit 1996 an dem Telepridsenzsystem Telesar (Hasunuma u. a., 1999; Tachi u. a., 2011). Telesar 4
besitzt einen immersiven stereoskopischen Bildschirm zur Telekommunikation. Jede der TWIS-
TER genannten Einheiten besteht aus einem beweglichen Stereokamerasystem zur Aufnahme
und einem LED-Bildschirmring zur Wiedergabe von stereoskopischen Bildern. In (Bell, 2003)
wird ein multispektrales Kamerasystem fiir den Mars Rover vorgestellt, welches fiir Navigation
und Datensammlung verwendet wird.
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Allen betrachteten Ansétzen ist gemeinsam, dass der Fokus auf der Erzeugung von 3-D-Daten
mit Stereokameras und auf deren unmittelbarer Anzeige auf verschiedenen Bildschirmen liegt.
Eine Aggregation der Daten zu einem Umgebungsmodell findet bei den genannten Arbeiten
nicht statt. Auch Tiefenbildkameras werden nicht eingesetzt. Somit ergibt sich eine geringe An-
wendbarkeit der bisherigen Ergebnisse fiir die vorliegende Arbeit.

Ebenfalls ein groBes Teilgebiet in der Teleoperation ist die Verwendung von erweiterter (AR)
und virtueller Realitdt (VR). Kheddar u. a. unterscheiden zwischen Preditive Displays und Tele-
programming (Kheddar u. a., 2007) . Die AR eines Predictive Displays ermdglicht die virtuelle
Planung von Roboterbewegungen und die nachfolgende Ausfiihrung auf dem echten Roboter. Te-
leprogramming hingegen hilt eine volle virtuelle Reprisentation des Roboters und des Arbeits-
raums vor, also ein Umgebungsmodell. Dadurch wird eine kontinuierliche Robotersteuerung
ermoglicht. Auf Methoden zur Generierung dieser Représentationen geht Kheddar aber nicht
ein.

Generell liegt bei vielen Arbeiten eine vollige Entkopplung von VR und Sensoren vor. So be-
schreiben Bo You u. a. die virtuelle Regelung in VR unter Verwendung eines Umgebungsmodells
(Bo You u. a., 2010). Dieses wird jedoch manuell ohne Sensorik generiert. Gleiches gilt fiir die
Ansitze in (Groenda u. a., 2005), die sich mit VR und Teleprdsenz in Computerpielen beschéfti-
gen. In (Jiang u. a., 2006) wird die Berechnung virtueller Kréfte in VR beschrieben, jedoch auch
keine Sensorik zur Erzeugung der bendotigten Daten verwendet.

Im Gegensatz dazu ist beim Einsatz von mobilen Robotern in der Teleoperation hiufig eine Visua-
lisierung von Sensordaten zu finden. Ein mobiler Manipulator nutzt in (Notheis u. a., 2010) eine
AR fiir die Nutzerunterstiitzung, in der neben CAD-Modellen auch Punktwolken einer 3-D-Tie-
fenbildkamera als Uberlagerung im Farbkamerastream angezeigt werden. Der Roboter in (Ohro-
ku u. Nonami, 2009) hingegen nutzt eine omnidirektionale Farbkamera, ein Stereokamerasystem
und einen Laserscanner zur Umgebungserfassung. In der in Abbildung 4.6a zu sehenden Visuali-
sierung kann das Farbkamerabild und eine 3-D-Ansicht des Roboters mit Hindernissen angezeigt
werden. Diese kommen jedoch nicht aus einem Umgebungsmodell, sondern werden manuell in
VR generiert. Einen Schritt weiter gehen Sugimoto u. a. in (Sugimoto u. a., 2005), die wihrend
der Roboterbewegung alle zuriickliegenden Bilder einer Farbkamera abspeichern, um spiter ei-
ne exozentrische Ansicht erzeugen zu konnen. Zur Erstellung einer 3-D-Karte werden die Bilder
aber nicht verwendet. In (Arbeiter u. a., 2010) werden durch Sensorik erkannte Stellrdder in die
3-D-Ansicht einer manuell generierten Umgebungskarte eingeblendet (Abbildung 4.6b). Diese
konnen durch Anklicken vom Benutzer ausgewéihlt werden. Verwendet wird aber nur das aktuel-
le Sensorbild und keine in der Vergangenheit liegenden Daten.

Einige Ansitze in der Literatur nutzen bereits Sensordaten von teleoperierten Robotern, um Um-
gebungsmodelle zu generieren und diese anzuzeigen. So erzeugen Dupuis u. a. Digital Elevation
Maps (DEM) fiir den Mars Exploration Rover (Dupuis u. a., 2005). Eine Kartenaktualisierung un-
ter Benutzung von LIDAR Sensoren dauert hier 1-2 Minuten. Der Ansatz in (Saitoh u. a., 2006)
erzeugt ein Umgebungsmodell aus Farbkamera- und Laserdaten mit einer Updaterate von 18 s.
Die entstehende Karte wird in das Kamerabild augmentiert und kann fiir die Navigation verwen-
det werden. Eine Tiefenbildkamera wird in (Sheh u. a., 2006) eingesetzt, um Terrainkarten fiir
einen Bergungsroboter zu erstellen. Eine Interaktion des Bedieners mit der Karte ist aber nicht
moglich. Ein hoher entwickelter Ansatz mit kontinuierlichem Kartenupdate findet sich in (Naga-
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(a) Benutzerinterface zur Steuerung eines sechsbeinigen (b) GUI fiir die teleoperierte Inspektion und
Laufroboters. (Ohroku u. Nonami, 2009) Wartung. (Arbeiter u. a., 2010)

Abbildung 4.6: Beipiele fiir Visualisierung in der Teleoperation

tani u. a., 2008, 2009, 2010). Ein schwenkbarer Laserscanner wird zur Datenakquisition genutzt.
Aus den Sensordaten wird wihrend der Roboterbewegung eine DEM gebaut. Diese kann dann
iiber Netzwerk zur Bedienerseite transferiert und dort in 3-D visualisiert werden. All diesen An-
sdtzen ist gemein, dass es sich um kleine Roboter fiir den Auleneinsatz, hiufig fiir die Bergung
handelt. Keiner der Roboter besitzt einen Manipulator, der Fokus liegt im Allgemeinen auf der
Navigation der Roboter.

Insgesamt ist zu beobachten, dass nur in wenigen der vorgestellten Arbeiten die kontinuierliche
Erzeugung konsistenter 3-D-Karten stattfindet. Haufig werden nur die Sensorrohdaten beim Be-
diener angezeigt oder eine manuell erstellte VR benutzt. Falls ein Umgebungsmodell generiert
wird, dann meistens nicht in Echtzeit, oft vergehen Sekunden oder Minuten zwischen Karten-
aktualisierungen. Die Benutzerschnittstellen fiir die mobilen Roboter sind minimalistisch. Eine
intuitive Interaktion mit den Umgebungsdaten ist meist nicht moglich. Daraus kann abgeleitet
werden, dass die Anforderungen A6 und A11 durch die genannten Ansétze nicht erfiillt werden
konnen.

4.2.2 3-D-Umgebungserfassung in der autonomen Robotik

Gerade in den letzten Jahren wurde eine Vielzahl von Methoden fiir die 3-D-Umgebungserfas-
sung mit autonomen Systemen entwickelt. Im Folgenden werden Arbeiten, gegliedert nach ver-
wendeten Sensortypen, vorgestellt, der Funktionsumfang analysiert und gemeinsame Verarbei-
tungsschritte und Einzeltechnologien identifiziert.

In den 90er Jahren des vorigen Jahrhunderts wurden erste Arbeiten zur Erstellung von metrischen
3-D-Karten publiziert. Mit der Verfiigbarkeit von Laserscannern war es erstmals moglich, genaue
Reprisentationen der Umgebung zu erstellen. Sequeira u. a. stellen in (Sequeira u. a., 1999) einen
solchen Ansatz vor. Der Roboter fihrt dabei durch die Szene und nimmt an bestimmten Stellen
Laserscans auf. Diese werden iiber einen merkmalsbasierten, iterativen Algorithmus registriert.
SchlieBlich wird tiber Meshing ein geometrisches Umgebungsmodell erzeugt und die Texturen
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von Farbkamerabildern hinzugefiigt. Eine SLAM-basierte Herangehensweise zeigen Thrun u. a.
in (Thrun u. a., 2003). Das Verfahren erzeugt zunéchst eine konsistente 2-D-Karte aus Laserscans
und erweitert diese dann durch 3-D-Information.

Aufbauend auf diesen frithen Arbeiten entwickelten sich mehrere Kartierungssysteme unter Ver-
wendung von schwenkbaren Laserscannern. In (Grisetti u.a., 2010) wird ein graph-basiertes
SLAM-Verfahren zur Erstellung von 3-D-Punktekarten gezeigt. Diese werden als Voxelkarte in
einer so genannten Octomap speichereffizient abgelegt. Zeitgleich entwickelte Niichter ein dhn-
liches System zum Aufbau von Punktekarten. Uber iterative Registrierung und einen Graphen
werden konsistente Umgebungskarten, auch von groeren Bereichen, erzeugt. In einem weiteren
Schritt werden Strukturen wie Boden oder Winden semantische Labels zugewiesen (Niichter,
2009). In (Rusu, 2009) stellt Rusu eine Kartierungspipeline fiir die Erstellung semantischer Kar-
ten fiir einzelne Szenen vor. In dieser Arbeit werden vor allem neue Einzeltechnologien fiir
die Umgebungserfassung beleuchtet. Die Zusammenschaltung der Einzelkomponenten zu einer
Pipeline ist laut Autor extrem anwendungsabhéngig.

Ein Kartierungssystem unter Verwendung von Stereokameras, IMU und 2-D-Laserscanner wird
in (Iocchi u. Pellegrini, 2007) beschrieben. Es handelt sich dabei um ein Offline-Verfahren, wel-
ches Sensordaten wihrend der Roboterbewegung aufzeichnet und erst spiter verarbeitet. Das
System erzeugt zunédchst mittels 3-D-SLAM eine Punktekarte. Aus dieser werden mittels proba-
bilistischer Hough-Transformation und neuronalen Netzen geometrische Strukturen wie Winde
oder Treppen extrahiert und anschliefend mit Textur belegt. Fiir einen Bediener ist es moglich,
Objekte zu modifizieren.

Seit dem Markteintritt von TOF-Kameras wurden auch fiir diese Sensoren Verfahren zur Umge-
bungserfassung entwickelt. In (May u. a., 2009) werden die in (Niichter, 2009) beschriebenen
Verfahren auf die besonderen Eigenschaften der Tiefenbildkameras optimiert. Dadurch ist es
moglich, auch mit dieser Sensorart 3-D-Punktekarten zu erstellen. Auf eine Extraktion von Geo-
metrien wird jedoch verzichtet. Holz u. a. zeigen die anwendungsorientierte Segmentierung von
Objekten auf Tischen unter Verwendung von TOF-Kameras (Holz u. a., 2011). In (Biswas u. Ve-
loso, 2012) und (Poppinga u. a., 2008) wird die Erstellung von Ebenenkarten aus Tiefenbildern
gezeigt. Die Arbeiten beinhalten eine schnelle Ebenenextraktion und die Erzeugung von Hiillpo-
lygonen fiir die Ebenensegmente. Biswas zeigt zusitzlich, wie Polygone iiber mehrere Ansichten
fusioniert werden konnen.

Mit der deutlichen Verbesserung der Sensordatenqualitit durch das Erscheinen von Microsoft
Kinect und @hnlichen Sensoren erdffneten sich schlielich nochmals neue Moglichkeiten fiir die
Umgebungserfassung. Teilweise wurden fiir Laserscanner entwickelte Verfahren fiir die neuen
Sensoren modifiziert, wie z. B. in (Sturm u. a., 2011; Engelhard u. a., 2011). Die Autoren nutzen
die Tatsache aus, dass 3-D-Tiefenbildkameras auch Farbinformation ausgeben, und modifizie-
ren das in (Grisetti u. a., 2010) vorgestellte Verfahren, indem sie texturbasierte SURF-Merkmale
fiir die Registrierung von Punktwolken verwenden. Teilweise gibt es auch vollig neue Entwick-
lungen wie in (Henry u.a., 2012). Bei diesem Verfahren werden Karten aus Oberflachenele-
menten (SURFELS) aufgebaut. Diese beschreiben einen kleinen Oberfldchenausschnitt sowohl
geometrisch als auch durch Textur. Der Fokus liegt auf der Registrierung von Punktwolken mit
einer Kombination aus RANSAC und ICP. Eine weitergehende geometrische Interpretation fin-
det nicht statt. In der Anwendung wird die Kartierung eines ganzen Stockwerks gezeigt. Izadi
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u. a. zeigen in (Izadi u. a., 2011) mit KinectFusion die Erstellung von detaillierten Oberflichen-
karten bei freier Kamerabewegung. Es werden keine neuen Algorithmen vorgestellt, sondern
die effiziente und optimierte Anwendung von Methoden aus dem Stand der Technik mit einer
GPU-Implementierung verbunden. Dies ermdglicht eine extrem schnelle Verarbeitung der Sens-
ordaten, Erstellung von Punktekarten und Ableitung von Oberflichenmodellen fiir kleine Umge-
bungen.

Weiterfithrende Arbeiten beschreiben die semantische Klassifizierung von Umgebungen. So fin-
det sich in (Pronobis, 2011) ein Ansatz zur topologischen Beschreibung. Es werden lokale se-
mantische Beziehungen von Objekten und Rdumen ausgenutzt, um eine topologische Karte zu
erstellen. Mit Hilfe dieser kann der Roboter dann abstrakte Aktionsbefehle umsetzen. Mozos
stellt ebenfalls Ergebnisse zur semantischen Klassifizierung vor, wobei der Fokus auf grof3eren
Strukturen wie Raumen liegt (Mozos, 2010). So ist das System z. B. in der Lage, Biirordaume von
Fluren zu unterscheiden und diese durch Tiirdurchgénge topologisch zu verkniipfen.

Es ist zu erkennen, dass es im Stand der Technik sehr viele verschiedene Ansitze zur Umge-
bungserfassung gibt. Dies liegt zum einen am Einsatz unterschiedlicher Sensorsysteme fiir die
selben Anwendungen und zum anderen daran, dass bisher kein optimales Verfahren entwickelt
wurde, das fiir eine Vielzahl von Anwendungsfillen gleichermallen gut eingesetzt werden kann.
Zunichst kann aber trotzdem der Eindruck entstehen, dass die Anforderungen dieser Arbeit
durch eines der bestehenden Ansitze bereits erfiillt werden konnen. Aus diesem Grund ist ei-
ne detaillierte Betrachtung der verwendeten Einzeltechnologien notwendig. Nur diese kann die
tatsidchliche Leistungsfihigkeit der Verfahren beurteilen und Liicken deutlich machen.

Aus den vorgestellten Ansétzen lassen sich essentielle Einzeltechnologien fiir ein System zur
Umgebungserfassung ableiten. Haufig ist der erste Schritt die

* Vorverarbeitung der Sensordaten, um die Qualitiit zu erhohen oder weitere Verarbeitungs-
schritte zu ermdoglichen.

» Weitere grundlegende Schritte bei der Punktwolkenverarbeitung sind die Nachbarschafts-
suche und

* die Berechnung von Normalenvektoren.

* Besonders, aber nicht ausschlieBlich fiir TOF-Kameras sind Rauschfilter wichtig, um
Messtehler zu kompensieren.

* Weiterhin fiihren fast alle Systeme eine Registrierung der Sensordaten durch, damit diese
in einem gemeinsamen Koordinatensystem vorliegen.

* Bei einigen Verfahren werden Merkmale zur Verbesserung der Leistungsfahigkeit einge-
setzt.

* Zur Ableitung hoherwertiger Information wie Geometrien gibt es keine einheitliche Vor-
gehensweise. Hiufig wird eine Segmentierung zur Unterteilung von Punktwolken in zu-
sammengehorige Regionen durchgefiihrt. Auch hier konnen Merkmale die Segmentierung
unterstiitzen oder zur Klassifikation der Regionen eingesetzt werden.

» Ebenfalls hdaufig kommen Verfahren zur Oberflichenrekonstruktion zum Einsatz.

» Allen vorgestellten Systemen ist gemeinsam, dass sie die verarbeiteten Daten in einer Kar-
tenreprisentation ablegen.
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Kantenléinge Voxel (m)

original 0,01 0,03 0,05
Anzahl Punkte 307 200 51336 6501 2425
Reduktion auf (%) 100 16,7 2,1 0,8

Tabelle 4.1: Reduktion der Punktdichte im Voxelfilter bei unterschiedlichen Auflosungen

4.3 Einzeltechnologien fiir 3-D-Umgebungserfassung

In diesem Abschnitt werden die im vorherigen Abschnitt gefundenen benétigten Einzeltechno-
logien fiir ein System zur Umgebungserfassung genauer beleuchtet und deren Eignung fiir die
vorliegende Arbeit analysiert.

4.3.1 Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung dient dazu, die Sensordaten in eine fiir weitere Verarbeitungsschritte geeig-
nete Form zu bringen, sei es durch Resampling, Glittung oder Fusion.

Der Voxelfilter (Rusu u. Cousins, 2011) ist ein wirkungsvolles Werkzeug, um iiber Resampling
Punktwolken mit gleichmé@Biger Punktdichte zu erzeugen. Der Filter baut eine 3-D-Gitterstruktur
auf, sortiert die Punkte ein und gibt die Mittelpunkte belegter Gitterzellen aus. Die gewiinschte
Auflosung wird vorgegeben, der Filter entfernt dann alle Punkte, die enger beieinander liegen.
Somit kann das Datenvolumen einer Punktwolke bei steuerbarem Informationsverlust reduziert
werden. In Abbildung 4.7 ist eine Punktwolke vor und nach Anwendung des Voxelfilters zu
sehen. Die Auflosung der heruntergerechneten Punktwolke betrdgt 0,03 m. Tabelle 4.1 zeigt, zu

(a) Ungefiltert (b) Auflosung  reduziert  auf
0,03 m

Abbildung 4.7: Anwendung des Voxelfilters

welchem Grad die Punktdichte bei unterschiedlicher Auflosung des Voxelfilters reduziert wird.
Bei 0,03 m Kantenlidnge ergibt sich beispielsweise eine Reduktion auf 2,1% des urspriinglichen
Datenvolumens.
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Fiir die Glittung von Punktwolken existiert mit Moving Least Squares (MLS) eine Methode,
die lokale Polygone in die Oberflache einer Punktwolke einpasst (Marton u. a., 2009). Dadurch
kann einerseits Rauschen reduziert, andererseits konnen kleine Locher geschlossen werden. Das
Verfahren ist jedoch nicht echtzeitfihig.

Sollen die Daten mehrerer Sensoren in Beziehung zueinander gesetzt werden, ist eine Fusion
der Daten notwendig. Dies ist beispielsweise dann sinnvoll, wenn die Punktwolke einer TOF-
Kamera und das Bild einer Farbkamera zu einer farbigen Punktwolke zusammengesetzt werden,
um die Information beider Datentypen gemeinsam verwenden zu konnen. Im Rahmen dieser
Arbeit kann die Farbinformation beispielsweise dazu genutzt werden, eine besser verstindliche
Visualisierung zu erzeugen. Einige 3-D-Kameras wie z.B. Microsoft Kinect erzeugen bereits
selbst eine farbige Punktwolke und bendtigen deshalb keine Sensorfusion.

Um eine Sensorfusion durchfiithren zu konnen, miissen die Sensoren zunichst zueinander kali-
briert werden (Forsyth u. Ponce, 2003). Dazu werden mit beiden Kameras Bilder eines bekannten
Objekts (beispielsweise eines Schachbretts) aufgenommen und dann miteinander in Beziehung
gesetzt. Die Kalibrierung liefert zum einen die intrinsischen Parameter beider Kameras und zum
anderen die Transformation zwischen den Sensoren. Die Parameter und die Transformation kon-
nen dann verwendet werden, um die 3-D-Daten der Punktwolke in das Farbkamerasystem zu
transformieren und zu projizieren. Dadurch kann jedem 3-D-Punkt ein Farbwert zugeordnet wer-
den.

Ein Punkt x,, in Weltkoordinaten wird zunichst iiber

(3 )

in das Kamerakoordinatensystem transformiert. Im nédchsten Schritt

X,
X, = (Zg) = @ (4.10)
Zc

erfolgt gemiB dem Lochkameramodell die Projektion des Punktes auf die Bildebene. Anschlie-
Bend wird die Verzerrung der Kameralinse mit Hilfe der radialen Verzerrungskoeffizienten k.
tiber die Beziehung

Xy = (1 Fkeor® + ket +kc72r6> X, 4.11)

korrigiert. Dabei gilt > = x> + y?. SchlieBlich werden die Pixelkoordinaten X, des Punktes {iber
die intrinsische Kameramatrix zu

fc,x 0 uo
(le) = 0 fy w ("1‘1) (4.12)
0 0 1

berechnet. Die Matrixeintrige f.  und f. , beschreiben die Brennweite, die Werte uo und vy den
tatsdachlichen Bildmittelpunkt.



30 4 Stand der Technik

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Methoden stellen niitzliche Werkzeuge dar, die im Rah-
men dieser Arbeit verwendet werden, um die Sensordaten in die gewiinschte Form zu bringen.
Neuentwicklungen auf diesem Gebiet sind nicht notig.

4.3.2 Nachbarschaftssuche in Punktwolken

Die Suche nach benachbarten Punkten in Punktwolken ist ein essentieller Bestandteil vieler Ver-
arbeitungsschritte. Typischerweise wird dabei zu einem Abfragepunkt p, eine Menge von Nach-
barpunkten &7 bestimmt. Die Punkte konnen entweder die k nichsten Punkte zum Abfragepunkt
sein (k search) oder es werden alle Punkte in einem bestimmten Radius gesucht (radius search).
Fiir die meisten Verfahren ist die Radiussuche von groerer Wichtigkeit.

Bei der Suche in ungeordneten Daten muss theoretisch der Abstand zwischen Abfragepunkt p,
und jedem anderen Punkt der Punktewolke bestimmt werden, um alle Nachbarpunkte ¢* zu fin-
den. Dies ist sehr aufwindig, beansprucht daher viel Rechenzeit und ist kein sinnvoller Ansatz
fiir Echtzeitanwendungen. Eine vielversprechende Herangehensweise ist deswegen die Approxi-
mate Nearest Neighbor (ANN) Suche. Die meisten Ansitze (Arya u. Mount, 1993; Niichter u. a.,
2007a; Connor u. Kumar, 2010) unterteilen dabei den Suchraum orthogonal und fiihren eine
Schranke € > 0 ein, die einen maximalen Fehler fiir die Losung vorgibt. Fiir jeden gefundenen
Nachbarpunkt pf gilt das Verhiltnis

1P —pqll < (1+¢) |lg" —py]| (4.13)

zum echten Nachbarpunkt g.

Den genannten Verfahren ist gemeinsam, dass sie die geordnete Struktur von Tiefenbildern nicht
ausnutzen, um eine effiziente Suche auf Pixelbasis durchzufiihren. Deswegen konnen sie ohne
ein Downsampling der Daten nicht in Echtzeit rechnen. Aus diesem Grund wird im Rahmen die-
ser Arbeit eine neue Methode zur Nachbarschaftssuche auf geordneten Punktwolken entwickelt.

4.3.3 Normalenvektoren

Punktnormalen sind ein relativ einfaches Mittel, um lokale Geometrien in Punktwolken zu be-
schreiben. Die Berechnung ist unkompliziert, jedoch ist auch die Beschreibungskraft gering. Wei-
terhin sind Normalen nur bedingt robust gegeniiber Rauschen. Dennoch sind Punktnormalen in
dieser Arbeit relevant, da sie hdufig als Grundlage fiir nachfolgende Berechnungen dienen. Hop-
pe u. a. erzeugen in (Hoppe u. a., 1992) Normalen durch Einpassen von Tangentialebenen in die
Nachbarschaft jedes Punkts. Diese Methode ist gut geeignet fiir stetige Oberflichen, die Kom-
plexitit der Berechnungen ist jedoch hoch (Rusu, 2009). Darauf aufbauend stellt Rusu in (Rusu
u. a., 2008a) eine Methode vor, die durch einen kombinierten Ansatz aus Principal Component
Analysis (PCA) und RMSAC auch in der Nihe von Kanten korrekte Punktnormalen erzeugt.
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Zunichst wird eine Nachbarschaftssuche in der Punktwolke durchgefiihrt. Fiir jeden Nachbar-
schaftsbereich &7, mit k Punkten wird nachfolgend der Schwerpunkt

1

g =]]
k!

k
Y b (4.14)
i=1

berechnet. Im nédchsten Schritt erfolgt die Ableitung der Kovarianzmatrix geméaf3

(pi—p) (pi— D) (4.15)
1

=

C=

k
1=
Fiir die Berechnung der Eigenwerte A; und Eigenvektoren v; von C gilt 4 > 4, > A3 (vgl.
Anhang C). Der zum kleinsten Eigenwert gehorige Eigenvektor ist identisch mit dem Normalen-

vektor
n, =vj. (4.16)

Die zu den anderen beiden Eigenwerten gehorigen Eigenvektoren stellen Tangenten an die lokale
Oberflache dar. Ein Nebenprodukt dieses Verfahrens ist daher die Kriimmung c; der lokalen
Oberfldche, welche sich zu

A3

-3 4.17
AM+A+ A3 “17)

Ci

ergibt. Das Verfahren rechnet auch an Kanten genau, benétigt aber eine gro3e Rechenzeit.

Eine besonders schnelle Berechnung von Punktnormalen auf Tiefenbildern hingegen zeigen
Holz u.a. in (Holz u.a., 2012). Das Verfahren nutzt das Kreuzprodukt von zu einer Nachbar-
schaft tangentialen Vektoren, um die Normale zu bestimmen. Um das Rauschverhalten zu ver-
bessern, werden die Tangentialvektoren iiber Integralbilder geglittet. Probleme hat das Verfahren
an Kanten, da die Berechnung von Integralbildern einen geschlossenen Bereich aus giiltigen Tie-
fenwerten um den Abfragepunkt benétigt. Bilder von 3-D-Tiefenbildkameras liefern aber gerade
an Kanten vereinzelt ungiiltige Tiefenwerte.

Fiir die vorliegende Arbeit ist die Berechnung von Normalenvektoren als Basis fiir komplexere
Merkmale oder die Segmentierung relevant. Da die genannten Ansidtze entweder zu langsam
rechnen oder nicht an allen Punkten Normalen liefern, muss ein neues Verfahren zur Berechnung
von Normalenvektoren auf Tiefenbildern entwickelt werden.

4.3.4 Rauschfilter

Vor allem um die Messfehler von TOF-Kameras (vgl. Abschnitt 4.1.1) zu kompensieren, aber
auch um allgemein GauB3sches Rauschen zu reduzieren, gibt es in der Literatur Ansétze fiir
Rauschfilter. In (Fuchs u. May, 2008) finden sich der Amplitudenfilter zum Ausgleich von Fehl-
messungen aufgrund schwacher oder Mehrfachreflexion und der Abrisskantenfilter.
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Es gibt aber auch generelle Filterverfahren unabhiingig vom Sensortyp. In (Rusu u. a., 2007; May
u. a., 2008) wird der statistische Ausreilerfilter (SAF) vorgestellt, der Ausreillerpunkte in einer
Punktwolke identifizieren und eliminieren kann. Zunéchst wird der mittlere Abstand

k
Yl (pg— a0l (4.18)
n=1

| =

d(pq) =

der k nidchsten Nachbarn um den Punkt p, fiir jeden Punkt der Punktwolke berechnet. Nachfol-
gend wird ein Punkt als Ausreifler markiert, wenn

d(py) > dy, (4.19)

erfillt ist.

Zu den TOF-Filtern findet sich in der Literatur wenig Auswertung hinsichtlich der Parameterein-
stellung. Weiterhin ist unklar, wie die Filter hintereinander geschaltet werden konnen, um ein
besseres Filterergebnis zu erzielen. Der statistische Ausrei3erfilter kann die Vorteile von Tiefen-
bildern nicht ausnutzen, deswegen rechnet er langsam. Hier muss im Rahmen dieser Arbeit ein
neuer Ansatz zur effizienten Rauschreduktion gefunden werden.

4.3.5 3-D-Merkmale

Merkmale sind immer dann wichtig, wenn Sensordaten klassifiziert oder bestimmte markante
Punkte im Raum wiedererkannt werden sollen. Aus den Punktwolken von 3-D-Tiefenbildkame-
ras werden hiufig 3-D-Merkmale extrahiert, die geometrische Eigenschaften beschreiben.

Bei den lokalen Punktmerkmalen gibt es zwei Kategorien, solche, die vor allen die Oberflachen-
eigenschaften um den Punkt beschreiben und solche, die einen robusten Deskriptor berechnen,
der gut assoziiert werden kann. Die in (Sadjadi u. Hall, 1980) vorgestellten Moment Invariants
beschreiben Punkte iiber ihre dreidimensionalen Momente. Deskriptoren, die Intensititsinforma-
tionen in der Punktwolke bendtigen, sind beispielsweise Intensity Gradients (Rusu u. Cousins,
2011) oder Intensity Spin Images (Lazebnik u. a., 2005; Johnson u. Hebert, 1999). Bei beiden
Verfahren wird ein Deskriptor aus den Intensititsdaten abgeleitet, die indirekt eine Aussage iiber
die Oberflichengeometrie machen. Steder zeigt in (Steder u. a., 2011) NARF-Merkmale auf Tie-
fenbildern. Diese konnen besonders gut Kanteneigenschaften beschreiben. Mit RIFT (Skelly u.
Sclaroff, 2007) existiert eine dreidimensionale Variante von SIFT (Lowe, 2004) mit dhnlichen
Beschreibungseigenschaften. Der SHOT Deskriptor erreicht eine hohere Genauigkeit bei der Da-
tenassoziation durch Kombination von Farb- und Tiefendaten (Tombari u. a., 2011).

Merkmale, die sowohl zur Assoziation als auch zur Oberflachenbeschreibung eingesetzt werden
konnen, sind Point Feature Histograms bzw. Fast Point Feature Histograms (FPFH) (Rusu u. a.,
2008c, 2009b). Aus geometrischen Relationen zwischen Nachbarpunkten werden Histogramme
erzeugt, die zum einen Deskriptoren darstellen und zum anderen durch ein maschinelles Lern-
verfahren Punkte Oberflichenklassen zuordnen. Zwei dhnliche Verfahren, die ausschlieB3lich zur
Oberflichenbeschreibung geeignet sind, sind Radius-based Surface Descriptor (RSD) (Marton
u.a., 2010) und Principal Curvatures (PC) (Rusu u. Cousins, 2011). Wihrend RSD die Kriim-
mungsradien von lokalen Oberfldchen betrachtet, berechnet PC die Kriimmungen selbst.
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Die Vielzahl der existierenden Merkmalstypen lédsst darauf schlieBen, dass bislang kein optimaler
Deskriptor existiert. Weiterhin gibt es kaum vergleichende Evaluierungen. Jedoch finden sich in
der Literatur vielversprechende Ansitze, so dass im Rahmen dieser Arbeit kein neuer Merkmals-
punkt entwickelt werden muss. Vielmehr sollen ausgewihlte Methoden gegeneinander evaluiert
werden.

4.3.6 Registrierung

Eine Registrierung wird bendtigt, um Punktwolken von verschiedenen Aufnahmen in einem ge-
meinsamen Koordinatensystem vereinen zu konnen. In den letzten 20 Jahren wurden enorm viele
Ergebnisse zur Registrierung fiir Punktwolken publiziert. Der wohl am héufigsten verwendete Al-
gorithmus ist Iterative Closest Point (ICP). Dieses Verfahren assoziiert zunichst die Punkte a;,
b; von zwei Punktwolken mit » Punkten aufgrund der euklidischen Distanz, schitzt danach die
Transformation T = (R, t) zwischen den Punktpaaren, in dem es die Fehlerfunktion

(Rb; +1) H (4.20)

minimiert, wobei w; ; = 1, falls a; und b; korrespondieren, andernfalls w; ; = 0. AnschlieBend
werden alle Punkte mit T transformiert. Dies wird solange wiederholt, bis ein lokales Minimum
erreicht ist. Urspriinglich von Besl u. a. in (Besl u. McKay, 1992) veroffentlicht, gibt es inzwi-
schen eine Vielzahl von Varianten. Diese reichen von unterschiedlicher Selektion von Untermen-
gen iiber modifizierte Fehlerfunktionen bis hin zur Verwendung von Gewichts- oder Kontroll-
funktionen (Rusinkiewicz u. Levoy, 2001). Auch fiir die Berechnung der Transformation gibt es
unterschiedliche Moglichkeiten, z. B. die direkte oder approximierte Losung. In (Niichter, 2009)
wird gezeigt, dass es kaum Unterschiede zwischen den Transformationsberechnungen gibt. Die
meisten ICP-Varianten setzen Singular Value Decomposition (SVD) (Arun u. a., 1987) ein.

Ein Nachteil des urspriinglichen ICP-Algorithmus sind schwache Korrespondenzen durch As-
soziation der Rohpunkte der Punktwolken. Deswegen gibt es viele ICP-Varianten, die Merk-
male einsetzen, um die Korrespondenzen zwischen den Punktwolken robuster zu machen. Die
Registrierung, hdufig auch nur der initiale Schritt, wird dann nur noch auf den Merkmalspunk-
ten durchgefiihrt, um das globale Minimum zu finden. Johnson schlédgt in (Johnson u. Kang,
1997) vor, Farbkorrespondenzen aus Kamerabildern hinzuzuziehen. Andere Veroffentlichungen
verwenden Punktnormalen (Alexa u. a., 2003; Rusu u. a., 2007; Izadi u. a., 2011) oder Intensitits-
werte (Akca, 2007). Komplexere Merkmalstypen werden z. B. in (Rusu u. a., 2008b) betrachtet.
Rusu zeigt, dass unter Verwendung von Integral Volume Descriptors die initiale Transformation
robuster wird. In (Engelhard u. a., 2011) und (Henry u. a., 2012) werden hingegen Texturmerk-
male aus Farbbildern fiir die Registrierung verwendet. Diese Variante wird im Folgenden als
Feature ICP (FICP) bezeichnet.

Segal u.a. zeigen in (Segal u.a., 2009) eine generalisierte Variante von ICP. Diese ist in der
Lage, verschiedene Fehlermetriken abzubilden und damit ebenfalls stirkere Korrespondenzen
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zwischen den Datensitzen zu ermoglichen. Die Fehlerfunktion

n n

E(T)=Y] i

) n; (a; — (ij+t))H2 @21)
i=1j=

wird dabei abhédngig von der Umgebung der Punkte (Normalenvektoren n;) gewichtet. Das Ver-
fahren ist robuster als ICP, da mehr Information iiber die Punkte zur Korrespondenzfindung ge-
nutzt wird.

Eine Erweiterung von ICP ist frustum ICP (May u. a., 2009; Luck u. a., 2000). Durch Beriicksich-
tigung des Sichtfelds des Sensors wird der Uberlappungsbereich der zu registrierenden Punktwol-

ken erkannt. Dies kann in bestimmten Situationen sowohl die Registrierungsgenauigkeit als auch
die Geschwindigkeit erhohen (Arbeiter u. a., 2011).

Neben ICP gibt es auch noch andere Ansitze. Bei Normal Distributions Transform werden bei-
spielsweise die Punkte iiber eine Gitterstruktur in Normalverteilungen umgerechnet. Uber das
Newton-Verfahren wird dann der Fehler zwischen den Verteilungen zweier Punktwolken mini-
miert und somit die Transformation bestimmt. Das Verfahren weist eine hohe Datenreduktion auf
und ist deswegen gut fiir groe Karten geeignet, wurde aber fiir Sensoren mit groem Sichtfeld
wie z. B. Laserscanner konzipiert und wird meist in Au3enumgebungen eingesetzt (Magnusson
u. a., 2007).

Obwohl es viele Veroffentlichungen zu und Varianten fiir die Registrierung gibt, sind die Kern-
probleme noch nicht gelost. Zum einen lastet allen ICP-Varianten, auch den merkmalsbasier-
ten, der Makel an, dass sie nicht garantiert im richtigen Minimum konvergieren. Zum anderen
hingt die Qualitit der Registrierung extrem von den verwendeten Merkmalen ab, deren Robust-
heit wiederum szenenbedingt skaliert. Zudem ist die Korrespondenzfindung in ungeordneten
Punktwolken bei den meisten Verfahren ein rechenintensiver Prozess. Weiterhin wurden viele
Varianten fiir schwenkbare Laserscanner entwickelt, die durch das groBe Sichtfeld eine bessere
Korrespondenzfindung ermoglichen. Fiir 3-D-Tiefenbildkameras ergibt sich hingegen durch die
eingeschriankte Sicht, aber hohe Bildrate die Forderung nach gréerer Robustheit bei kiirzerer
Rechenzeit.

4.3.7 Segmentierung

Segmentierung beinhaltet zum einen die Unterteilung einer Punktwolke in sinnvoll zusammen-
gehorige Teile und zum anderen die geometrische Beschreibung der Segmente. Segmentierung
kann sowohl auf Farbbildern als auch auf den Punktwolken selbst durchgefiihrt werden. Generell
kann zwischen kanten- und regionsbasierter Segmentierung unterschieden werden, wobei auch
die Kombination beider Methoden moglich ist.

Kantenbasierte Segmentierung beruht darauf, dass durchgehende Kanten (Konturen) in den Sens-
ordaten gefunden werden. In einem nachfolgenden Schritt werden dann alle Punkte, die inner-
halb einer Kontur liegen, gruppiert. Wird die Kantendetektion auf Farb- oder Intensitéitsbildern
durchgefiihrt, konnen beispielsweise Sobel- oder LaPlace-Operatoren eingesetzt werden. Bei-
de definieren einen Kernel, mit dessen Hilfe der Gradient der Bildintensitit berechnet werden
kann. Kanten haben dabei typischerweise eine hohere Intensitit (Gonzalez u. Woods, 2002).
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Eine mehrstufige Methode, die auf die bereits erwihnten zuriickgreift, ist Canny. Diese liefert
bereits zusammenhingende Kantenstiicke und nicht nur Kantenpunkte (Canny, 1986).

Um Kanten in Punktwolken zu finden, konnen z. B. Punktnormalen und Distanzspriinge zwi-
schen Punkten ausgewertet werden (Rusu u. a., 2007). In (Georgiev u. a., 2011) wird hingegen
die Kantenextraktion durch Zerlegung der Punktwolke in 2-D-Scans beschrieben (scan-line). Ei-
ne Ableitung von Kantenpunkten iiber die lokale Kriimmung einer Punktwolke findet sich in
(Yang u. Lee, 1999).

Deutlich komplexer ist das Problem, aus den Kanten geschlossene Konturen zu erzeugen. In
(Suzuki, 1985) wird eine Methode fiir die topologische Analyse von Kantenbildern vorgestellt.
Damit kann das Bild in einen Konturgraph tiberfiihrt werden. Hsiao u. a. nutzen morphologische
Operatoren, um Liicken in den Kanten zu schlieen (Hsiao u. a., 2005). Ebenfalls graph-basierte
Strategien werden in (Sappa u. Devy, 2001) und (Bultheel u. Cools, 2008) verwendet, um Kan-
tenpunkte zu verbinden. Sowohl Georgiev u. a. in (Georgiev u. a., 2011) als auch Yang und Lee in
(Yang u. Lee, 1999) zeigen die Verkniipfung von Linienstiicken iiber Nachbarschaftsrelationen.

Bei der regionsbasierten Segmentierung ist die Herangehensweise im Vergleich zur kantenba-
sierten Segmentierung invers. Anstatt geschlossene Konturen als Abgrenzung zu finden, wird
versucht, homogene Gebiete in einer Punktwolke zu identifizieren und diese zu beschreiben.
Kanten konnen jedoch als Homogenitétskriterium zum Einsatz kommen. Hiufig werden parame-
trische Modelle in die Sensordaten gefittet (fop-down). Hierbei stellt der RANSAC-Algorithmus
den am weitesten verbreiteten Ansatz dar (Rusu u. a., 2009a; Biswas u. Veloso, 2012; Niichter
u. Hertzberg, 2008; Schnabel u. a., 2007). Bei dieser Herangehensweise wird ein parametrisches
Ebenenmodell so in die Punktwolke eingepasst, dass das Verhéltnis zwischen zum Modell pas-
senden Punkten und Ausreilern moglichst gro3 wird. Andere Ansétze benutzen Farbinformation
(Taylor u. Cowley, 2011), Hough Transformation (Borrmann u. a., 2011) oder Punktnormalen
(Holz u. a., 2012).

Als Alternative zum Ebenen-Fitting gibt es viele Arbeiten zu Region Growing (RG), auch als
bottom-up Methode bezeichnet. Hierbei wird ein Ahnlichkeitskriterium definiert. Danach wach-
sen die Segmente so weit, bis das Kriterium nicht mehr erfiillt ist. In (Rabbani u. a., 2006) und
(Zhan u. a., 2010) wird RG anhand von Normalenvektoren gezeigt. Zhan verwendet zusitzlich
noch Farbinformation. Rusu u. a. hingegen zeigen RG mit Kantenpunkten als Kriterium (Ru-
su, 2009). Eine @hnliche Vorgehensweise ist in (Hsiao u. a., 2005) zu finden. Koster und Spann
zeigen in (Koster u. Spann, 2000) einen Ansatz, bei dem in einem Vorverarbeitungsschritt Mo-
dellparameter geschitzt und danach moglichst viele zu diesem Modell passende Punkte identi-
fiziert werden. Ein RG-Verfahren, das nur fiir Ebenen funktioniert, aber sehr effizient arbeitet,
wird in (Poppinga u. a., 2008) vorgestellt. Ein 2012 in der Point Cloud Library (Rusu u. Cous-
ins, 2011) veroffentlichtes Verfahren ist Multi Plane Segmentation (MPS). Dieses rechnet durch
die Verwendung von connected components (Samet u. Tamminen, 1988) sowohl genau als auch
effizient. Prinzipiell sind die RG-Varianten genereller einsetzbar als die anderen Ansitze, da
theoretisch beliebig geformte Segmente beschrieben werden kdnnen.

Kantenbasierte Verfahren haben gemeinsam, dass sie anféllig gegeniiber Rauschen sind. Das
liegt daran, dass Sensordaten in der Ndhe von Kanten groBeren Storungen unterworfen sind
als solche auf Flachen. Weiterhin miissen aus den Kanten geschlossene Konturen erzeugt wer-
den. Diese beiden Aspekte resultieren in einer erhohten Rechenzeit gegeniiber regionsbasierten
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Verfahren und damit eingeschréankter Echtzeitfihigkeit. Aus diesem Grund werden im weiteren
Verlauf dieser Arbeit nur noch regionsbasierte Verfahren betrachtet. Aber auch diese stellen bis-
her keine optimale Losung des Segmentierungsproblems dar. RANSAC-basierte Methoden sind
beispielsweise rechenaufwindig, konnen die Vorteile geordneter Punktwolken nicht ausnutzen
und sind nicht modelltreu, da sie immer das beste Modell finden, aber nicht iiberpriifen, ob die
entsprechende Form iiberhaupt in der Punktwolke vorkommt. RG-basierte Verfahren neigen zur
Uber- oder Untersegmentierung. Dies kommt daher, dass es schwierig ist, ein fiir alle Sensor-
daten und Szenen gleichermaBen diskriminatives und rauschrobustes Ahnlichkeitskriterium zu
finden. Weiterhin beschrinken sich die recheneffizienten Verfahren weitgehend auf die Segmen-
tierung planarer Segmente und lassen komplexere Formen au3er Acht.

4.3.8 Oberflachenrekonstruktion

Die Oberflichenrekonstruktion ist ein weiterer Schritt, um zum einen die geometrische Beschrei-
bung von Segmenten zu verfeinern und zum anderen Daten zu reduzieren. Ein geldufiger Ansatz
ist das Erzeugen von Netzen (Meshing). Ein Netz besteht meistens aus einfachen konvexen Po-
lygonen (meist Dreiecke), die iiber gemeinsame Kanten verfiigen und so die Oberfliche eines
Objekts beschreiben kdnnen. Um aus einer Punktwolke ein Netz zu erzeugen, wird héufig De-
launey Triangulation eingesetzt (Lee u. Schachter, 1980). Netze werden in (Barber u. a., 1996)
und (Bernardini u. Bajaj, 1997) verwendet, um konvexe oder konkave Hiillen fiir Punktwolken zu
berechnen. Rusu zeigt in (Rusu u. a., 2009a), wie Netze verwendet werden konnen, um Haushalts-
objekte zu beschreiben und zu erkennen. Die Verwendung von Triangulation zur Erzeugung von
dichten Oberflaichenmodellen wird in (Marton u. a., 2009) présentiert. Mit dem MLS-Verfahren
(vgl. Abschnitt 4.3.1) ist es moglich, kleine Locher in der Oberfliche zu schlieBen. Die Berech-
nung von konvexen Hiillen fiir Ebenen wird in (Poppinga u. a., 2008; Biswas u. Veloso, 2012)
gezeigt, was zu Ebenenpolygonen fiihrt. Wichtig fiir die Weiterverarbeitung von Ebenenpolygo-
nen (Merging) sind Polygonschnittverfahren (Polygon Clipping). Hier gibt es mit (Vatti, 1992;
Holwerda, 1998; Leonov, 1998; Zalik u. a., 1998) eine Reihe dhnlicher Methoden, die mit konve-
xen und konkaven Polygonen umgehen konnen. Manche (z. B. (Vatti, 1992)) sind dariiber hinaus
auch in der Lage, Polygone mit Léchern zu verarbeiten. Besonders bei der Verarbeitung von Ob-
jekten in einer Geometriekarte sind diese Verfahren relevant.

4.4 Kartenreprasentationen

Fiir die Speicherung von Kartierungsdaten gibt es in der Literatur mehrere Ansitze. Diese sind
hiufig anwendungsmotiviert. Generell kann zwischen metrischen und topologischen Karten un-
terschieden werden. Metrische Karten bilden Regionen und Objekte im Raum durch prizise Ko-
ordinaten ab. Topologische Karten speichern Relationen zwischen Objekten, hédufig als Graph.

Bei den metrischen Karten gibt es wiederum verschiedene Varianten. Am einfachsten ist sicher-
lich die Speicherung in Sensorrohdaten, also als Punktwolke, da hierfiir keine weitergehende Ver-
arbeitung stattfinden muss. Verwendung finden solche Karten bei SLAM (Niichter u. a., 2007b;
May u. a., 2009; Cole u. Newman, 2006) aber auch fiir die Szenenrekonstruktion (Rusu, 2009;
Newcombe u. a., 2011). Typischerweise werden die einzelnen Punktwolken einfach aufaddiert.
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Zusitzliche Schritte konnen Re- oder Downsampling sein, um den Speicherverbrauch zu opti-
mieren.

Einen anderen Ansatz fiir metrische Reprisentationen stellen Gitterkarten dar. Urspriinglich wur-
den diese fiir die 2-D-Kartierung mit Ultraschallsensoren entwickelt (Moravec, 1988). Die zu
kartierende Region wird dabei in regelméfige Gitterzellen unterteilt. Diese besitzen eine Bele-
gungswahrscheinlichkeit, die durch Sensormessungen beeinflusst wird. Durch diese Vorgehens-
weise ist es moglich, Freiraum darzustellen und iiber Raycasting Objekte aus der Karte zu 16-
schen. Allerdings haben Gitterkarten durch die Darstellung des Freiraums ohne weitere Opti-
mierung einen hohen durchschnittlichen Speicherbedarf. In (Herbert u. a., 1989; Triebel u. a.,
2006; Nagatani u. a., 2009) werden die Karten durch Hoheninformationen ergénzt, so dass 2,5-D-
Reprisentationen entstehen. Jede Gitterzelle enthilt zusitzlich noch einen oder mehrere Hohen-
werte, um das Terrain darzustellen. Echte 3-D-Gitterkarten werden in (Meagher, 1982; Fairfield
u. a., 2007) eingefiihrt. Der Raum wird dabei durch einen Octree reprisentiert, der den Raum in
kubische Volumina (Voxel) unterteilt, welche die Knoten des Baums darstellen (Abbildung 4.8a).
Der Baum ist hierarchisch aufgebaut, wodurch ein Volumenelement solange in acht Subelemen-
te aufgeteilt wird, bis die gewiinschte rdumliche Auflosung erreicht ist (Wurm u. a., 2010). Eine
Erweiterung zeigen Wurm u. a. in (Wurm u. a., 2011). Der Raum wird durch einen Baum darge-
stellt, wobei jeder Knoten eine Octomap enthilt. Die Transformation zwischen den Knoten wird
mitgespeichert, um eine metrische Gesamtdarstellung zu ermdglichen.

(a) Voxelkarte (Wurm u. a., 2010)  (b) Ebenenkarte (Biswas u. Ve- (c) SURFEL-Karte (Henry u.a.,
loso, 2012) 2012)

Abbildung 4.8: Verschiedene Kartenreprisentationen

Die Ableitung geometrischer Merkmale und deren Speicherung in einer Karte sind ebenfalls in
einigen Publikationen zu finden. Héufig werden die Geometriekarten auch als semantische Kar-
ten bezeichnet, da sie aufbereitete Informationen enthalten. Der Begriff ist jedoch nicht klar
abgegrenzt. So konnen semantische Karten nur aus Ebenen bestehen (Niichter u. Hertzberg,
2008) oder detaillierte Information iiber Objekte im Raum enthalten (Pronobis, 2011). Viele 2-
D-SLAM-Verfahren benutzen Merkmale wie Linien zum Aufbau einer Karte (Thrun u. a., 2005).
Auch im 3-D-SLAM werden Merkmalskarten erzeugt, die jedoch nur zur Lokalisierung des Ro-
boters verwendet werden, nicht zur geometrischen Interpretation (Engelhard u. a., 2011; Strasdat
u. a., 2010). Rusu ersetzt in (Rusu, 2009) Teile der Punktekarte durch Basisgeometrien (Boxen).
Diese werden jedoch nicht in einer separaten Karte gespeichert. In (Niichter u. Hertzberg, 2008;
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Biswas u. Veloso, 2012) wird eine Ebenenkarte der Umgebung erzeugt (Abbildung 4.8b). Wih-
rend Niichter sich auf die Ableitung der Ebenen aus Punktwolken fokussiert, setzt sich Biswas
auch mit dem Management geometrischer Karten auseinander. Pfister fiithrt in (Pfister u. a., 2000)
kleine Oberflaichenelemente (SURFELS) ein. Diese beschreiben eine lokale Oberfliche und de-
ren Textur. Weiterhin sind sie in der Lage, ihre Auflosung automatisch an die verfiigbare Infor-
mationsdichte anzupassen. Henry u. a. zeigen in (Henry u. a., 2012) den Einsatz von SURFELS
in der Kartierung (Abbildung 4.8c). Sie sind dadurch in der Lage, die Daten um den Faktor 32 zu
komprimieren. Allerdings wird die SURFEL-Karte in einem offline Schritt nach der Kartierung
erzeugt.

Im Gegensatz zu metrischen Karten bilden topologische Karten Relationen von Objekten und
Regionen im Raum ab. Dies ist vor allem dann sinnvoll, wenn ein Roboter in weitldufigen Um-
gebungen handeln soll. In (Niichter, 2009) wird der Einsatz einer graph-basierten topologischen
Karte fiir 3-D-SLAM gezeigt. Die einzelnen Sensoraufnahmen werden iiber die Aufnahmepo-
sitionen verkniipft, so dass im Fall des Kreisschluss eine globale Optimierung stattfinden kann.
Ein dhnlicher Ansatz wird in (Grisetti u. a., 2010) gezeigt. Pronobis zeigt in (Pronobis, 2011) die
semantische Klassifikation von Rdumen und Objekten. Diese werden dann in eine topologische
Karte integriert, um dem Roboter eine semantische Planung zu ermdéglichen.

Wihrend Aufbau und Speicherung von Punktekarten weitgehend gelost sind, zeigt der Stand der
Technik bei geometrischen Karten Liicken. Zum einen werden hédufig nur Ebenen kartiert und
dadurch keine allgemeingiiltige geometrische Reprisentation erzeugt, zum anderen spielen die
Moglichkeiten der Benutzerinteraktion eine untergeordnete Rolle.

4.5 Ubertragung von 3-D-Daten (iber Netzwerke

Die Ubertragung von 3-D-Daten iiber Netzwerke ist bei teil-autonomen Anwendungen von gro-
Ber Wichtigkeit, da standig Daten zur Bedienerseite transferiert werden miissen. Der Stand der
Technik weist hier zwei Vorgehensweisen auf, zum einen die Kompression von Punkt- und Mesh-
daten vor der Ubertragung, hiufig verbunden mit inkrementellem Transport und zum anderen die
Wahl einer komprimierenden Datenreprésentation fiir die Karten.

Ein Forschungsgebiet ist die hybride TCP/UDP-Ubertragung fiir das Streaming (Chen u. a., 2003;
Tar1 u. a., 2005; Tian u. AlRegib, 2006). Meist werden wichtige Strukturdaten iiber das verlassli-
che TCP gesendet, wohingegen fiir volumindse Daten UDP verwendet wird. Andere Ansitze wie
(Feisst u. Christ, 2004) nutzen dynamische Kompression von 3-D-Daten je nach Bandbreite. In
(Gumbhold u. a., 2005) wird die Kompression von Punktwolken durch eine hierarchische Baum-
struktur beschrieben, was jedoch sehr langsam ist. Kaess u. a. zeigen in (Kaess u. a., 2003) die
echtzeitfihige Kompression von Laserscans mit Hilfe von Graustufenbildern und verlustfreier
Bildkompressionsverfahren. In (Waschbiisch u. a., 2004) wird die Datenreduktion bei Punktwol-
ken in mehreren Auflosungsstufen vorgestellt. Yang u. a. nutzen in (Yang u. a., 2004) zusitzlich
Informationen iiber den Blickpunkt des Bedieners, um mehr oder weniger stark zu komprimie-
ren. Die inkrementelle Ubertragung von 3-D-Strukturen wird in (Li u.a., 2003; Song u. Lee,
2004) gezeigt. Dabei werden je ein komplettes Modell auf beiden Seiten vorgehalten und nur die
Anderungen iibertragen.
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Durch die Wahl einer speichereffizienten Représentation fiir die Karte kann bereits eine ent-
scheidende Reduktion des Datenvolumens erfolgen, was dann eine gesonderte Behandlung der
Ubertragung iiberfliissig macht. Nagatani u. a. zeigen beispielsweise in (Nagatani u. a., 2010) die
Verwendung von DEM als Kartenformat. Durch Anpassung der Gitterauflosung konnen die 3-D-
Daten schon sehr stark komprimiert werden, allerdings unter Verlust von Detailinformation. Soll
die Punktreprisentation beibehalten werden, kann Downsampling interessant sein. Uber einen
Voxelfilter (Rusu u. Cousins, 2011) kann die zu iibertragende Punktwolke auf die gewiinschte
Auflésung heruntergerechnet werden. Weiterhin konnen auch Octrees verwendet werden, um
Punktdaten zu komprimieren. In (Wurm u. a., 2010) wird gezeigt, dass der Kompressionsgrad
mit zunehmender KartengroBe ansteigt. Allerdings beansprucht die Verwendung von Octrees
viel Rechenzeit.

4.6 Ansatze zum teil-autonomen Betrieb

Da die vorliegende Arbeit den teil-autonomen Betrieb von Robotern im Fokus hat, sollen in
diesem Abschnitt entsprechende Ansitze untersucht werden. Dabei soll vor allem festgestellt
werden, wie ein System zur Umgebungserfassung in einen teil-autonomen Betriebsmodus einge-
bettet werden kann und wie eine optimale Kopplung zwischen Bediener und Roboter aussieht.
Dabei kann der Grad der Autonomie von fast reiner Teleoperation (starke Kopplung) bis hin
zu sehr grofler Autonomie mit geringem Bedienereingriff reichen (schwache Kopplung) (Aracil
u. a., 2007).

Starke Kopplung liegt beispielsweise in dem Fall vor, in dem eine Master-Slave-Architektur fiir
eine Armsteuerung in flieBendem Ubergang mit einem autonomen Regler iiberlagert werden
kann (Malysz u. Sirouspour, 2011). Einen dhnlichen Ansatz zeigen (Chipalkatty u.a., 2011).
Hier wird die manuelle Fortbewegung eines teleoperierten vierbeinigen Laufroboters durch einen
modell-priadiktiven Regler unterstiitzt, um die Stabilitit der Bewegungen zu erhdhen. Im Bereich
der Manipulation schlagen Balaguer u. a. in (Balaguer u. a., 2007) vor, den Einfluss der Slave-
Loop je nach Fihigkeiten des Bedieners anzupassen und damit den Autonomiegrad zu steuern.
Ein Beispiel fiir starke Kopplung in der Wahrnehmung ist in (Carff u. a., 2009) zu finden. Der
menschliche Bediener kann im Kamerabild eines Roboters Hindernisse einzeichnen oder Ober-
flachen klassifizieren. Eine Vorverarbeitung der Sensordaten findet in diesem Fall nicht statt.

Wird der Autonomiegrad erhoht, liegt eine schwichere Kopplung von Bediener und Roboter vor.
Cherubini u. a. beschreiben ein dreistufiges Navigationskonzept (Cherubini u. a., 2007). Im Sin-
gle step Modus reagiert der Roboter direkt auf die Eingaben des Benutzers mit Bewegungen. Im
teil-autonomen Modus gibt der Bediener nur noch die Richtung vor, dazwischen fihrt der Robo-
ter autonom. Im autonomen Modus schlieBlich wird nur noch der Zielpunkt vorgegeben, zu dem
der Roboter dann selbstindig navigiert. Ahnliche Ansitze werden in (Coltin u. a., 2012; Nagatani
u. a., 2010; Iocchi u. Pellegrini, 2007) fiir unterschiedliche Anwendungsfille vorgestellt.

Im Bereich der Wahrnehmung gibt es deutlich weniger Arbeiten zur Benutzerintegration. John-
son-Roberson u. a. stellen in (Johnson-Roberson u. a., 2011) ein System zur benutzerunterstiitz-
ten Szeneninterpretation vor. Der Bediener kann dabei eine vorsegmentierte Szene iiber Sprach-
kommandos optimieren. Ein dhnlicher Ansatz wird in (Pitzer u. a., 2011) beschrieben. Um die
Objekterkennung zu verbessern, kann der Bediener in der Szene eine Region markieren, die das
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Objekt enthilt. Dieses wird dann autonom segmentiert. Eine ganzheitliche Herangehensweise
fiir Navigation, Umgebungserfassung und Manipulation zeigen Goodfellow u. a. in (Goodfellow
u.a., 2010). Der Roboter fiihrt dabei Einzelschritte autonom aus und prisentiert die jeweiligen
Ergebnisse dem Bediener. Dieser kann dann entscheiden, ob und wie die ndchste Aktion ausge-
fiihrt werden soll. Ein anderer Ansatz beschreibt das teil-autonome Greifen von Objekten mit
einem Roboterarm unter Verwendung von Kameras (Notheis u. a., 2010). Auch hier wird die
Gesamtaufgabe in einzelne Aktionen unterteilt, die teils autonom, teils teleoperiert ausgefiihrt
werden.

Eine weiterfiihrende Methode zur Anbindung des Bedieners, um insbesondere unvorhergesehene
Situationen zu meistern, wird in (Qiu u.a., 2012) beschrieben. Die vom Roboter zu 16sende
Aufgabe wird dabei in elementare Einzelschritte zerlegt, die der Roboter autonom durchléuft.
Zwischen jedem Einzelschritt besteht die Moglichkeit des Bedienereingriffs basierend auf den
Ergebnissen der Aktion.

Fiir die vorliegende Arbeit wird ebenfalls eine eher schwache Kopplung von Mensch und Ro-
boter angestrebt. Der Roboter fiihrt Einzelschritte autonom durch und gibt Feedback iiber die
Ergebnisse oder Probleme. Der Bediener kann dann durch manuellen Eingriff reagieren. Fiir
das zu entwickelnde System bedeutet dies, dass eine Aktualisierung des Umgebungsmodells als
elementarer Einzelschritt betrachtet wird. Dabei wird eine (ggf. vom Bediener vorgegebene) Re-
gion der Umgebung in einem Schritt kartiert. Danach kann der Bediener in der Visualisierung
das Ergebnis betrachten und mit dem Modell interagieren, in dem er z. B. die ndchste Aktion ein-
leitet. Fiir Navigationsaufgaben ist auch der Fall relevant, dass wihrend der Roboterbewegung
ein kontinuierlicher Kartenaufbau stattfindet. In diesem Fall liegt eine stirkere Kopplung vor,
da das Kartierungsergebnis direkt von den Bewegungsbefehlen des Bedieners abhédngt. Die An-
forderungen an das zu entwickelnde Verfahren zur 3-D-Umgebungserfassung sind so ausgelegt,
dass beide Modi zuverlissig betrieben werden konnen.

4.7 Folgerungen aus dem Stand der Technik

Um konkrete Folgerungen fiir das in dieser Arbeit zu entwickelnde System zur Umgebungserfas-
sung abzuleiten, soll der Stand der Technik in diesem Abschnitt zunéchst kritisch bewertet wer-
den. Details wurden dabei schon in den vorigen Abschnitten genannt, hier sollen die wichtigsten
Punkte zusammengefasst werden. Gleichzeitig wird iiberpriift, inwieweit die Anforderungen aus
Kapitel 3 bereits durch den Stand der Technik erfiillt werden und welche durch Neuentwicklun-
gen im Rahmen dieser Arbeit abgedeckt werden miissen.

Die Betrachtung der 3-D-Tiefenbildkameras lidsst erkennen, dass diese durchaus leistungsfihig
und fiir die Anforderungen dieser Arbeit geeignet sind. Allerdings muss besonders bei TOF-
Kameras eine Filterung der Sensordaten stattfinden. In der Literatur gibt es einige Ansétze fiir
Rauschfilter, die jedoch teils zu langsam, teils unzureichend hinsichtlich der Parametereinstel-
lungen evaluiert sind. Weiterhin ist unklar, welche Filter wie in einer Filterkaskade zusammen-
geschaltet werden konnen. Diese Probleme und Fragestellungen konnen durch eine griindliche
Evaluierung bestehender Verfahren und neue Filterentwicklungen gelst und beantwortet wer-
den.



4.7 Folgerungen aus dem Stand der Technik 41

Die Analyse von Arbeiten zur 3-D-Umgebungserfassung ldsst insbesondere in der autonomen
Robotik eine Vielzahl hiaufig weit fortgeschrittener Losungen erkennen. Unterschiede liegen in
der eingesetzten Sensorik und der Optimierung auf verschiedene Anwendungsfille. Gemeinsam-
keiten sind bei den bendtigten Einzelschritten und den resultierenden Kartenreprédsentationen
erkennbar. Die meisten Arbeiten vernachlidssigen eine Benutzerinteraktion mit dem Umgebungs-
modell, da der autonome Betrieb im Vordergrund steht. Teleoperierte Ansitze hingegen weisen
einen deutlich niedrigeren Grad an Sensordatenverarbeitung auf. Eine Benutzerinteraktion findet
zwar hiufig statt, jedoch meist nur auf aktuellen Sensordaten und nicht auf einem auch zuriick-
liegende Information enthaltenden Umgebungsmodell.

Bei den Einzeltechnologien fiir die Umgebungserfassung zeigt sich ein dhnlich vielféltiges Bild
wie bei den Gesamtsystemen. Sowohl bei der Nachbarschaftssuche als auch bei der Normalenbe-
rechnung kann durch konsequente Ausnutzung der geordneten Struktur von Tiefenbildern eine
deutliche Effizienzsteigerung erzielt werden. Bei den Merkmalen gibt es besonders viele un-
terschiedliche Verfahren. Fast alle beanspruchen fiir sich, eine optimale Losung des Problems
bereitzuhalten. Vergleichende Evaluierungen gibt es jedoch nicht. Haufig verwendet und ohne
Ausschlusskriterien sind PC, FPFH und RSD. Diese sollen im Rahmen dieser Arbeit genauer
untersucht werden. Ahnliches gilt fiir die Segmentierung, wo es mit dem Einpassen von para-
metrischen Modellen und Region Growing zwei fiir diese Arbeit relevante Ansitze gibt. Hau-
fig ist ein Fokus auf der Segmentierung von Ebenen zu erkennen, komplexere Formen werden
meist nicht betrachtet. Weiterhin ist bei RG die Uber- und Untersegmentierung von Szenen ein
ungelostes Problem. Verfahren, die parametrische Modelle einsetzen, sind prinzipbedingt nicht
modelltreu, was besonders in komplexen Szenen falsche Ergebnisse produzieren kann. Diese
Tatsachen zeigen deutlich den Bedarf fiir neue Ansitze. Bei der Registrierung wird ICP in allen
seinen Varianten am héufigsten eingesetzt. Anders als bei den vorhergegangenen Komponenten
liegen hier jedoch gute Vergleiche vor. Allen Varianten sind jedoch die Schwiichen gemeinsam,
dass das Verfahren in lokalen Minima konvergiert und viel Rechenzeit beansprucht. Hier ist noch
deutlicher Entwicklungsbedarf zu sehen.

Fiir alle Einzelschritte gilt, dass sie maBgeblich Auswirkung auf die Erfiilllung der Anforde-
rungen nach Genauigkeit (A2, A10), Aktualisierungsgeschwindigkeit (A3, A6) und Robustheit
(A12, A13) haben. Ob und welche Verfahren die Anforderungen erfiillen, muss im Rahmen die-
ser Arbeit evaluiert und die Einhaltung ggf. durch Neuentwicklungen sichergestellt werden.

Bei den Kartenreprisentationen gibt es zumindest fiir Punktekarten (A1) mit der Darstellung
als Punktwolke oder als 3-D-Gitter zwei funktionale und robuste Losungen, von denen das 3-D-
Gitter auch dynamische Anderungen erfassen kann (A4). Fiir die Behandlung von Regelgeometri-
en in einer Karte gibt es Ansitze, die Ebenen betrachten. Dies stellt aber keine allgemeingiiltige
Losung dar. Damit ist die Anforderung A9 nur teilweise erfiillt. Die Anforderungen AS, A8 und
A1l konnen durch entsprechende Darstellung und Speicherung der geometrischen Information
erreicht werden. Wie diese konzipiert sein miissen, ist durch den Stand der Technik nicht ein-
deutig ersichtlich, da geometrische Reprisentationen hauptsédchlich in der autonomen Robotik
verwendet werden und teleoperierte Ansitze zumeist auf die Erstellung eines Umgebungsmo-
dells verzichten.

Bei der Ubertragung von 3-D-Daten iiber Netzwerke gibt es viele Arbeiten zum Streaming und
zur Kompression von Punktwolken. Fiir diese Arbeit besser geeignete Ansitze 16sen das Problem
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iber die Wahl einer passenden Kartenrepriasentation. Dadurch kann Anforderung A7 abgedeckt
werden.

Die Einbettung der Umgebungserfassung in einen teil-autonomen Betriebsmodus wird in dieser
Arbeit iiber eine schwache Kopplung von Roboter und Bediener realisiert. Dies hat den Vorteil,
dass die Kartenaktualisierung als elementarer Einzelschritt betrachtet werden kann. Dadurch
wird auch die Forderung nach Modularitit (A14) erleichtert. Diese muss aber zusitzlich durch
Unterteilung des Verfahrens in sinnvolle Einzelschritte und die verwendeten Entwicklungs- und
Implementierungsmethoden sichergestellt werden.



5 Entwurf des Verfahrens zur 3-D-Umgebungserfassung

Die in Kapitel 3 hergeleiteten Anforderungen werden nun als Basis fiir den Entwurf eines Ver-
fahrens fiir die 3-D-Umgebungserfassung verwendet. Die Anforderungen werden dabei im Ein-
zelnen betrachtet und Moglichkeiten erarbeitet, diese zu erfiillen. Dabei konnen sowohl die Wahl
von Algorithmen und Verarbeitungsschritten eine Rolle spielen als auch deren Reihenfolge in der
Verarbeitungskette. Eine Herausforderung stellt die Vielzahl der bereits verfiigbaren Verfahren
fiir Einzelschritte in der Kartierung dar. Deswegen kann die Konzeption in diesem Kapitel nur
bis zu einem gewissen Detailgrad erfolgen.

5.1 Anwendungsszenario und Zielrobotersystem

Da in dieser Arbeit hauptsdchlich Daten von 3-D-Tiefenbildkameras verwendet werden, liegt
der Schwerpunkt bei den Anwendungen auf solchen, die gro3tenteils in Innenraumumgebungen
ablaufen. Damit kommen nach Tabelle 2.1 die Erfiillung von Haushaltsaufgaben oder Anwen-
dungen im gewerblichen Umfeld in Betracht. Durch die eingeschrinkte Reichweite von 3-D-
Tiefenbildkameras und die Weitldufigkeit vieler gewerblicher Umgebungen sind diese weniger
gut fiir die Erfassung mit solchen Sensoren geeignet als Haushaltsumgebungen. Weiterhin sind
Haushaltsumgebungen durch den allgemein geringeren Ordnungsgrad anspruchsvoller, was die
Kartierung angeht. Deswegen liegt der Fokus in dieser Arbeit auf der Erfassung von Szenen im
Haushalt (siehe Abbildung 5.1c), ohne gewerblich geprigte Umgebungen als Anwendungsfeld
auszuschlieBen.

Als Zielrobotersystem wird der vom Fraunhofer IPA entwickelte Care-O-bot® 3 (Abbildung 5.1a)
gewdhlt, da er die benétigte Sensorausstattung besitzt und fiir die Erfiillung von Haushaltsauf-
gaben konzipiert wurde. Der in Abbildung 5.1b gezeigte Sensorkopf des Roboters ist auf ei-
ner Schwenk-Neige-Einheit montiert und kann somit durch seine Bewegung des Kopfes einen
groflen Sichtbereich abdecken. Auf dem Sensorkopf befinden sich ein Stereokamerasystem und
eine 3-D-Tiefenbildkamera vom Typ Microsoft Kinect, welche die Eingangsdaten fiir das zu
entwickelnde Verfahren liefert. Die an der Basis angebrachten Laserscanner werden zur Lokali-
sierung benutzt, so dass bereits eine relativ genaue Positionsschitzung zur Verfiigung steht, was
den Aufbau eines konsistenten Umgebungsmodells unterstiitzt.

5.2 Konzeption des Verfahrens zur 3-D-Umgebungserfassung

Der Entwurf des Verfahrens kann aufgeteilt werden in die Konzeption der Reprisentation fiir
das Umgebungsmodell und den Entwurf der Verarbeitungsschritte, um diese Repréisentation zu
erstellen.
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(a) Care-O-bot® 3 (b) Sensorkopf von (c) Typische Haushalts-
Care-O-bot® 3 szene

Abbildung 5.1: Zielsystem und Anwendungsszenario

5.2.1 Entwurf der Reprasentation fiir das Umgebungsmodell

Die Reprisentation des Umgebungsmodells stellt einen zentralen Aspekt des zu entwickelnden
Verfahrens dar. Einerseits konnen nur durch sie einige der Anforderungen erfiillt werden, anderer-
seits bestimmt sie auch die bendtigten Verarbeitungsschritte zur Erzeugung der Reprisentation
(Abbildung 5.2). A1 und A9 fordern sowohl eine Punktekarte (PK) als auch eine Geometriekarte
(GK) des Umgebungsmodells. Aus dem Stand der Technik geht hervor, dass bei den Punkte-
karten nur die Darstellung als Punktwolke und das 3-D-Gitter in Frage kommen und fiir die
GK die Darstellung durch Regelgeometrien. Ein Vergleich der Reprisentationen ist in Tabel-
le 5.1 dargestellt. Ein (v') bedeutet dabei, dass das Kriterium mit Einschrinkungen erfiillbar
ist. Die Regelgeometriekarte ist der einzige Typ, der sowohl Punkte als auch Geometrien dar-
stellen kann. Allerdings ist es wenig effizient (sowohl vom Speicherverbrauch als auch von der
Zugriffsgeschwindigkeit), Punkte als Geometrien zu behandeln. Sowohl 3-D-Gitter als auch Re-
gelgeometriekarte konnen den vollen Informationsgehalt beinhalten, verlieren dadurch jedoch
ihre Vorteile bei der Speichereffizienz, den sie normalerweise durch sinnvolle Reduktion der Da-
ten erhalten (A7). Die Punktwolke hingegen hat immer vollen Informationsgehalt bei hohem
Speicherverbrauch. SchlieBlich ist bei der Punktwolke kein dynamisches Update (A4) moglich,
da keine Daten geldscht werden konnen. Das 3-D-Gitter wiederum ist kein durch den Menschen
lesbares Format und ldsst sich nicht einfach visualisieren (AS). Hier bietet die Regelgeometrie-
karte die besten Voraussetzungen. Einfache Geometrien lassen sich durch den Menschen einfach
deuten (A5) und sind auch mit einfachen Mitteln visualisierbar. Die Punktwolke lidsst sich zwar
einfach darstellen. Insbesondere ungeiibte Personen tun sich jedoch schwer, sie richtig zu inter-
pretieren.

Dies lédsst den Schluss zu, dass keine der drei Reprisentationen fiir sich allein als Umgebungs-
modell geeignet ist. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit eine hybride Reprisentation aus
3-D-Gitter und Regelgeometrien gewdhlt, da sich nur so alle Anforderungen erfiillen lassen und
die Punktwolke gegeniiber dem 3-D-Gitter deutliche Nachteile besitzt. Dass sich das 3-D-Gitter
schlecht visualisieren ldsst, kann durch eine temporiare Umwandlung in eine Punktwolke beho-
ben werden. Durch das kompakte Datenvolumen der GK ist es auch ohne Probleme moglich,
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Anforderung Punktwolke  3-D-Gitter  Regelgeometrien
Punkte abbildbar (A1) v v )
Geometrien abbildbar (A9) X X v

voller Informationsgehalt (A10) v ) )
speichereffizient (A7) X v v
dynamisches Update (A4) X v v
Visualisierbarkeit (A5) ) X v

X nicht erfiillt (V) teilweise erfiillt v erfiillt

Tabelle 5.1: Vergleich der Kartenrepridsentationen

Punktekarte

— Verarbeitung PK ———

| o (3-D-Gitter)
Sensordaten 3 . 3
(Tiefenbild) || Verarbeitung 3 Umgebungsmodell
| o Geometriekarte

T—» Verarbeitung GK ——:—> (Regelgeometrien)

Abbildung 5.2: Grundlegendes Konzept fiir das Verfahren zur 3-D-Umgebungserfassung

diese iiber ein Netzwerk zu iibertragen. Sollte ausreichend Bandbreite zur Verfiigung stehen,
kann zusitzlich auch die Punktekarte iibertragen werden, da diese im Normalfall zusétzliche
Information enthélt und der Bediener so die Konsistenz beider Karten iiberpriifen kann. Auch
fiir die Ableitung semantischer Information (A11) stellt dir Darstellung durch Regelgeometrien
eine gute Grundlage dar, da sie bereits verarbeitete Sensordaten mit hoherwertiger Information
vorhilt.

Allerdings stellen bereits existierende Ansétze fiir geometrische Karten zumeist nur Ebenen dar,
was der Forderung nach Vollstindigkeit in A10 widerspricht. Um auch andere Regelgeometrien
wie Zylinder, Kugeln oder gekriimmte Oberflachen abbilden zu konnen, muss eine geeignete
Beschreibungsform fiir die Geometrietypen definiert werden. Da es sich bei allen Regelgeome-
trien um parametrische Modelle handelt, konnen grundlegende geometrische Informationen gut
durch die Parameter des jeweiligen Modells beschrieben werden (z. B. eine Ebene durch ihren
Normalenvektor und Abstand vom Ursprung). In der Regel ist diese Beschreibung jedoch nicht
ausreichend. Beispielsweise haben Ebenen eine unendliche Ausdehnung, real existierende pla-
nare Fldchen sind aber begrenzt. Aus diesem Grund wird als weitere Information fiir jeden Kar-
teneintrag eine konkave Hiille, bestehend aus den Konturpunkten der Regelgeometrie abgelegt
(vgl. Anhang D). Liegen die Sensordaten als farbige Punktwolke vor, kann aus allen zur Geome-
trie gehorigen Punkten der Farbmittelwert gebildet und dieser ebenfalls in der GK gespeichert
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Feld Information

Modellparameter geometrische Darstellung

Hiillpunkte geometrische Darstellung

Farbwert mittlere Farbe der zum Eintrag gehorigen Punkte
ID Identifikation des Karteneintrags

Gewichtungsfaktor ~ Einfluss auf Fusion durch historische Information

Tabelle 5.2: In einem Karteneintrag enthaltene Information

werden.

Wenn neue Eintriage in die Karte aufgenommen werden, miissen diese mit bestehenden fusioniert
werden, falls sie dieselbe Oberfliche beschreiben. Um eine gegeniiber fehlerhaften Eintrigen ro-
buste GK zu gewdhrleisten, wird die Historie von Fusionsvorgingen fiir jeden Karteneintrag als
Gewichtungsfaktor abgelegt. Weiterhin miissen alle Karteneintrige eine eindeutige ID besitzen,
um eine konsistente Karte zu garantieren und die Interaktion des Bedieners mit dem Umgebungs-
modell (A8) sicherzustellen. Ist dies gegeben, konnen die Objekte durch den Bediener in einem
grafischen Interface manipuliert (verschoben, geloscht, hinzugefiigt) werden. Tabelle 5.2 gibt
einen Uberblick iiber die in einem Karteneintrag gespeicherte Information.

5.2.2 Verarbeitungsschritte zur Erzeugung der Reprasentation

Nachdem die Art der Représentation festgelegt ist, stellt sich die Frage, welche Schritte und Ver-
fahren notwendig sind, um ein solches Umgebungsmodell zu erzeugen. Grundsitzlich werden
die Sensordaten durch mehrere Verarbeitungsschritte so aufbereitet, dass sowohl eine Punktekar-
te als auch eine Geometriekarte entsteht. Im Folgenden werden diese Schritte genauer untersucht
und festgelegt.

Um eine PK erzeugen zu konnen, miissen die Sensordaten in einem fixen Koordinatensystem
(Weltkoordinatensystem) registriert werden. Danach erfolgt die Aggregation in einem 3-D-Gitter.
Das bedeutet, dass die Genauigkeit der Punktekarte (A2) hauptsichlich von der Genauigkeit des
Registrierungsverfahrens abhiingt. Eine weitere Aufgabe der Registrierung ist die Kompensation
von Ungenauigkeiten in der Lokalisierung und damit die Erhohung der Robustheit (A12). Die
Anfilligkeit gegeniiber Messungenauigkeiten (A13) kann zwar auch iiber eine robuste Registrie-
rung abgemildert werden, besser ist es jedoch, eine Sensordatenvorverarbeitung durchzufiihren.
Durch entsprechende Filter ist es moglich, die Sensordatenqualitiit soweit zu erhohen, dass sie
sich nur noch geringfiigig negativ auf die Qualitit der Punktekarte auswirkt. Allerdings konnen
durch zu starken Filtereinsatz auch korrekte Messwerte aus den Sensordaten entfernt werden.

Die Erzeugung einer GK baut auf den Ausgangsdaten der Registrierung auf. Der Grund dafiir ist,
dass durch die Registrierung bereits Fehlereinfliisse durch ungenaue Lokalisierung und Fehlmes-
sungen beseitigt werden. Aus den registrierten Punktwolken konnen Regelgeometrien extrahiert
werden. Relevant sind dabei vor allem Ebenen, aber auch gekriimmte Oberflichen wie Zylinder
oder Kugeln. Aus dem Stand der Technik geht hervor, dass fiir eine erfolgreiche Extraktion von
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Geometrien vor allem Verfahren zur Extraktion von 3-D-Punktmerkmalen und zur Segmentie-
rung wichtig sind. Auch hier gilt wie bei der Registrierung, dass die ausgewihlten Verfahren
im Rahmen dieser Arbeit griindlich evaluiert und gegebenenfalls neue Methoden erarbeitet wer-
den miissen. Die Forderung nach Genauigkeit der GK (A10) kann also nur durch entsprechend
genaue Verfahren fiir die Erstellung der GK erfiillt werden. Die Robustheit der Umgebungser-
fassung gegeniiber Fehlereinfliissen (A12, A13) kann iiber fehlertolerante Verfahren bei der Ab-
leitung von Geometrien und bei der Kartenverwaltung zumindest fiir die GK weiter verbessert
werden.

Sensordaten Bed;
(Tiefenbild) cdiener
A
e |
: Y }
l R hfil Verfahren zur }
3 auschfilter 3-D-Umgebungserfassung 3
3 \2 3
- | Vorverarbeitung Punktekarte 3
i Registrierung |  (3-D-Gitter) 3 v
l 1 Bedieninterface
| Y | Visualisierung
l Vorverarbeitung l
1 Geometriekarte }
- | Merkmalsextraktion g (Regelgeometrien) o
l Segmentierung 1

Abbildung 5.3: Detailliertes Konzept fiir das Verfahren zur 3-D-Umgebungserfassung (zu
entwickelnde Komponenten sind eingefirbt)

Die Anforderungen an ausreichende Aktualisierungsgeschwindigkeit gelten einerseits fiir die PK
(A3), andererseits fiir das Gesamtsystem (A6). Dies bedeutet, dass die Registrierung Einfluss auf
beide Anforderungen hat. Generell gilt, dass eine ausreichende Aktualisierungsgeschwindigkeit
durch die Auswahl schneller Verfahren fiir alle Teilschritte der Kartierung erreicht werden kann.
Weiterhin kann durch Vorverarbeitung (z. B. durch Downsampling) die Geschwindigkeit nachfol-
gender Schritte erhoht werden. Mit den bisher erarbeiteten Ergebnissen ergibt sich ein Konzept
wie in Abbildung 5.3 dargestellt.
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Wie aus dem Konzept hervorgeht, konnen einige der Anforderungen nur durch geeignete Wahl
oder Entwicklung der Verfahren fiir die Einzelschritte der Umgebungserfassung erfiillt werden.
Dies sind zum einen die bereits in Abbildung 5.3 genannten Schritte der Vorverarbeitung, Regis-
trierung, Merkmalsextraktion/Segmentierung sowie zwei weitere Aspekte, die erst die Voraus-
setzungen zur Durchfiihrung der anderen Schritte schaffen. Erstens ist es wichtig, in welchem
Format die Punktwolken verarbeitet werden. Viele der in Kapitel 4 vorgestellten Algorithmen
wurden fiir ungeordnete Punktwolken entwickelt. Das Ausgabeformat von Tiefenkameras ist je-
doch ein Tiefenbild, also eine geordnete Punktwolke. Einen groen Unterschied, insbesondere
fiir die Nachbarschaftssuche, macht diese Tatsache vor allem in Bezug auf die Rechengeschwin-
digkeit. Da die Nachbarschaftssuche z. B. bei der Segmentierung oder Registrierung eine wichti-
ge Rolle spielt, soll im ndchsten Abschnitt zunichst dieser Unterschied herausgearbeitet werden.
Zweitens ist die Berechnung von Punktnormalen Voraussetzung einer leistungsfihigen Segmen-
tierung und Merkmalsextraktion, so dass ihr ein eigener Abschnitt gewidmet werden soll. Im
letzten Abschnitt wird schlieBlich die Aggregation einer GK aus den extrahierten Segmenten
entwickelt.

Fiir die vergleichende Evaluierung der Verfahren werden fiir gewohnlich sowohl die benétigte
Rechenzeit als auch die Genauigkeit der Verfahren verglichen. Implementierungen der Verfah-
ren werden grundsitzlich in C++ durchgefiihrt. Die Messung der Rechenzeit erfolgt auf einem
Rechner mit Intel Core 17-2600 CPU und 16 GB RAM, auf dem Ubuntu Linux 10.10, 64-Bit
lauft.

6.1 Nachbarschaftssuche in Punktwolken

Da existierende Verfahren zur Nachbarschaftssuche (ANN) nicht effizient auf Tiefenbildern rech-
nen, wird in diesem Abschnitt ein neuer Ansatz entwickelt. Auf Bildebene konnen die Nachbarn
eines Punktes durch einfaches Iterieren iiber die Pixelkoordinaten gefunden werden. Dadurch
entfillt die Betrachtung aller Punkte in der Wolke bei jedem Suchvorgang.

Der Ansatz bestimmt Nachbarpunkte in einem einstellbaren Pixelradius anstatt in einem metri-
schen Bereich zu suchen, was fiir die meisten Anwendungstfille ausreichend ist. Ein Vorteil der
Pixelsuche ist, dass der metrische Suchradius mit der Entfernung der Punkte vom Betrachter
automatisch skaliert, was das Verfahren robuster gegeniiber Rauschen macht. Der Berechnungs-
ablauf ist in Algorithmus 1 zu sehen.

Es soll ein Nachbarschaftsbereich &7 mit dem Pixelradius r um den Abfragepunkt p, gefunden
werden. Zunichst wird eine Suchmaske M (Abbildung 6.1) iiber die Punktindizes m definiert.
Diese besteht aus n, quadratischen Rahmen um p,, welche den Abstand sy zueinander haben.
Auf jedem Rahmen werden Punkte mit dem Abstand s, abgetastet. Aus dieser Herangehens-
weise ergibt sich die Moglichkeit, die Dichte der Nachbarschaftssuche zu bestimmen. Werden
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Algorithmus 1 Geordnete Nachbarschaftssuche
Require: query point py, search radius r, frame step sz, point step s,
Ensure: neighborhood & of p,
get index i, of py
procedure COMPUTESEARCHMASK(r, 57, 5p)
while —r <ns; <rdo
Sample m with s, in quadratic frame of size nsy
M < {M,m}
n<n+1
end while
return M
end procedure
for all indices i in M do
Jig+i
if zq; <z, then
<ng — {‘@/0 qj}
end if
end for

Abbildung 6.1: Suchmaske

sp und sy erhoht, verringert sich die Anzahl der Nachbarpunkte in . Dies ist besonders bei
Verfahren interessant, die nicht alle Punkte in der Nachbarschaft bendtigen (z. B. die Norma-
lenberechnung in Abschnitt 6.2). Fiir die Werte sy = s, = 1 hingegen werden alle Punkte in
der x-y-Nachbarschaft gefunden. Die Bestimmung der Nachbarpunkte erfolgt durch Verschie-
ben von M iiber alle Punkte und Addition der Indizes der Maske i zum Index des Abfragepunkts
ig. Weiterhin kann iiber den Parameter z;;, eine Distanzschwelle fiir die Tiefenwerte z eingestellt
werden, um den Suchbereich auch in dieser Richtung einzuschrinken.

6.1.1 Bewertung

Die ANN-Suche in ungeordneten Punktwolken ist sicherlich genereller einsetzbar als die Suche
auf geordneten Daten. Allerdings liegen die Daten der in dieser Arbeit verwendeten Sensoren
immer geordnet vor, so dass dies kein Vorteil ist. Die durchschnittliche Komplexitdt der ANN-
Suche fiir eine Punktwolke mit n Punkten der Dimension & ist O (logn), wobei noch Zeit fiir die
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Konstruktion des Suchbaums mit der Komplexitit O (knlogn) hinzukommt. Die Komplexitiit
der geordneten Suche hingegen hingt nicht von » ab, da pixelweise gesucht wird. Damit ergibt
sich O (1). Weiterhin hingt die Suchzeit vom Suchradius r ab. Bei der geordneten Suche ergibt
sich O (rz). Bei der ANN-Suche ist die Abhéngigkeit vom Suchradius nicht trivial. Auf jeden
Fall hingt sie nach (Elseberg u. a., 2012) stark von der maximal erlaubten Suchreichweite 7,
ab und skaliert polynomial mit dieser, also gilt O (r,’jmx). Aus der Abschitzung der Komplexitiit

wird deutlich, dass die geordnete Suche deutlich effizienter ist als die ANN-Suche.

6.2 Punktnormalen

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Berechnung von Normalen durch Nach-
barschaftsbeziehungen (NNB) nutzt zum einen die schnelle Suche in geordneten Punktwolken
und zum anderen die hohe Genauigkeit der Normalenvektoren durch Auswertung von Nachbar-
schaftsbeziehungen. Damit vereint NNB die Vorteile der in Abschnitt 4.3.3 genannten Ansitze
der Berechnung iiber PCA (NPCA) und iiber Integralbilder (NIB).

Abbildung 6.2: Berechnung des Normalenvektors nach NNB

Die Normalenberechnung sucht zunichst unter Verwendung des in Abschnitt 6.1 beschriebenen
Verfahrens nach k Nachbarpunkten q;,i = 1,...,k zum Abfragepunkt p,. Der Normalenvektor
von p, ergibt sich dann zu

k

n,= Y (qi—pg) < (a4, —py) (6.1)
ij,i#]

als die Summe aller Kreuzprodukte der Vektoren zwischen p, und q; (Abbildung 6.2).
6.2.1 Vergleich der Verfahren zur Berechnung von Normalenvektoren
Die Verfahren zur Normalenberechnung sind beziiglich Genauigkeit und Rechenzeit zu evalu-

ieren. Als Testszene wird eine ebene Wand gewihlt, die im ersten Fall senkrecht zur optischen
Achse des Sensors steht und im zweiten um 30° gedreht ist. In die Punktwolke der Wand wird mit
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dem in Abschnitt 6.6.1 beschriebenen Verfahren eine Ebene eingepasst, um eine Grundwahrheit
zu erzeugen.

Zur Evaluierung der Genauigkeit werden drei Messwerte herangezogen. Zunichst wird die Win-
kelabweichung der berechneten Normalen zum Erwartungswert betrachtet. Weiterhin wird der
Prozentsatz ,,guter” Normalen, die innerhalb des Toleranzbereichs von 14° liegen, angegeben.
SchlieBlich wird noch das Verhiltnis der berechneten Normalen zur Anzahl der Punkte in der
Punktwolke untersucht. Der dritte Wert gibt dariiber Aufschluss, ob ein Verfahren in bestimmten
Situationen versagt. In Tabelle 6.1 sind die Messwerte dargestellt. Es fillt auf, dass die Genauig-
keitswerte fiir NPCA und NNB fast identisch sind, wobei NIB etwas ungenauer rechnet. Auch
beim Verhiltnis der berechneten Normalen schneidet NIB leicht schlechter ab. Der Grund dafiir
liegt darin, dass NIB in der Ndhe von Kanten und am Rand der Punktwolke keine Normalen
berechnen kann.

Neigung NPCA NIB NNB
Mittlere Winkelabweichung (rad) 0° 0,004 0,014 0,005
Mittlere Winkelabweichung (rad) 30° 0,003 0,011 0,005
Anteil guter Normalen (%) 0° 86,4 74,4 86,0
Anteil guter Normalen (%) 30° 74,1 65,4 73,1
Verhiltnis Normalen zur Punkteanzahl (%) 0° 87,5 86,1 87,5
Verhiiltnis Normalen zur Punkteanzahl (%) 30° 74,7 73,3 74,7

O am schlechtesten mittel am besten

Tabelle 6.1: Genauigkeit der Verfahren zur Normalenberechnung

NPCA NIB NNB
Rechenzeit (s) 2,03 0,062 0,025

Tabelle 6.2: Rechenzeit der Verfahren zur Normalenberechnung

Die Rechenzeit ergibt sich aus der wiederholten (n = 1000) Berechnung der Normalen mit an-
schlieBender Mittelwertbildung. Der Vergleich der Ergebnisse ist in Tabelle 6.2 zu sehen. Sie
zeigt, dass NNB das schnellste Verfahren ist, gefolgt von NIB und NPCA.

Die Normalenberechnung durch NNB iiberzeugt aufgrund hoher Genauigkeit bei geringer Re-
chenzeit. Zwar erfiillt auch NIB diese Kriterien. Da aber Normalenvektoren gerade in der Nihe
von Kanten fiir viele Verarbeitungsschritte notwendig sind, ist dieses Verfahren im Rahmen die-
ser Arbeit ungeeignet.
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6.3 Rauschfilter

Rauschfilter dienen dazu, Messfehler der Sensoren zu kompensieren und damit die Rohsensor-
daten so aufzubereiten, dass eine Weiterverarbeitung erleichtert oder iiberhaupt erst moglich
wird. In diesem Abschnitt werden zunichst Filter betrachtet, die speziell fiir Fehlmessungen
von TOF-Kameras entworfen sind. AnschlieBend wird ein generell einsetzbarer Rauschfilter als
effiziente Alternative zum statistischen Ausrei3erfilter entwickelt und evaluiert. SchlieBlich wird
analysiert, wie verschiedene Filter zu einer Filterkaskasde zusammengeschaltet werden kdnnen,
um das Filterergebnis zu optimieren.

6.3.1 Amplituden- und Abrisskantenfilter fiir TOF-Kameras

Auch wenn sich die Qualitidt der Sensordaten bei 3-D-Tiefenbildkameras in letzter Zeit deutlich
verbessert hat, sind die Daten je nach Umgebungsbedingungen unterschiedlich stark rauschbehaf-
tet. Besonders bei TOF-Kameras sorgen die Entstehung von Abrisskanten und die non-ambiguity
Reichweite fiir verzerrte Messwerte (vgl. Abschnitt4.1.1). Im Folgenden werden existierende Fil-
terverfahren hinsichtlich der optimalen Parametereinstellung und in Bezug auf ihre Rechenzeit
evaluiert.

Amplitudenfilter

Viele 3-D-Sensoren wie TOF-Kameras liefern zusitzlich zur Tiefeninformation auch einen Am-
plitudenwert fiir jedes Pixel. Dieser Wert ist abhiingig von der Entfernung der Objekte zum Sen-
sor und vom Umgebungslicht. Der in (Fuchs u. May, 2008) vorgestellte Amplitudenfilter eignet
sich vorzugsweise dazu, Werte, die auBlerhalb der non-ambiguity Reichweite des Sensors liegen
oder die durch Mehrfachreflexion erzeugt werden, aus der Punktwolke zu entfernen.

Die Arbeitsweise des Filters ist ein einfaches Schwellwertverfahren. Fiir jeden Punkt p; in der
Punktwolke wird gepriift, ob die Bedingung

A <Ay, (6.2)

mit dem Amplitudenwert A; und dem Schwellwert A,;, zutrifft oder nicht. Normalerweise sollen
Werte mit geringer Amplitude gefiltert werden. Das bedeutet, dass alle Punkte, fiir die Bedingung
6.2 erfiillt ist, aus der Punktwolke entfernt werden. Der Schwellwert A,;, muss je nach Szene und
Sensor bestimmt werden.

Abbildung 6.3 zeigt die Anwendung des Filters auf eine Punktwolke. Die Farbkodierung gibt
die Amplitudenwertverteilung wieder (rot = niedrig, blau = hoch). In der Szene sind sowohl
Bereiche mit groen Entfernungen (rechts oben) als auch mit schwachen Reflexionen (schwarze
Felder des Schachbretts) zu finden, welche groftenteils durch den Filter entfernt werden.
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(a) Ungefiltert (b) Nach Anwendung des Filters

Abbildung 6.3: Anwendung des Amplitudenfilters auf eine Innenraumszene

Abrisskantenfilter

Abrisskanten sind ein weiterer storender Effekt, der besonders bei TOF-Kameras auftritt. Die an
Kanten entstehenden fliegenden Pixel konnen mit Hilfe geometrischer Beziehungen identifiziert
und entfernt werden. Dies setzt voraus, dass die Daten in geordneter Form vorliegen (Fuchs u.
May, 2008).

Kameraebene

al .

Pq
Umgebung

Abbildung 6.4: Geometrische Beziehungen fiir die Abrisskantenselektion

Die folgende Gleichung

&= max arcsin (M

sin (6.3)
ke{l....8) 19k — gl (P>
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(a) Ungefiltert (b) Nach Anwendung des Filters

Abbildung 6.5: Anwendung des Abrisskantenfilters auf eine Innenraumszene
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Abbildung 6.6: TP und FP in Abhéngigkeit von Filterparametern

beschreibt den maximalen Winkel & zwischen dem Punkt p, und einem seiner acht direkten
Nachbarn q;. Dabei ist ¢ der Winkel zwischen zwei benachbarten Pixeln bezogen auf das opti-
sche Zentrum O. Abbildung 6.4 zeigt die geometrischen Beziehungen schematisch. Falls & > &,
erfiillt ist, wird p, als einer Abrisskante zugehorig identifiziert und kann aus der Punktwolke ent-
fernt werden.

Abbildung 6.5 zeigt die Entfernung von Abrisskanten aus einer Punktwolke. Die Punkte sind
entsprechend der x-Koordinate farbkodiert. Es ist zu sehen, dass die Abrisskanten zwischen der
Fliache im Vordergrund und dem Hintergrund geloscht werden.
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Abbildung 6.7: Verlauf der Rechenzeit fiir die einzelnen Filter in Abhéngigkeit der
Punktwolkengrofle

Evaluierung

Fiir die Evaluierung hinsichtlich optimaler Parametereinstellung werden Daten von TOF-Kameras
verwendet, da die zu filternden Fehlereffekte charakteristisch fiir diesen Kameratyp sind. Die

Szenen sind so gewihlt, dass sie die typischen Fehlereffekte der Sensoren herausstellen. Die zu

entfernenden Rauschpunkte werden manuell markiert, um eine Aussage iiber die Genauigkeit

der Filter machen zu konnen. Danach werden die Filter auf die Sensordaten angewendet, die

wahr Positiven (true positives, TP) und falsch Positiven (false positives, FP) gezihlt. Die TP sind

die tatsdchlich entfernten Rauschwerte, die FP hingegen entfernte, doch korrekte Messwerte.

Abbildung 6.6 zeigt Messwerte fiir die Evaluierung der Filtergenauigkeit fiir den Amplituden-
und den Abrisskantenfilter. Als Testszene wird ein Schachbrett vor einer Wand verwendet (Ab-
bildung 6.3). In mehreren Durchldufen wird der Schwellwert A, variiert und der Anteil von TP
und FP an den Gesamtpunkten aufgezeichnet. In Abbildung 6.6a ist zu sehen, dass bei A;, = 0,03
nahezu 100% des Amplitudenrauschens entfernt werden, wohingegen der Anteil der falsch ent-
fernten Punkte bei unter 5% liegt. Dies stellt fiir diese Szene den optimalen Arbeitspunkt dar.

Beim Abrisskantenfilter werden die TP und FP in Abhéngigkeit des Winkels &;;, dargestellt (Ab-
bildung 6.6b). Hier ist zu erkennen, dass mit steigendem Winkel sowohl die gefilterten Kanten-
punkte als auch die falsch entfernten Punkte zunehmen. Dies liegt daran, dass der Abrisskanten-
filter auch Punkte auf schrag zum Sensor stehenden Flichen, GauB3sches Rauschen und Punkte
auBerhalb der non-ambiguity Reichweite filtert. Weiterhin werden auch Punkte, welche direkt
auf der Kante liegen, als Rauschen erfasst. Die optimale Einstellung des Filters hdngt von der
Anwendung ab. Soll konservativ gefiltert werden, um auf jeden Fall korrekte Messwerte zu erhal-
ten, muss &, moglichst groB gewihlt werden. Sollen hingegen Rauschpunkte mit hoher Prioritéit
entfernt werden, muss eine niedrige Winkelschwelle gesetzt werden.

Zur Abschitzung der bendtigten Rechenzeit werden die Filter auf Punktwolken mit unterschied-
lich vielen Punkten angewendet und die Filterzeit fiir alle Punkte gemessen. Um Punktwolken-
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(a) Ungefiltert (b) Nach Anwendung des Filters

Abbildung 6.8: Anwendung des Specklefilters auf eine verrauschte Ebene

groflen genau vorgeben zu konnen, werden die Daten kiinstlich generiert. Abbildung 6.7 zeigt
die ermittelten Zeiten fiir Punktwolken mit GréBen zwischen n = 40000 und n = 400 000 Punk-
ten. Es ist zu sehen, dass die Rechenzeit fiir beide Filter mit der Komplexitit O(n) skaliert. Die
absolute Rechenzeit zeigt, dass beide Filter auch bei groen Punktwolken ausreichend schnell
sind.

6.3.2 Allgemeine Rauschfilter

Allgemeine Rauschfilter entfernen GauB3sches Rauschen aus Punktwolken. Der im Stand der
Technik beschriebene statistische Ausreiflerfilter (SAF) ist ein solcher Filter, rechnet jedoch nicht
effizient. Deswegen wird ein neuer Filteralgorithmus, der Specklefilter entworfen.

Specklefilter

Der Specklefilter ist ein allgemeiner Punktwolkenfilter, der versucht, homogene Bereiche in der
Punktwolke zu identifizieren. Alle Pixel, die iibrig bleiben, werden als AusreiBBer gekennzeichnet.
Somit kann GauB3sches Rauschen aus Tiefenbildern entfernt werden.

Dieser Algorithmus (vgl. Algorithmus 2) beginnt beim linken oberen Pixel und untersucht davon
ausgehend die euklidische Distanz d; der Nachbarschaft &7; ;. Liegt diese in einem Toleranzbe-
reich, d.h. d; < dyj,, so wird der Nachbarpixel als der aktuellen Region zugehorig markiert und
einer Wellenfront w hinzugefiigt. Solange sich noch Punkte in w befinden, kann die Region wei-
ter wachsen. Unter Beriicksichtigung dieser Regeln wird iiber alle Punkte der Wolke iteriert und
diese somit in homogene Gebiete aufgeteilt. Regionen unterhalb einer MinimalgroBe s,,;, werden
dabei verworfen.

Abbildung 6.8 zeigt die Anwendung des Specklefilters auf eine Punktwolke. Es ist zu erkennen,
dass die nicht zur homogenen Ebene gehorenden Punkte entfernt werden.



58 6 Entwurf und Umsetzung der Einzelkomponenten

Algorithmus 2 Algorithmus fiir Specklefilter
Input: A pointcloud with points p; ;, ¢ columns and r rows
Define neighborhood of point p; j as & j = {Pi,j—1,Pi,j+1,Pi—1,j, Pi+1,j}
Label [/, of point p; ;
fori=1tocdo

for j=1tordo
if 71, then
wavefront w < p; ;
counter z < 0
[, < new label
end if
while w is not empty do
z<z+1
for allq € &; ; do
if 1, and d; < d,;, then
w <+ {w,q}
ly <1,
end if
end for
Pij < w(end)
end while
if z < s, then
drop speckle
end if
end for
end for

Evaluierung

Der neu entwickelte Specklefilter wird gegeniiber SAF hinsichtlich Genauigkeit und Rechenge-
schwindigkeit evaluiert.

Zur Bewertung der Genauigkeit von statistischem Ausreiler- und Specklefilter werden die TP
und FP bei unterschiedlichen Parametereinstellungen gezihlt. Als Szene wird eine ebene Wand
(Abbildung 6.8) gewihlt, die Werte werden mit GauB3schem Rauschen (o = 0,05 m) belegt. Ab-
bildung 6.9a zeigt die Ergebnisse fiir den Specklefilter in Abhéngigkeit von d;;,. Es ist erkennbar,
dass der Filter sehr konservativ arbeitet, da es keinerlei FP gibt. Die TP nehmen mit steigendem
d;, ab. Daher ist es zumindest fiir diese Szene von Vorteil, eine moglichst kleine Schranke zu
wihlen. Die Ergebnisse fiir den statistischen Ausreif3erfilter sind in Abbildung 6.9b in Abhéingig-
keit von dy, bei unterschiedlichem k aufgetragen. Fiir diese Szene hat k eine geringe Auswirkung
auf das Filterergebnis. Wird dy;, nicht zu gering gewibhlt, liegen die FP und TP nahezu im Opti-
mum, wobei die TP mit steigendem d;;, leicht abnehmen. Der optimale Arbeitspunkt fiir beide
Filter liegt bei d;;, = 0,2 m. Die Filtereigenschaften sind an diesem Punkt fiir beide Filter dhnlich,
wobei SAF einen leicht besseren Wert fiir die TP zeigt.
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Abbildung 6.9: Wahr Positive (TP) und falsch Positive (FP) in Abhingigkeit von
Filterparametern

Zur Abschitzung der benétigten Rechenzeit werden die Filter wiederum auf Punktwolken unter-
schiedlicher Grofle angewendet und die Filterzeit fiir alle Punkte gemessen. Sowohl der Speckle-
filter als auch SAF skalieren linear (O(n)). SAF rechnet aber absolut gesehen deutlich langsamer,
so dass er beispielsweise nicht fiir Punktwolken bei voller Sensorauflosung mit 30 Hz betrieben
werden kann. Der Specklefilter hingegen ist durchschnittlich um den Faktor 60 schneller, wo-
durch er bei voller Bildrate eingesetzt werden kann.

6.3.3 Aufbau einer Filterkaskade

Hiufig treten mehrere der Fehlereffekte wie GauB3sches Rauchen oder Abrisskanten gemeinsam
in einer Punktwolke auf. Deswegen ist es von Vorteil, eine Filterkaskade aufzubauen, in der meh-
rere Filter sequenziell auf die Punktwolke angewendet werden. Die Reihenfolge der Filter in der
Kaskade ist dabei ein wichtiger Faktor fiir die Qualitiit der resultierenden Wolke. Ein wichtiger
Punkt ist, dass Filter, die geometrische Beziehungen in der Punktwolke verwenden (wie z. B. der
Abrisskantenfilter) als erstes angewendet werden miissen, bevor die geometrische Struktur der
Wolke durch andere Filter zerstort wird. Allgemeine Filter kommen sinnvollerweise am Ende der
Kaskade zum Einsatz, um verbliebenes Rauschen zu entfernen. Somit ergibt sich eine Sequenz
aus Abrisskanten-, Amplituden- und Specklefilter als optimale Reihenfolge der evaluierten Filter.
Abbildung 6.11 zeigt die Anwendung der Filterkaskade auf eine Punktwolke. Die fehlerhaften
Werte werden dabei schrittweise entfernt. Die Gesamtrechenzeit fiir die Kaskade bei einer ty-
pischen TOF-Kameraauflosung von 204 x 204 Bildpunkten ist mit 0,008 s sehr gering, so dass
keine Probleme bei der Einhaltung der Aktualisierungsrate des Gesamtsystems auftreten.

Der Einsatz von Rauschfiltern, insbesondere in einer Filterkaskade, trigt dazu bei, die Anforde-
rung nach Robustheit gegeniiber ungenauen Messdaten (A13) zu erfiillen.
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Abbildung 6.10: Verlauf der Rechenzeit fiir den Specklefilter (Spk) und den statistischen
AusreiBerfilter (SAF) in Abhédngigkeit der Punktwolkengrof3e
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Abbildung 6.11: Filterkaskade

6.4 Registrierung

Da sowohl Sensordaten als auch die Schitzung der Roboterposition fehlerbehaftet sind, miissen
Verfahren zur Registrierung angewendet werden, um eine konsistente Punktekarte der Umge-
bung erzeugen zu konnen. Grundsitzlich geht es bei der Registrierung darum, die Transformati-
on T zwischen Sensordaten von unterschiedlichen Aufnahmepositionen zu finden. Dafiir miissen
zunichst Schliisselpunkte in den Datensitzen identifiziert werden, die nachfolgend untereinander
assoziiert werden (Korrespondenzfindung). Die Berechnung der Transformation aus den Korre-
spondenzen ist dann fiir gewohnlich ein iiberbestimmtes Optimierungsproblem. In den letzten
Jahren war die Registrierung im Fokus zahlreicher Forschungsarbeiten (Abschnitt 4.3.6). Dabei
haben alle ICP-basierten Varianten das Problem, dass die Registrierung héufig in einem lokalen
Minimum terminiert und der Rechenaufwand fiir die Korrespondenzfindung hoch ist. Weiterhin
wurden viele Verfahren fiir schwenkbare Laserscanner entwickelt und optimiert, was ihren Ein-
satz bei Tiefenbildkameras erschwert. Aus diesen Griinden wird im Rahmen dieser Arbeit ein
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neuer Registrierungsansatz entwickelt, der im Folgenden vorgestellt und gegeniiber den wich-
tigsten gebrauchlichen Verfahren (ICP, GICP, FICP) evaluiert werden soll.

6.4.1 Fast Range Image Registration (FRIR)

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Registrierungsverfahren heiit Fast Range Image Re-
gistration (FRIR). Dieses ist auf extrem schnelle Verarbeitung der Daten bei gleichzeitig robuster
und genauer Registrierung ausgelegt. Als Eingangsdaten verwendet es ausschlielich geordnete
Punktwolken. Wie die vorherigen Verfahren gliedert sich auch FRIR in Assoziation und Trans-
formationsberechnung. Punkte, die sich von ihrer Umgebung rdumlich abgrenzen und damit
einen erhohten Informationsgehalt besitzen, werden zur Korrespondenzfindung herangezogen.
Die Transformation wird iiber Singular Value Decomposition (SVD) (Arun u. a., 1987) ermittelt.

Das Verfahren basiert darauf, dass eine Transformation zwischen zwei korrespondierenden Punk-
ten a; und b; der Punktwolken A und B

b; = Ra; +t (6.4)

in eine Translationsdistanz d! ; und eine Rotationsdistanz d;; aufgespalten werden kann. Aus
den beiden Punkten lisst sich jedoch nicht berechnen, wie grof3 die beiden Anteile sind. Bei
einer beschrinkten Bewegungsgeschwindigkeit des Sensors lassen sich obere Schranken d’,,,
und d), . fiir die Distanzen angeben.

Extraktion von Punkten mit hohem Informationsgehalt

Die Grundidee dieses Schritts ist es, fiir alle Punkte a; der Punktwolke A die Korrespondenzmen-
ge C; aus der Punktwolke B gemil

Ci={bj|d}; <d}, Nd}; < dy,.} (6.5)

zu bestimmen. Dabei konnen d! ; und dj; nicht berechnet werden, da sie gekoppelt sind, es kann
aber eine Ableitung der oberen Schwelle erfolgen. Als Abschitzung fiir die Translation gilt

di; < ||lail| — [b,]]| (6.6)

bei der Annahme eines maximalen Translationsanteils an der Transformation. Der tatsidchliche
Rotationsanteil wird iiber die zugehorige Kreissehne s definiert (sieche Abbildung 6.12). Die
Sehne wird durch den Kreissektor beschrieben, der iiber den Vektor a; und den durch die Rotation
R entstandenen Vektor b’j bestimmt ist. Fiir die Abschitzung von dl-’j hingegen wird die Strecke

s’ zu

s =||b; —ai|| — djux (6.7)
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Abbildung 6.12: Abschitzung der Rotationsdistanz

berechnet. Nach der Dreiecksungleichung im von s und s” aufgespannten Dreieck gilt s’ < s und
damit

d; <. (6.8)

Damit konnen die Bedingungen in (6.5) iiberpriift werden. Im zweiten Schritt wird der Informa-
tionsgehalt

1

fiir jeden Punkt a; bestimmt, wobei |C;| # 0 gelten muss. Punkte in A haben also dann einen
hohen Informationsgehalt, wenn die Anzahl ihrer moglichen Korrespondenzpunkte aus B gering
ist.

Die effiziente Berechnung von [/ erfolgt in einem zweistufigen Ansatz, der speziell auf die Ver-
arbeitung von Tiefenbildern zugeschnitten ist (vgl. Algorithmus 3). Die Giiltigkeit der Berech-
nungen beruht auf zwei Annahmen. Erstens ist es fiir eine erfolgreiche Registrierung nicht notig,
fiir alle Punkte in A Korrespondenzen zu finden, sondern es geniigt bereits eine Teilmenge. Wei-
terhin liefert die Mehrzahl der Punkte (z. B. solche auf kontinuierlichen Oberflachen) wenig
Information fiir eine erfolgreiche Registrierung. Bei Verwendung aller Punkte kann daher sogar
ein schlechteres Registrierungsergebnis auftreten. Zweitens wird d;; = 0 angenommen. Dies ist
moglich, da die Bewegungsgeschwindigkeit der Kamera beschriankt und die Bewegung zwischen
zwei Bildaufnahmen gering ist.

Folglich kann im ersten Schritt das elementweise Differenzbild F = {f;} von A und B nach

(6.10)

1, falls |a,‘ — bi| > dy,
fi=
0, sonst

gebildet werden.

Im zweiten Berechnungsschritt werden aus ' Kantenpunkte extrahiert, um die Menge der Punkte
fiir die Korrespondenzfindung weiter einzuschrinken. Dabei sind nur ,,vordere* Kantenpunkte in-
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Abbildung 6.13: Extraktion von Punkten mit hohem Informationsgehalt

teressant, also solche, die auf der nidher zum Blickpunkt liegenden Oberflache liegen. Fiir die Be-
stimmung von Kantenpunkten wird die lokale Nachbarschaft jedes Punkts f; = 1 betrachtet. Die
Nachbarschaft um den Abfragepunkt q; wird iiber einen Pixelradius d” zu .%; = {f; | d(q;) < d"}
mit dem Pixelabstand d(q;) definiert. Das Kantengewicht ergibt sich dann aus dem Anteil von
Kantenpunkten in .# zu

{fi € Zilfi = 0}]
| = . 6.11
’ i ©1h
Die Menge an Kantenpunkten
E = {fi | Winin < Wi < Wpax} (6.12)

wird iiber eine Auswertung der Gewichte bestimmt. Dabei werden einerseits Punkte mit kleinem
Gewicht ausgeschlossen, da diese weit entfernt von einer Kante liegen. Andererseits sind Punkte
mit sehr hohem Gewicht instabil, da sie direkt auf der Kante liegen und bereits durch geringes
Rauschen auf den Bereich hinter der Kante rutschen konnen. Deswegen werden diese ebenfalls
nicht betrachtet.

Da durch die Differenzbildung die Information verloren gegangen ist, ob die Kantenpunkte zu
A oder B gehoren, wird gepriift, in welchem Bild sich die zugehdrige Kante tatsdchlich befindet.
Hierzu wird in der Nachbarschaft &; der Pixelkoordinaten von e; lokal nach einer ,,vorderen*
Kante in A und B gesucht, was zur Teilmenge

2;={pi|d >d (6.13)
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fiihrt. Die Kantenpunkte und damit Punkte mit hohem Informationsgehalt fiir A und B ergeben
sich dann zu

ﬁ:{@wgf>o} (6.14)
1° = {e;| | 27| > 0}, (6.15)

d.h. I und I? enthalten alle Punkte aus E, die entweder in A oder in B an einer Kante liegen.

Fiir den Fall, dass die Koordinate von e; auf einer ,hinteren* Kante liegt, wird sie so korri-
giert, dass der Kantenpunkt auf eine ,,vordere* Kante verschoben wird (sieche Abbildung 6.13).
Damit sind die Mengen moglicher Korrespondenzpunkte fiir die Ableitung der Transformation
bestimmit.

Algorithmus 3 FRIR: Extraktion von Punkten mit hohem Informationsgehalt
Require: Two ordered point clouds A = {a;} and B= {b;}
Ensure: Information Points /4,78
Binary differential image F < f (A — B,d,;,)
Edge points E
for all f; € F do
if f; =1 then
Weight w; < ratio of edge points in neighborhood .%;
if Wi < wi < Wi, then
E—{E, fi}
end if
end if
end for
for all ¢; € E do
Q;f‘ < border points in A at coordinates of e;
28 < border points in B at coordinates of e;
if | 24| > 0 then
P {1 e)
end if
if | 22| > 0 then
1B {IB,e;}
end if
end for

Korrespondenzfindung und Transformationsberechnung

Bevor die Transformation berechnet werden kann, miissen aus den Punkten mit hohem Informa-
tionsgehalt 4, I Korrespondenzkandidaten bestimmt werden. Hierzu werden fiir alle Punktpaa-
re (i‘i“,if ) die Translationsdistanz d’ ; aus (6.6) und die Rotationsdistanz dirj aus (6.8) bestimmt.
Aus dieser Berechnung ergeben sich Korrespondenzmengen C#, C5B, die zu jedem Punkt in A
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bzw. B die moglichen Korrespondenzpartner aus der jeweils anderen Menge enthalten. Dabei
gilt fiir ein Element cf‘

ot = {jldf; < dpu Nl <} - (6.16)
Da jeder Punkt i mehrere Korrespondenzpunkte besitzen kann, wird nun nochmals der Informa-
tionsgehalt bewertet, um Korrespondenzpaare P zu finden. Dazu wird Gleichung (6.9) herange-

zogen, d.h. es werden die Elementpaare (cf‘,c? ) nach der Anzahl ihrer moglichen Korrespon-
denzen bewertet. Dadurch ergibt sich jedes Korrespondenzpaar ein Gewicht

Falls gar keine Korrespondenzen gefunden werden, ist w;; = 0. Abbildung 6.14 zeigt ein Beispiel

fiir Gewichte bei unterschiedlichem Informationsgehalt der Korrespondenzen. Bei schwach aus-
gepriagten Kanten haben beide Kantenpunkte viele mogliche Korrespondenzpunkte, wohingegen

(6.17)

1
W,’j:
i

min(|cA ,

B
¢j

bei starken Kanten entweder |cﬂ oder ‘c’? ’ klein ist, was zu einem hohen Gewicht w;; fiihrt. Je-

des Tupel (a;,b;,w;;) wird zu P hinzugefiigt.

dl 4

max>

d

max .

Abbildung 6.14: Schwache (aj,b) und starke (aj,b,) Korrespondenzen

Die Bestimmung der Transformation T aus den Korrespondenzen resultiert in der Minimierung
der Fehlerfunktion

E(T) =Y wi; || Tb; —a*. (6.18)
LJ

Es muss also T so bestimmt werden, dass £ minimiert wird. Da es sich hierbei um ein iiberbe-
stimmtes Gleichungssystem handelt, gibt es keine geschlossene Losung. Ein hidufig eingesetztes
und auch effizientes Verfahren zur niherungsweisen Losung iiberbestimmter Systeme ist die Sin-
gulidrwertzerlegung, welche auch hier verwendet wird. Fiir die Rotationsmatrix gilt

R=VUT, (6.19)
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wobei sich V und U aus der Singuldrwertzerlegung der Matrix

H=UAV" =Y wjalb; (6.20)
irj

ergeben. Die Losung des Singuldrwertproblems wird iterativ numerisch berechnet.

Die resultierende Transformation wird auf B angewendet. Alle Schritte von Algorithmus 4 wer-
den so lange wiederholt, bis sich T zwischen zwei Iterationen nur noch um maximal € dndert.
Zusitzlich werden mit jeder Iteration die Maximalwerte fiir die Translations- und Rotationsdis-
tanz

t drtnax,t—l
Amaxs < — (6.21)
dr
Ayt < ma;’tfl (6.22)

neu berechnet, um die Menge moglicher Korrespondenzpunkte mit jedem Schritt weiter einzu-
schrinken.

6.4.2 Evaluierung

Die vorgestellten Verfahren werden in Bezug auf Genauigkeit und Echtzeitfdhigkeit evaluiert.
Dazu werden automatisch generierte, synthetische Szenen und der Datensatz der Universitit
Freiburg (Sturm u. a., 2012) verwendet. Die synthetischen Szenen zeigen groftenteils die Kii-
chenumgebung am Fraunhofer IPA, wobei zusitzliche Objekte hinzugefiigt wurden. Weiterhin
wird unterschiedlich starkes Sensorrauschen simuliert. Der Datensatz der Universitét Freiburg
besteht groBtenteils aus Biiroszenen, in denen eine Tiefenbildkamera unter Beschriankung der
Freiheitsgrade oder frei bewegt wird. Die Trajektorie der Kamera wird dabei aufgezeichnet, so
dass eine Grundwahrheit vorhanden ist. Abbildung 6.15 zeigt Beispiele fiir einige der evaluierten
Szenen. Es werden fiir die Szenen optimierte Parametersitze verwendet. Fiir ICP und GICP wird
die maximale Korrelationsdistanz auf 0,2 m und die Abbruchsbedingung € auf 1073 gesetzt. Es
werden maximal 40 Iterationen durchgefiihrt. Be1 FRIR wird eine maximale Kamerageschwin-
digkeit von 0,1 m/s bzw. 0, 1 rad/s angenommen. Der Wert fiir wy,;;, liegt bei 1, wy,,, bei 17. Fiir
FICP wird das maximale Distanzverhiltnis zwischen Korrespondenzpunkten auf 0,95 gesetzt.

Fiir die Genauigkeitsuntersuchung werden die absoluten und relativen mittleren Transformations-
fehler E4% und E" berechnet. Der Transformationsfehler wird allgemein durch die Fehlertrans-
formation

E— T;lTe (6.23)

zwischen der Transformation der Grundwahrheit T, und der von den Verfahren berechneten
Transformation T, definiert. Der Fehler kann in einen Translationsanteil

e;(E) = ||trans (E)|| (6.24)
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Algorithmus 4 FRIR: Korrespondenzfindung und Transformationsberechnung

Require: Information points /4, I8
Ensure: Transformation T = (R, t) that transforms B into A
while true do
Correspondence candidates CcA,CB
for all if € 14 do
for all i’ € 1” do

d; ; < translation distance (i, ilj’. )
dJ; < rotation distance (if, i’})
if d; < dyo Nd[; < dyq, then
cf < {cj}
c? — {c?,i }
end if
end for
end for
Correspondence pairs P
for all ¢! do
for all c? do

. .. ;
weight Wij < mm(”c’;‘H,HCfH)

P« {P (a;,bj,wij) |
end for
end for
T < argmax <Zi,jwij HTbj —aiH2>
drtnax % dll:11ax/2
dzmx <_ drrnax/z
if T—T_; < € then
break
end if
end while

und in einen Rotationsanteil

e,(E) = darccos (spur (rotz(E)) — 1) (6.25)

unterteilt werden. Dabei wird ausgenutzt, dass eine Rotation um mehrere Achsen immer durch
eine Rotation um eine virtuelle Achse und damit durch einen einzigen Rotationswinkel beschrie-
ben werden kann (Ma, 2004). d wird durch den mittleren Abstand der Punkte der beiden Punkt-
wolken um den Rotationsmittelpunkt definiert. Fiir die evaluierten Szenen gilt d = 2 m.

Der relative Transformationsfehler

B = (Q'Qir1) ' (P 'Piiy) (6.26)
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(a) Einfache  synthe- (b) Komplexe syntheti- (c) Reale Biiroszene (d) Reale Biirosze-
tische Szene mit sche Szene ohne aus dem Freiburg- ne aus dem
Rauschen Rauschen Datensatz Freiburg-Datensatz

Abbildung 6.15: Beispiele fiir evaluierte Szenen

ist durch (6.23) mit der wahren Transformation Q und der berechneten Transformation P zwi-
schen den Punktwolken i und i 4- 1 definiert. Damit gilt bei n registrierten Punktwolken, dass

n
el = ! Y e (B (6.27)
izl
n
erel = - Y e(E). (6.28)

i=1

Der absolute Transformationsfehler E4?S bestimmt den Fehler der berechneten Pose am Ende der
Trajektorie in Bezug auf die Grundwahrheit. Somit kann er tiber

1

E® = _T,/'T (6.29)
n
mit
n
T, =[]Q: (6.30)
i=1
n
T.=[]P; (6.31)
i=1
berechnet werden. Die Gesamtfehler ¢" und ¢® ergeben sich aus der Summe der Translations-

und Rotationsfehler.

Die iiber alle Szenen gemittelten Fehler sind in Abbildung 6.16 zu sehen und zeigen, dass FRIR
sowohl den geringsten relativen (Abbildung 6.16a) als auch den geringsten absoluten (Abbil-
dung 6.16b) Fehler hat. Allen Verfahren ist gemeinsam, dass der Translationsfehler groBer als
der Rotationsfehler ist (vgl. auch (Hampp, 2012)).

Interessant ist das in Abbildung 6.17 aufgetragene Verhalten bei Stillstand der Kamera. Bei FICP
entsteht ein sehr grofer Fehler, da die Genauigkeit der texturbasierten Merkmale sowohl unter
der notwendigen Kalibrierung zwischen Farb- und Tiefenbild als auch unter dem Rauschen der
Tiefenwerte leidet. ICP und GICP zeigen einen kleineren Fehler als wihrend der Bewegung, der
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Abbildung 6.16: Transformationsfehler, gemittelt iiber alle registrierten Punktwolken.
Standardabweichung als Fehlerindikator

aber durchaus signifikant ist. FRIR hingegen ist in der Lage, implizit zu erkennen, ob sich die
Kamera bewegt. Dadurch entsteht lediglich ein sehr kleiner Fehler.

Da es durch eine falsche Registrierung zu einer Vergroflerung des Transformationsfehlers kom-
men kann, ist es notwendig, sich die relative Auswirkung der Registrierungsverfahren auf den
Fehler anzuschauen. Dabei entspricht 100% der Annahme, dass sich der Sensor nicht bewegt
hat. Dies ist gleichbedeutend mit der Tatsache, iiberhaupt keine Registrierung zu verwenden. In
Abbildung 6.18a sind die Verfahren im Vergleich aufgetragen. Es ist zu erkennen, dass alle Ver-
fahren den Transformationsfehler verkleinern, jedoch in unterschiedlichem MalBle. ICP hat sein
Maximum bei ca. 80%, was bedeutet, dass der Transformationsfehler nur zu einem kleinen Teil
reduziert wird. Ahnliches gilt fiir GICP, wobei hier der hochste Wert bei 40% liegt. FICP und
FRIR haben keine so ausgeprigte Spitze. Beide haben einen hohen Anteil an Szenen, bei de-
nen der Fehler auf 0% reduziert wurde, was einer Konvergenz im globalen Minimum entspricht.
FICP zeigt jedoch einen grofleren Anteil an Szenen, bei denen sogar eine Vergroferung des
Fehlers im Vergleich zur Annahme des Stillstands auftritt. In Abbildung 6.18b ist zu sehen, um
wieviel Prozent die Verfahren im Mittel den Transformationsfehler reduzieren. Wihrend GICP,
FICP und FRIR hier eine deutliche Reduktion von etwa 50% erzielen, schneidet ICP mit 26,5%
deutlich schlechter ab.

Fiir den Vergleich der Rechenzeit wird iiber viele registrierte Punktwolken gemittelt, um Schwan-
kungen durch unterschiedliche Prozessorauslastung auszugleichen. Tabelle 6.3 zeigt, dass FRIR
am schnellsten ist, gefolgt von ICP. GICP und FICP sind die langsamsten Verfahren, was an den
rechenintensiven Texturmerkmalen liegt. Der Speicherverbrauch wird als maximale Belegung
pro Punktwolke angegeben. Auch hier liegt FRIR vorn. FICP benotigt am meisten Speicher wih-
rend GICP und ICP dazwischen liegen.

Abbildung 6.19 zeigt die Verfahren im visuellen Vergleich anhand einer Szene des Freiburg-
Datensatzes. Bei ICP ist zu sehen, dass die registrierten Punktwolken sich nicht vollig tiberde-
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Noeloe 0oE

absoluter mittlerer Fehler (cm)

0 —

ICP GICP FICP FRIR

Abbildung 6.17: Absoluter Transformationsfehler bei Stillstand des Sensors, gemittelt iiber alle
registrierten Punktwolken. Standardabweichung als Fehlerindikator
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Abbildung 6.18: Relative Auswirkung der Registrierung auf den Transformationsfehler (100%
entspricht keiner Registrierung)
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Verfahren Rechenzeit (s) Speicherverbrauch (MB)

ICP 0,14 14
GICP 0,45 15
FICP 0,53 46
FRIR 0,02 2

Tabelle 6.3: Durchschnittliche Rechenzeit der Registrierungsverfahren im Vergleich (jeweils
pro registriertem Tiefenbild)

(b) GICP (c) FICP (d) FRIR

Abbildung 6.19: Visueller Vergleich der Verfahren

cken (Pflanze im Hintergrund stark verwischt). Bei GICP und FICP ist die Qualitit hoher, es sind
jedoch leichte Fehler, z. B. beim Monitorrand oder an der Tischkante zu erkennen. FRIR zeigt
auch im Bild die beste Qualitiit, was die Zahlenwerte der Evaluierung bestitigt.

Bei Betrachtung der Evaluierungsergebnisse ist festzustellen, dass FRIR das fiir diesen Verar-
beitungsschritt am besten geeignete Verfahren ist. Die Genauigkeit ist bei allen gemessenen
Kriterien hoher als bei den anderen Verfahren. Durch die Erkennung von Stillstand ist FRIR
in der Lage, den Registrierungsfehler noch weiter zu reduzieren. Bei Rechenzeit und Speicher-
verbrauch schneidet FRIR deutlich am besten ab. Dies liegt vor allem daran, dass die geordnete
Datenstruktur von Tiefenbildern ausgenutzt wird, was bei den anderen Verfahren nicht der Fall
ist. Die Genauigkeitsanforderung and die PK (A2) kann durch FRIR eingehalten werden, da das
Verfahren einen maximalen absoluten Fehler von unter 0,3 cm aufweist. Ebenfalls erfiillt wird
die Forderung A3, da FRIR mit einer vollen Bildrate von 30 Hz arbeiten kann.

6.5 3-D-Punktmerkmale

3-D-Punktmerkmale sind ein wichtiges Werkzeug, um Informationen aus Punktwolken zu ex-
trahieren. Im Rahmen dieser Arbeit werden solche Merkmalstypen betrachtet, die jedem Punkt
einer Punktwolke geometrische Eigenschaften zuordnen. Aus dem Stand der Technik (Abschnitt
4.3.5) wird deutlich, dass es bereits leistungfihige und robuste Algorithmen in diesem Bereich
gibt. Somit ist keine Neuentwicklung eines Merkmalstyps erforderlich. Vielmehr sollen in die-
sem Kapitel drei giingige Verfahren gegeneinander evaluiert und das fiir diese Arbeit am besten
geeignete bestimmt werden. Die zu untersuchenden Punktmerkmalstypen sind Radius-based Sur-
face Descriptor, Principal Curvatures und Fast Point Feature Histograms.



72 6 Entwurf und Umsetzung der Einzelkomponenten

6.5.1 Radius-based Surface Descriptor (RSD)

Der Radius-based Surface Descriptor (RSD) beschreibt einen Punkt in einer Punktwolke durch
die Radii von Kurven, die durch die Nachbarschaft des Punktes gelegt werden. Jeder Merkmals-
punkt wird iiber den minimalen und maximalen Krimmungsradius (7, max) beschrieben. Al-
gorithmus 5 zeigt die Berechnung des RSD fiir einen Punkt p,.

Algorithmus 5 Radius-based Surface Descriptor
Require: k normals n; and position vectors p; in neighborhood % of p,
Ensure: minimum radius r;,, maximum radius ryax
init array B[n][2]
for all points p; in &7 do
angle o; <— arccos(ng - n;)
distance dj; < ||pi — pql|
by < floor(nd;y/dmax)
B[ ][0] <— min(c, B[b4][0])
B[b][1] <= max(oy;, B[D][11)

end for
rmax < linear regression for (04, = B[m][0], d;y = dmax(m+0.5)/n) withm =[0,...,n — 1]
Fmin ¢ linear regression for (04, = B[m][1], d, = dmax(m+0.5)/n) withm = [0,...,n — 1]

Die Distanz d von zwei Punkten auf einem Kreis mit dem Radius » und mit dem Winkel o der
Punktnormalen ergibt sich nach dem Kosinussatz zu

d(o) =V2rV1—cosa. (6.32)

Fiir @ € [0, /2] ldsst durch sich d unter Verwendung einer Taylor-Zerlegung durch
dla)=ra (6.33)

anndhern und dadurch effizienter berechnen. Der Algorithmus verwendet eine n x 2 Matrix fiir
jeden Abfragepunkt p,. n gibt dabei die Anzahl der Teilungsschritte des Distanzbereichs [0; djax]
an. Typischerweise gilt n = 5 und d,;, wird auf den Radius der Nachbarschaftssuche ry gesetzt.
Jede Zeile der Matrix enthélt den minimalen und den maximalen Winkel fiir die Normalenvekto-
ren der Punkte p, und p; im entsprechenden Distanzbereich.

Eine lineare Regression iiber die beiden Winkel

r=— (6.34)
2
=

fithrt zu den Radii 7y, und ryq fiir p,. Abbildung 6.20 zeigt schematisch den Berechnungsvor-
gang.
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Abbildung 6.20: Der Kriimmungsradius r im Punkt p, wird durch r = d/« angenihert. Alle
Nachbarpunkte in &7, werden auf eine 5 x 2 Matrix zugeordnet. Ein lineare
Regression fiihrt zu den Radii 7, und 7,4y

6.5.2 Principal Curvatures (PC)

Das Verfahren der Principal Curvatures (PC) berechnet ein Mal fiir die lokale Oberflichengeo-
metrie eines Punktes in Form von minimaler und maximaler Kriimmung. Gleichzeitig werden
auch die Richtungsvektoren der Kriimmung erzeugt. Algorithmus 6 zeigt den Berechnungsab-
lauf fiir den Abfragepunkt p,,.

Algorithmus 6 Principal Curvatures
Require: k normals n; in neighborhood 7 of p,
Ensure: max curvature cpy,x, min curvature ¢, max direction d
transformation matrix U < I —ng-n}
for all normals n; in &7, do
projected normals m; <— U -n;
end for
compute centroid m <+ 1/k Zﬁ‘:l m;
covariance matrix C ¢~ 1/kY~_, (m; —m)(m; —m)”
E <+ eigendecomposition(C)
d <+ first eigenvector(E)
Cmax < first eigenvalue(E)
Cmin <— second eigenvalue(E)

Die Kriimmung ¢ an einem Punkt p einer ebenen Kurve ist nach (Bronstein u. Semendjajew,
2001) definiert als der reziproke Wert des Radius r des Kriimmungskreises

cp=—. (6.35)

Diese Beziehung lisst eine groBe Ahnlichkeit zwischen PC und RSD erkennen. PC berechnet
jedoch mehr Informationen iiber die Kriimmung als RSD.
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Abbildung 6.21: Projektion der lokalen Normalenvektoren auf die Tangentialebene des
Abfragepunkts p,. Eine PCA fiihrt zur minimalen und maximalen Kriimmung.

Der Normalenvektor n, des Abfragepunktes p, definiert eine Tangentialebene des Punktes. Alle
Normalen der Punkte in der Nachbarschaft £7; werden durch

m; = (I—nq-an)-ni (6.36)

auf diese Ebene projiziert, wobei I die 3 x 3 Einheitsmatrix bezeichnet. AnschlieBend wird eine
Principal Component Analysis (PCA) (vgl. Anhang C) fiir alle m; durchgefiihrt, um die Eigen-
werte A; und Eigenvektoren x; von &7 zu erhalten (siehe Abbildung 6.21). Die PCA wird iiber
Auswertung der Kovarianzmatrix

C= (m; —m)(m; —m)” (6.37)

B
.M(\v

i=1

mit dem Mittelwert m aller m; durchgefiihrt. Die Eigenwerte und Eigenvektoren konnen durch
Losen der Gleichung

(C—ADx =0 (6.38)

gefunden werden. Das erste Wert-Vektor-Paar Ag,X( korrespondiert dabei mit der maximalen
Kriimmung ¢y und das zweite mit der minimalen Kriimmung ¢pp.

6.5.3 Fast Point Feature Histograms (FPFH)

Eine weitere Moglichkeit, lokale Geometrien in Punktwolken zu beschreiben, sind Fast Point
Feature Histograms (FPFH). FPFH beschreiben die Beziehung der Normalenvektoren n; in der
Nachbarschaft & eines Abfragepunktes p, in Form von drei Winkelwerten. Die Winkelvertei-
lung in der Nachbarschaft wird iiber ein Histogramm mit Eintrdgen fiir jeden Winkel und der
Unterteilung jedes Winkels in Wertebereiche dargestellt. Algorithmus 7 zeigt die Implementie-
rung des Verfahrens.

Zunichst wird fiir jeden Punkt p; in der Nachbarschaft & des Abfragepunkts p, ein Simple
Point Feature Histogram (SPFH) erzeugt. Danach wird fiir jedes SPFH(p;) ein neue Menge 2;
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Algorithmus 7 Fast Point Feature Histograms
Require: k normals n; and position vectors p; in neighborhood & of p,
Ensure: histogram([33] H,
P Py}
for all points p; in & do
2, < nearestNeighbors() of p; within r
init histogram[33] S;
for all points q;; and normals m;; in 2; do
distance d;; < p; — ofj
define source py, ny at smaller angle of arccos(n;-d;;) and arccos(mf +d i)
define target p;, n; oppositional
create vector frame u L v L w with u = n;
angle a;; < v-n;
angle @;; < u-(p; —ps)/(Ilpr — psll)
angle o;; < atan2 (W-n,,u-n;)
update S; according (¢}, @;j, Oi})
end for
pi < {Pi; S }
end for
Hy Sy + /KL (Si/wi)

von [ benachbarten Punkten q;; und ihren Normalenvektoren m;; generiert. Die Punkte werden
in einem Merkmalsradius r; ausgewdhlt. Fiir jedes Punktpaar (p;,q;;) wird nachfolgend ein
Quellpunkt py so gewdhlt, dass der Winkel ¢ zwischen dem Normalenvektor von p, und der Ver-
bindungslinie zwischen den beiden Punkten minimal wird. Der andere Punkt wird als Zielpunkt
p: bezeichnet. AnschlieBend wird ein Darboux-Koordinatensystem u L v | w mit dem Ursprung
ps und den orthogonalen Vektoren

u=n, (6.39)

S < (6.40)
“pt _psH

W=uxyv (6.41)

definiert (Abbildung 6.22). Ein Darboux-Koordinatensystem bezeichnet ein Koordinatensystem
an einem Punkt einer Kurve, wobei die Einheitsvektoren aus dem Einheitstangentialvektor, dem
Einheitsnormalenvektor und dem Kreuzprodukt dieser beiden Vektoren gebildet werden. Zusam-
men mit dem Quellpunkt, dem Zielpunkt und dem Koordinatensystem konnen die drei Merk-
malswerte wie folgt berechnet werden. Der erste Wert

fi=cos(a) =v-n (6.42)
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misst den Winkel zwischen dem Normalenvektor n, und dem Darboux-Vektor v. Der zweite

Pr — Ps

A (6.43)
P — ps|l

fr=cos(¢)=u
bezeichnet den Winkel zwischen dem Normalenvektor ng und dem Differenzvektor zwischen
Quell- und Zielpunkt. Der dritte Wert

f3 =0 =atan2 (w-n;,u-n;) (6.44)

stellt den Winkel zwischen der Projektion von n, auf die Ebene (u,w) und dem Darboux-Vektor
u dar. Aus den Winkelwerten fiir alle Punkte in .2; wird nun ein Histogramm mit 11 Klassen
je Winkel erzeugt. Die Winkelwerte werden vor dem Eintragen mit 100// normalisiert. Das
resultierende Histogramm mit 33 Klassen stellt das SPFH in einem Punkt dar.

Abbildung 6.22: Darboux Koordinatensystem

In einem zweiten Verarbeitungsschritt wird aus den SPFHs ein FPFH generiert. Dazu werden
alle kK SPFHs in &7, betrachtet und das FPFH gemal3

1& 1
FPFH (p,) = SPFH (p,) + T Y —-SPFH(p,) (6.45)
i=1

1

mit dem Gewicht w; erzeugt. Das Gewicht ist definiert als

wi = [|pg — pil|- (6.46)

6.5.4 Klassifizierung von Oberflachenpunkten

Nachfolgend zur Extraktion miissen die Merkmalspunkte klassifiziert werden, um geometrische
Information aus der Punktwolke zu gewinnen. Die Methoden zur Klassifizierung sind fiir ver-
schiedene Merkmalstypen unterschiedlich.

Fiir RSD und PC konnen die Merkmale durch Uberpriifung von Schwellwerten fiir i, und 7max
(RSD) bzw. cpin und cmax (PC) klassifiziert werden. Abbildung 6.23 zeigt die Klassifizierungs-
gebiete fiir beide Merkmalstypen. Unterscheidbare Klassen sind hierbei Kanten (E), Ecken (Co),
Zylinder (Cy), Kugeln (S) und Ebenen (P). Dabei wird ryin (cmax) als Schwelle zwischen Kanten,



6.5 3-D-Punktmerkmale 77

T, max 7 Cmax
P E Co

E Cy Cmax;high

S

o Cy/ S

Cmax,low
Ve ’ P
Co /
Finin,low Fin,high Tmin Cmin
(a) RSD (b) PC

Abbildung 6.23: Klassifizierungsbereiche abhiingig von Radius bzw. Kriimmung fiir RSD und
PC

gekriimmten Flidchen und Ebenen verwendet, wohingegen die Unterscheidung zwischen Zylin-
der und Kugel bzw. Kanten und Ecken auf dem Verhéltnis zwischen ryjn und rmax (cmax und
Cmin) basiert. Diese Schwellen werden im Folgenden mit xcy sy und x(g co) bezeichnet. Es ist zu
sehen, dass aufgrund der mathematischen Verwandtschaft von RSD und PC auch die Klassifizie-
rung dhnlich verluft.

Da der Deskriptor fiir die FPFH-Merkmale hochdimensional ist, gelingt bei diesem Merkmalstyp
eine Klassifizierung auf Schwellwertbasis nicht. Stattdessen wird eine Support Vector Machine
(SVM) verwendet. Diese muss mit geeigneten Daten trainiert werden, um zwischen verschiede-
nen Geometrien unterscheiden zu konnen. Typischerweise erfolgt das Training auf synthetischen
Daten, die mit unterschiedlich starkem Rauschen belegt sind (vgl. (Fuchs, 2011)).

6.5.5 Evaluierung

Die Evaluierung der drei Merkmalstypen in Bezug auf Klassifizierungsgenauigkeit und Rechen-
zeit erfolgt anhand von 8 Innenraumszenen, welche mit einer RDG-D Kamera aufgenommen
wurden. Der Datensatz unterteilt sich in Szenen fiir den Nahbereich (bis zu 1,8 m Entfernung)
und fiir den Fernbereich (bis zu 3,0 m Entfernung). Beispiele fiir die Szenen sind in Abbil-
dung 6.6 zu sehen, eine genaue Beschreibung des Datensatzes findet sich in Anhang B. Es
wird nicht nur die Genauigkeit bei Betrachtung aller fiinf Klassen untersucht, sondern auch der
Fall, dass nur Ebenen, Kanten und komplexere Oberflachen unterschieden werden sollen. Die-
ser Anwendungsfall ist speziell fiir weiter entfernte Szenen oder Situationen geeignet, in denen
vorzugsweise Ebenen detektiert werden sollen.

Die Genauigkeit der Klassifizierung wird anhand der micro-average Werte Ry und der macro-
average Werte Rmac, Pmac Und Fpc bewertet (sieche Anhang A). Tabelle 6.4 zeigt die unterschied-
liche Parametereinstellung der Verfahren fiir die Nahbereichs- und Fernbereichsszenen. Es wer-
den je nach Entfernung unterschiedliche Parametersitze verwendet. Einstellbar sind die Suchra-
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dien fiir Nachbarpunkte bei der Normalenberechnung r;, und bei der Merkmalsberechnung r¢
und die Schwellwerte fiir die Klassifizierung 7,i,, Cpnin und x.

Nahbereich Fernbereich

RSD PC FPFH RSD PC FPFH
7, (m) 0,03 0,03 0,03 0,045 0,045 0,050
rp(m) 0,03 0,03 0,055 0,045 0,045 0,070
Fmin,low (M) 0,035 0,02 0,09 0,12
Fmin,high (1) 0,08 0,09 0,09 0,12
X(Cy7s) 4,75 7,0 4,75 7,0
X(E,Co) 3,5 2,75 3,5 2,75

Tabelle 6.4: Parameter fiir jedes untersuchte Verfahren fiir die beiden Distanzkategorien

Die Ergebnisse der Untersuchung der Klassifizierungsgenauigkeit werden in Tabelle 6.5 gezeigt.
Es ist zu erkennen, dass FPFH besonders bei der Klassifizierung vieler kleiner Objekte in den
Nahbereichsszenen besser abschneidet als die anderen Deskriptoren. Insgesamt gesehen zeigt
jedoch PC die hochste Genauigkeit iiber alle Szenen. Die Klassifizierungseigenschaften von RSD
sind aufgrund der algorithmischen Gemeinsamkeiten dhnlich, jedoch insgesamt gesehen etwas
schlechter, was auf die hohere Rauschanfilligkeit zuriickzufiihren ist. Bei der Auswertung von
nur drei Klassen (3c) ist zu beobachten, dass die Klassifizierungsergebnisse fiir alle Deskriptoren
besser werden. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass Ebenen und Kanten leichter klassifiziert
werden konnen als Zylinder oder Kugeln. Der Grund dafiir ist, dass Ebenen und Kanten jeweils
an einem Ende des Klassifizierungsbereichs liegen und dadurch die Parameter besser eingestellt
werden konnen. Weiterhin sind Ebenen meist grolere Objekte, so dass die Rauschanfilligkeit
auch bei groBeren Entfernungen geringer ist.

Tabelle 6.6 zeigt beispielhaft die Oberflachenklassifizierung an vier Szenen. Es ist zu erkennen,
dass PC speziell bei den Fernbereichsszenen die Ebenen gut klassifizieren kann. FPFH ist dage-
gen in der Lage, kleine Objekte im Nahbereich genauer zu bestimmen.

Abbildung 6.24 zeigt den Vergleich der Verarbeitungszeiten fiir die Merkmalstypen. Es ist zu
sehen, dass PC und RSD ungefihr gleich schnell sind, wohingegen die Rechenzeit fiir FPFH
deutlich ldnger ist. Der Suchradius fiir Nachbarpunkte r,, hat wenig Auswirkung auf die Rechen-
zeit.

Generell ist zu sagen, dass die Verfahren auf dem Stand der Technik fiir die Merkmalserkennung
im Rahmen dieser Arbeit ausreichen und somit fiir diesen Schritt keine neue Methode entwickelt
werden muss. Bei Betrachtung der Ergebnisse fiir Rechenzeit und Genauigkeit erscheint PC
als am besten fiir die 3-D-Umgebungserfassung geeignet. RSD schneidet bei allen Kategorien
schlechter ab. FPFH kommt sowohl wegen der Ausfithrungsgeschwindigkeit als auch wegen des
Trainingsaufwands fiir die Klassifizierung nicht in Frage, obwohl die Detailklassifizierung besser
ist.
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Rmic Rmac Pmac Fmac
Szene RSD PC FPFH RSD PC FPFH RSD PC FPFH RSD PC FPFH
kitchen close (3¢)* 0,613 0,757 0,830 0,703 0,702 0,809 0,455 0,517 0,586 0,553 0,596 0,679
kitchen close 0,594 0,738 0,816 0,491 0,499 0,615 0,327 0,364 0,446 0,392 0,421 0,517
kitchen far (3c) 0,458 0,667 0,586 0,616 0,735 0,562 0,397 0,443 0,398 0,483 0,553 0,466
kitchen far 0,454 10,659 0,583 0,479 0,469 0,394 0,302 0,342 0,299 0,370 0,396 0,340
table close (3¢) 0,621 0,701 0,704 0,723 0,744 0,764 0,539 0,572 0,586 0,617 0,647 0,663
table close 0,590 0,661 0,676 0,608 0,595 0,632 0,410 0,389 0,475 0,490 0,471 0,543
table far (3¢c) 0,744 0,819 0,481 0,621 0,726 0,517 0,439 0,495 0,421 0,515 0,589 0,464
table far 0,734 0,804 0,476 0,478 0,570 0,378 0,285 0,317 0,306 0,357 0,408 0,338
office close (3¢) 0,686 0,813 0,718 0,645 0,696 0,519 0,442 0,498 0,419 0,524 0,581 0,464
office close 0,682 0,801 0,713 0,496 0,462 0,403 0,342 0,381 0,322 0,405 0,417 0,358
office far (3c) 0,471 0,636 0,536 0,537 0,574 0,635 0,404 0,439 0,432 0,461 0,497 0,514
office far 0,462 0,628 0,529 0,494 0,558 0,513 0,314 0,347 0,332 0,384 0,428 0,403
cupboard close (3c) 0,598 0,666 0,634 0,625 0,665 0,567 0,459 0,482 0,441 0,529 0,559 0,496
cupboard close 0,586 0,643 0,617 0,477 0,452 0,414 0,353 0,369 0,330 0,406 0,407 0,368
cupboard far (3c) 0,571 0,682 0,721 0,658 0,706 0,576 0,473 0,517 0,459 0,551 0,597 0,511
cupboard far 0,559 0,668 0,708 0,553 0,601 0,514 0,391 0,448 0,374 0,458 0,514 0,433
Mittelwert 0,583 10,700 0,640 0,510 0,526 0,483 0,341 10,370 0,361 0,408 0,433 0,413
Mittelwert (3c) 0,595 10,718 0,651 0,641 0,694 0,619 0,451 0,495 0,468 0,529 0,577 0,532
[0 am schlechtesten mittel am besten

2 (3c) steht fiir die Evaluierung mit drei Klassen

Tabelle 6.5: Ergebnisse der Genauigkeitsuntersuchung nach Szenen
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kitchen far table close office far cupboard close

o =

PC RSD Grundwahrheit

FPFH

Tabelle 6.6: Beispielszenen fiir die Merkmalsextraktion

6.6 Segmentierung

Ziel der Segmentierung ist die Unterteilung einer Punktewolke in Regionen mit identischen geo-
metrischen Eigenschaften und deren Klassifikation. Aus dem Stand der Technik in Abschnitt
4.3.7 geht hervor, dass vor allem RANSAC-basierte Verfahren als auch Region Growing vielver-
sprechende Ansitze sind.

Im Folgenden werden zwei im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren vorgestellt und ver-
glichen. Dies ist zum einen eine auf RANSAC basierende Ebenenextraktion und zum anderen
eine Segmentierung durch Region Growing, bei der Punktnormalen als Segmentgrenzen und die
in Abschnitt 6.5 vorgestellten Punktmerkmale zur Klassifikation verwendet werden. Die beiden
Verfahren werden gegeniiber dem Segmentierungsverfahren Multi Plane Segmentation (MPS)
verglichen.
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6.6.1 Ebenensegmentierung mit RANSAC (ERS)

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein sequentielles Verfahren zur Ebenenextraktion vorgestellt, wel-
ches iterativ die jeweils dominante Ebene in einer Punktwolke findet, extrahiert und aus der
Punktwolke entfernt. Das Verfahren verwendet RANSAC zur Extraktion von Ebenen aus Punkt-
wolken. Dabei wird der Ansatz von Rusu (Rusu u. a., 2009a) um einen Vorverarbeitungsschritt
erweitert, um die fehlende Modelltreue der RANSAC-basierten Verfahren zu kompensieren (sie-
he Algorithmus 8).

Algorithmus 8 ERS
Require: Point cloud P = {p;}
Ensure: Planar hull polygons
C + Cluster P
for all ¢; do
Fit plane
Project inliers
Calculate concave hull
end for

Zunichst wird eine Punktwolke in rdaumlich zusammenhédngende Bereiche unterteilt. Demnach
gehdren Punkte p;, p; genau dann zum selben Bereich, wenn die Bedingung

max ||p; — pjll, < din (6.47)

mit der Distanzschwelle d;, erfiillt ist. Das Ergebnis sind Unterbereiche (Cluster) c; der Punkt-
wolke, die nachfolgend einzeln untersucht werden konnen. Durch diesen Schritt gelingt es, den
Suchraum fiir das Einpassen des Ebenenmodells zu verkleinern, was die Wahrscheinlichkeit er-
hoht, einen korrekten Einpassvorgang durchzufiihren.

In jeden Cluster c; wird im nédchsten Schritt versucht, ein parametrisches Ebenenmodell
e:ax+by+cz+d=0 (6.48)

einzupassen (sieche Anhang D). Um das zu erreichen, wird RANSAC verwendet. Dieser Algo-
rithmus zieht so viele zufillige Stichproben aus der Punktwolke, wie zur exakten Bestimmung
einer Ebene notwendig sind, legt eine Ebene durch diese Punkte und vergleicht den Anteil der
Punktwolke, der in dieser Ebene liegt (Inliers) mit dem Anteil, der nicht zur Ebene gehort (Out-
liers). Das Ziehen der Stichprobe wird solange wiederholt, bis die Ebene mit den meisten Inliers
gefunden wurde. Einstellbare Parameter sind die maximale Anzahl von Iterationen i,,,, und die
Toleranzschwelle d,, welche iiber zum Modell gehorige und Ausreiler entscheidet. Das Verfah-
ren liefert sowohl die Ebenenparameter a, b, ¢ und d als auch die Indizes der Inliers zuriick. Wird
eine Ebene im Cluster gefunden, werden die zugehorigen Punkte aus der Wolke entfernt und die
Methode erneut angewendet, um die nichste Ebene einzupassen. Dies wird so oft wiederholt, bis
keine Ebene mehr gefunden wird oder eine minimale Clustergrofie erreicht ist.

Um eine geometrische Beschreibung der Fldchen zu erhalten, wird im néchsten Schritt eine kon-
kave Hiille gesucht, die zusammen mit den Ebenenparametern eine vollstindige geometrische
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Reprisentation darstellt und auBerdem das Datenvolumen drastisch reduziert. Hierzu werden
zunichst alle zur Ebene gehorigen Punkte gemif3

Ppr=P— on. (6.49)
in die Ebene projiziert. Dabei ergibt sich § mit der Normalform
e,:n-(x—a)=0 (6.50)
der Ebene zu
0=n-(p—a). (6.51)
Der Normalenvektor der Ebene folgt aus (6.48) zu
T
n=(a b c) . (6.52)

Durch die Projektion ist die Berechnung einer konkaven Hiille auf ein zweidimensionales Pro-
blem reduziert. Zur Bestimmung der konkaven Hiille werden a-shapes (vgl. Abschnitt 4.3.8)
verwendet. o-shapes nutzen die Delauney-Triangulation als Ausgangspunkt und nihern die geo-
metrische Form einer Punktmenge an. Dabei konnen sowohl konvexe oder konkave Formen als
auch Formen mit Lochern entstehen. Der zugehorige Radius « variiert dabei die Granularitit
der zu erzeugenden konkaven Hiille. Ein gro3er Wert fiihrt zu groberen Formen. Abbildung 6.25
veranschaulicht die Verarbeitungskette anhand einer Kiichenszene.

6.6.2 Graph-basiertes Region Growing und Punktklassifikation (GRG)

Das zweite im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren verbessert den Stand der Technik in
zweierlei Hinsicht. Zum einen wird ein zusitzlicher Optimierungsschritt vorgesehen, der Uber-
und Untersegmentierung reduziert. Zum anderen konnen nicht nur Ebenen segmentiert werden,
sondern auch andere geometrische Basisformen. GRG nutzt die schnelle Verarbeitung von geord-
neten Punktwolken. Basierend auf den Punktnormalen werden Kanten gesucht. Diese werden
nachfolgend als Segmentgrenzen in einem Region Growing Schritt verwendet. Die entstehen-
den Segmente werden in einem weiteren Schritt iiber ein auf Graphen basierendes Verfahren
optimiert, bevor sie iiber Punktdeskriptoren geometrisch klassifiziert werden. Der Berechnungs-
ablauf des Algorithmus ist in Algorithmus 9 dargestellt.

Normalen-basiertes Region Growing

Zunichst miissen fiir alle Punkte der Punktwolke die lokalen Normalenvektoren berechnet wer-
den. Da als Eingangsdaten ausschlieBlich Tiefenbilder verwendet werden, kann die Berechnung
der Punktnormalen wie in Kapitel 6.1 beschrieben erfolgen. Im nichsten Schritt werden zu-
sammengehorige Segmente erzeugt, wobei Region Growing zum Einsatz kommt. Das Segment-
wachstum erfolgt wie beim Specklefilter durch Vorantreiben einer Wellenfront (vgl. Abschnitt
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Abbildung 6.25: Verarbeitungskette fiir die Ebenenextraktion

6.3.2). Wihrend des Wachstums eines Segments wird der mittlere Normalenvektor n iiber alle
bisher erfassten Punkte berechnet. Als Abbruchkriterium wird der Winkel

QL = arccos (&> (6.53)

][ fm ]

zwischen den normierten Normalen n; und i betrachtet. Uberschreitet dieser einen Schwellwert
oy, wird das Wachstum am Punkt p; beendet. Von allen neuen Segmentpunkten werden zunéchst
die verarbeitet, fiir die @ minimal ist. Dadurch wichst ein Segment zunéchst in den homoge-
nen Bereichen und erst danach in die Randbereiche, was die Segmentierung robuster macht. Die
Vorgehensweise mit Normalenbetrachtung fiihrt fiir gewohnlich zu einer Ubersegmentierung der
Punktwolke, da gerade bei gekriimmten Fldchen der Mittelwert n nach kurzem Segmentwachs-
tum deutlich von den Punktnormalen abweicht. Dies lie3e sich mit einem laufenden Mittelwert
korrigieren, was jedoch implementierungstechnisch nicht sinnvoll ist, da es zu einer deutlich
ineffizienteren Berechnung fiihrt.

Aus diesem Grund, wird bereits wihrend des Region Growing eine Graphenstruktur aufgebaut.
Diese besteht aus Segmenten S als Knoten, welche iiber die geometrischen Kanten E als Graph-
kanten miteinander verbunden sind (siehe Abbildung 6.26). Jede Kante Ej; verbindet zwei Seg-
mente S, S, und besitzt eine Menge aus Grenzpunktepaaren B = {(b;,b) }, welche sich aus den
benachbarten Segmenten ergeben. Der Graph ermdglicht es, nebeneinander liegende Segmente
zu finden und die Verbindungskanten genauer zu analysieren.
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Algorithmus 9 GRG
Require: Ordered point cloud P = {p;} with ¢ columns and r rows
Ensure: Surface class for each segment S
for all p; do
Calculate point normal n;
end for
procedure GROW SEGMENTS(P)
Define neighborhood of point Pi,j as 4@1'71' = {pi,jfl7pi7j+17pi71,j7pi+l,j}
Label [, of point p; ;
fori=1tocdo
for j=1tordo
if 7/, then
wavefront w < p; ;
[, < new label
end if
while w is not empty do
Compute average normal n
forallq € &; ; do

if 31, and arccos (_n_m
? 4 [In][[n]]

) < 04y, then

w < {w,q}
ly <1,
end if
end for
Pij < w(end)
end while
end for
end for
Extend Graph G
end procedure
procedure REFINE SEGMENTATION(S,G)
Use G to determine adjacent segments S, Sg
Compute smoothness s of border point pairs (b ;, by)
if s > s/, then
Merge §;, Sk
end if
end procedure
procedure CLASSIFY(S)
for all S; € Sdo
Compute PCA over point normals
Compute PC on non-planar segments
Apply label according to dominant class
end for
end procedure
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Abbildung 6.26: Beispiel einer Graphenstruktur fiir vier Segmente

Optimierung

Ziel des Optimierungsschrittes ist die Fusion von sich beriihrenden Segmenten mit gleichen geo-
metrischen Eigenschaften. Hierzu wird iiberpriift, ob der Ubergang zwischen zwei Segmenten
stetig ist. Fiir zwei Segmente S; und S; werden die Grenzpunktepaare B betrachtet. Fiir jedes
Punktepaar b = (b;,by) erfolgt die Neuberechnung der Punktnormalen, wobei nur Nachbar-
punkte im selben Segment betrachtet werden, um Einfluss der Nachbarsegmente auszuschlie3en.
Danach wird analog zu (6.53) das normierte Skalarprodukt zwischen den Normalenvektoren
fiir jedes Paar berechnet und bei der Erfiillung eines Schwellwertkriteriums der Menge stetiger
Grenzpunkte

By={b| —I% g4, (6.54)
HnjH |

hinzugefiigt. Uber den Schwellwert s,;, kann dann die Segmentgrenze gemif
[1Bs]| > stn (6.55)

als stetig oder unstetig klassifiziert werden. Werden geniigend viele Punktepaare als stetig klassi-
fiziert, wird angenommen, dass die gesamte Kante einen stetigen Ubergang darstellt. In diesem
Fall werden die beiden benachbarten Segmente vereint.

Oberflachenklassifikation

Fiir eine geometrische Beschreibung miissen die Segmente klassifiziert werden. Dafiir werden
zunéchst groe Segmente betrachtet, da es sich dabei in typischen Innenraumszenen meistens um
Ebenen handelt. Fiir diese Segmente wird eine PCA (vgl. Anhang C) iiber die Punktnormalen
durchgefiihrt und gepriift, ob es sich tatsdchlich um Ebenen handelt. Es werden die Verhéltnisse
der Eigenwerte 41/2, und 41/2; berechnet. Liegen diese iiber einem Schwellwert, ist das Seg-
ment eine Ebene. Fiir alle tibrigen Segmente kommt PC aus Abschnitt 6.5.2 zum Einsatz. Im
Unterschied dazu wird nun jedes Segment separat betrachtet, was zu einer hoheren Klassifizie-
rungsgenauigkeit fiihrt. Die Randpunkte der Segmente werden nicht betrachtet, da diese weni-
ger Aussagekraft iiber die Segmentgeometrie haben. Die Klasse eines Segments ergibt sich aus
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(a) Farbbild (b) Segmente (c) Optimierte Segmente (d) Klassifizierte Segmente

Abbildung 6.27: Verarbeitungskette fiir die Segmentierung und Klassifikation

der dominanten Klasse fiir die Segmentpunkte. Abbildung 6.27 zeigt beispielhaft die Verarbei-
tungsschritte anhand einer Tischszene. Man kann gut erkennen, dass besonders die gekriimmten
Fliachen der Schalen und Dosen zunichst iibersegmentiert sind. Im Optimierungsschritt werden
diese Segmente dann zusammengefiihrt und anschlieBend klassifiziert. Dabei stellen die hell-
blauen Segmente Ebenen dar, die griinen zylindrische Objekte und die dunkelblauen komplexere
Strukturen.

Beschreibung der Segmente

Fiir jedes klassifizierte Segment wird anschlieBend ein konkaves Hiillpolygon berechnet, welches
in der geometrischen Karte verarbeitet werden kann. Dazu werden die Randpunkte iiber eine
Maske verfolgt und somit die Kontur des Segments bestimmt. In einem weiteren Schritt werden
Zwischenpunkte entfernt, um die Kontur auszudiinnen. Anders als bei ERS sind die Parameter
der Basisgeometrien nach der Klassifikation nicht intrinsisch bekannt. Deswegen miissen diese
aus den Segmenteigenschaften abgeleitet werden.

Fiir Ebenensegmente gilt es, die Ebenenparameter in (6.48) zu finden. Nach (6.52) bedeutet
dies, dass der Normalenvektor n und der Abstandsparameter d bestimmt werden miissen. Die
bereits durchgefiihrte PCA {iiber die Punktnormalen liefert die Normale (sieche Anhang C). Fiir
die Eigenwerte gilt A} > A, > A3. Der zum grofiten Eigenwert A; gehorige Eigenvektor vy ist
identisch mit der Normalen der Ebene, d. h.

n=vj. (6.56)
Der Abstandsparameter d ergibt sich aus n und dem Fldchenschwerpunkt ¢ des Segments zu

d=n-c. (6.57)

Da es sich bei Zylindersegmenten um 3-D-Strukturen handelt, gestaltet sich die Ableitung der
Parameter komplizierter als bei den Ebenensegmenten. Ein Zylinder wird eindeutig durch den
Radius r, die Hohe 4 und ein Koordinatensystem K, welches seine Lage im Raum bestimmit,
beschrieben. Die z-Achse z; des Koordinatensystems soll in der Symmetrieachse des Zylinders
liegen und die x-Achse x; zum Flichenschwerpunkt ¢ der Hiille zeigen (siehe Abbildung 6.28).
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Abbildung 6.28: Notwendige Parameter zur Beschreibung eines Zylindersegments

z; lasst sich aus den Ergebnissen der PC-Berechnung ableiten, da diese auch die Kriimmungs-
richtung liefert. Die Symmetrieachse verlduft immer in Richtung der kleinsten Kriimmung des
Segments. Um diese zu bestimmen, wird eine PCA iiber die Kriimmungen aller Segmentpunkte
durchgefiihrt. Danach wird x; so bestimmt, dass sie orthogonal zu z; ist und in Richtung ¢ zeigt,
womit K, eindeutig bestimmt ist.

Um r zu berechnen, werden alle Segmentpunkte nach K transformiert und nur die x- und y-Werte
betrachtet, wodurch sich ein Kreissegment bildet. In dieses kann mit RANSAC ein Kreismodell
eingepasst werden. Der Radius des Kreises entspricht dem des Zylinders.

SchlieBlich wird A = {hpin, hmax} aus der Symmetrieachse und den Segmentpunkten p; abgelei-
tet. In K ergibt sich so

Ninax = Maxp; ; (6.58)
Npin = MInp; ;. (6.59)

Liegt eine farbige Punktwolke vor, kann der dominante Farbwert aus allen Punkten abgeleitet und
dem Segment zugewiesen werden. Da eine einfache Mittelwertbildung im RGB-Farbraum zu be-
liebig falschen Farben fiihren kann, wird eine histogrammbasierte Methode im HSV-Farbraum
entwickelt. Zunédchst werden die als RGB vorliegenden Farbwerte nach HSV gewandelt (Szeli-
ski, 2011). Danach wird ein Histogramm fiir die H-Werte erstellt. Die Klasse mit den meisten
Eintragen im H-Histogramm bestimmt den dominanten Farbton. Der Mittelwert der Séttigungs-
werte aller zur dominanten H-Klasse gehorigen Punkte ergibt den mittleren S-Wert. Der durch-
schnittliche V-Wert (Helligkeit) hingegen wird tiber den Mittelwert aller V-Werte berechnet. Die
resultierende Farbe wird schlieBlich in den RGB-Raum zuriicktransformiert.

6.6.3 Evaluierung

In diesem Abschnitt werden ERS, GRG gegeniiber einem dem Stand der Technik entsprechenden
Verfahren (MPS) evaluiert. Fiir die Evaluierung kommen wieder die acht Innenraumszenen zum
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Einsatz, die bereits in Abschnitt 6.5 verwendet wurden (siehe auch Anhang B). Fiir ERS wird
di, = 0,06 m, d; = 0,04 m, o auf 0,05 m und der Radius fiir die Normalenberechnung auf 0, 1 m
gesetzt. Fiir GRG wird die minimale Segmentgréfe auf 150 Punkte gesetzt, da kleinere Segmente
nicht ausreichend genau erkannt werden konnen. Fiir den RG-Schwellwert gilt o4, = 0,611 rad
und fiir den Stetigkeitsschwellwert s;;, = 0,873 rad.

Fiir die Evaluierung der Genauigkeit wird zunidchst GRG untersucht. Da es sich aus den Schrit-
ten Segmentierung und Klassifizierung zusammensetzt, werden diese zunichst getrennt bewertet.
Danach wird die kombinierte Genauigkeit beider Schritte evaluiert. In Tabelle 6.7 ist die Genauig-
keit der Segmentierung bei GRG zu sehen. Fiir alle Szenen wurde als Grundwahrheit die Anzahl
von Segmenten gezihlt. Fiir die Evaluierung wurde dann anhand der segmentierten Bilder die
Anzahl korrekter Segmente ermittelt. Fiir die falsch segmentierten Regionen wird unterschieden,
ob diese unter- oder iibersegmentiert sind. Es ist zu erkennen, dass der Prozentsatz R richtig seg-
mentierter Flachen bei allen Szenen bis auf einer (kitchen far) bei iiber 80% liegt. Die falschen
Segmente zeigen einen Hang zur Untersegmentierung.

Szene Anzahl davon davon iiber- davon unter- R (%)
erkannter korrekt segmentiert segmentiert
Segmente
kitchen close 23 21 1 1 91,3
kitchen far 14 10 1 3 71,4
table close 41 39 1 1 95,1
table far 28 23 4 1 82,1
office close 24 22 0 2 91,7
office far 35 30 1 4 85,7
cupboard close 38 36 0 2 94,7
cupboard far 51 44 1 6 86,3
Mittelwert (o) 31,8 28,4 1,1 2,5 87,3 (£ 0,079)

Tabelle 6.7: Genauigkeit der Segmentierung bei GRG

In Tabelle 6.8 sind die Konfusionsmatrizen fiir die Segmentklassifizierung bei GRG zu sehen. Es
sind die erkannten Klassen (Index p) iiber den wahren Klassen (Index e) aufgetragen. Als Basis
fiir die Klassifizierung dienen die von GRG bestimmten Segmente. Die zu erwartende Klasse
wurde fiir jedes Segment manuell festgelegt. GRG benutzt nicht alle von PC unterscheidbaren
Klassen und kann daher nur Ebenen (P), Zylinder (C) und komplexere Strukturen (U) klassifizie-
ren. Die Griinde dafiir sind zum einen, dass Ecken und Kanten fiir die zu erzeugende GK nicht
relevant sind. Zum anderen besitzen komplexe Strukturen d@hnliche Deskriptoren wie Kugeln, so
dass keine robuste Unterscheidung moglich ist. Aus den Matrizen ist abzulesen, dass das Ver-
fahren insgesamt gute Klassifizierungsergebnisse liefert (die Mehrzahl der Werte liegen auf den
Hauptdiagonalen) und bei Nahbereichsszenen besser abschneidet als bei weiter entfernten. Dies
liegt hauptsédchlich am hoheren Sensorrauschen bei groerer Entfernung.

Um die Ergebnisse noch besser zu verdeutlichen, werden noch die micro und macro average
Werte berechnet (sieche Anhang A). Diese sind in Tabelle 6.9 zu sehen und bestitigen, dass GRG
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P, C, U, P, C, Up P, C, Uy P, C, U,
P, 7 . 9 P, 23 P, 18
C, 2 C. 0 C. 5 C. 2
U, 1 3 U, 1 2 U, 10 U, 4 7
(a) kitchen close (b) kitchen far (c) table close (d) table far
P, C, U P, C, U P, C, Up P, C, U,
P, 18 P, 26 P. 29 P, 30 5
C. 1 1 C. 1 1 1 C. 4 C. 1 1 1
U, 4 U, 3 7 U, 2 5 U, 8
(e) office close (f) office far (g) cupboard close (h) cupboard far

Tabelle 6.8: Konfusionsmatrizen fiir die Klassifizierung bei GRG

vor allem im Nahbereich sehr gute Erkennungswerte hat. Aber auch fiir die fernen Szenen sind
die Werte noch akzeptabel. Insgesamt ergibt sich eine Erkennungsrate von iiber 80%.

Szene Ruic Riac Pac Fnace
kitchen close 0,923 0,958 0,917 0,937
kitchen far 0,917 0,633 0,556 0,888
table close 1 1 1 1

table far 0,871 0,939 0,879 0,908
office close 0,958 0,982 0,833 0,902
office far 0,872 0,696 0,678 0,687
cupboard close 0,95 0,889 0,905 0,897
cupboard far 0,848 0,846 0,730 0,784
Mittelwert 0,917 0,868 0,812 0,875

Tabelle 6.9: Genauigkeit der Klassifizierung nach Szenen

Interessant ist auch die Genauigkeit von GRG bei kombinierter Betrachtung von Segmentierung
und Klassifizierung. Es wird bewertet, in wie vielen Segmenten mit korrekten Ausmaf3en und kor-
rekter Oberfldchenklasse die Verarbeitung resultiert. Da bei dieser Auswertung nur die TP und
FN bestimmt werden konnen (Falschsegmentierungen konnen keiner Klasse zugeordnet werden),
kann auch nur der recall R, und Ry angegeben werden. Die Ergebnisse in Tabelle 6.10 sind
erwartungsgeml schlechter als die in Tabelle 6.9, da nun auch die Segmentierungsfehler eine
Rolle spielen. Dennoch liefert GRG in vielen Szenen sehr gute Resultate. Generell ist wieder
die Abhingigkeit von der Entfernung zu erkennen. Die Genauigkeitswerte fiir Ebenen Rp sind
deutlich hoher, was auf eine Stirke von GRG bei Ebenen schliefen lédsst. Bildlich dargestellte
Klassifizierungsergebnisse fiir einige Szenen finden sich in Abbildung 6.29. Diese bestitigen die
Zahlenwerte.
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Ebene Zylinder komplex

Szene n e p e p e p Rp Ric
kitchen close 22 12 11 2 0 8§ 3 0,916 0,636
kitchen far 9 8 17 1 0 0 O 0,875 0,778
office close 21 17 15 4 1 0 O 0,882 0,762
office far 34 30 21 3 1 1 0 0,700 0,647
cupboard close 41 34 29 7 6 0 0 0,823 0,854
cupboard far 52 48 29 4 1 0 O 0,604 0,577
table close 35 26 23 5 3 4 2 0,885 0,800
table far 22 16 8 4 0 2 1 0,500 0,409
Mittelwert 0,773 0,683

n:Anzahl Segmente e: erwartet p: gefunden

Tabelle 6.10: Kombinierte Genauigkeit von GRG

Der Vergleich von ERS und GRG gegeniiber MPS beschrinkt sich auf die Evaluierung von
Ebenen, da sowohl MPS als auch ERS nur diese extrahieren konnen. Die Ergebnisse sind in Ta-
belle 6.11 dargestellt. Bei dem Anteil gefundener Ebenen liegt GRG mit durchschnittlich 96,1%
weit vor MPS mit 51,3% und ERS mit 29,4%. Der Mittelwert der Winkelabweichung A der
Normalenvektoren ist bei ERS und bei MPS besser als bei GRG. Dies liegt daran, dass beide
Verfahren nur groBere Ebenen finden, welche robuster sind als kleinere. Beim Median von Ax
zeigt sich, dass der GroBteil der Ebenen bei GRG sehr kleine Fehler aufweist. Dies ldsst auf
einzelne Ausreifler bei sehr kleinen Ebenen schlieBen. Um die Konturen der Ebenenpolygone zu
bewerten, wird der Flichenfehler AA betrachtet. Hier zeigt GRG mit nur 0,006 m? gegeniiber
MPS mit 0,054 m? und ERS mit 0,112 m? eine sehr kleine Abweichung. Dies zeigt, dass die
Konturen durch GRG am besten beschrieben werden. Die Evaluierung zeigt, dass es auch durch
den zusitzlichen Vorverarbeitungsschritt des Clustering nicht gelingt, die Modelltreue von ERS
signifikant zu erhohen. GRG hingegen weist durch den die Uber- und Untersegmentierung ver-
mindernden Optimierungsschritt sowohl bei der Vollstindigkeit der Beschreibung als auch bei
der Genauigkeit deutlich bessere Werte auf als MPS.

SchlieBlich soll noch anhand der Szenen in Abbildung 6.29 eine visuelle Analyse durchgefiihrt
werden, um zu iiberpriifen, ob eine subjektive Bewertung der Bilder mit den objektive Zahlenwer-
ten iibereinstimmt. Die Szene kitchen far besteht fast nur aus groBBeren Ebenen. Dadurch erzielen
alle Verfahren gute Ergebnisse. Table close ist eine Szene, bei der ERS relativ gut abschneidet.
Es ist zu erkennen, dass gro3e Ebenen zuverldssig segmentiert werden. Die Objekte auf dem
Tisch werden alle als jeweils ein Segment erkannt. GRG segmentiert hier deutlich detailreicher,
erkennt beispielsweise auch die einzelnen Ebenen der Objekte auf dem Tisch. Zu erkennen ist
auch die mangelnde Modelltreue von ERS. So wird der Boden der Schiissel der Tischoberfli-
che zugerechnet, da die Punkte etwa in der gleichen Ebene liegen. Bei den Szenen office far
und cupboard close verhindert das Vorhandensein von kleinen Strukturen eine gute Segmentie-
rung durch ERS. Bei der Regalszene konnen nur vier Ebenen gefunden werden, von denen zwei
mitten durch mehrere Segmente gelegt werden. Bei GRG sehen die segmentierten Szenen der
Grundwahrheit sehr dhnlich, was die Zahlenwerte bestitigt. MPS zeigt gegeniiber ERS deutlich
bessere Ergebnisse, im Vergleich mit GRG fillt eine Ubersegmentierung bei allen Szenen auf.
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Gef. Ebenen (%)  durchschnittl. Aa (rad) Median Aa (rad) AA(m?)
Szene MPS ERS GRG MPS ERS GRG MPS ERS GRG MPS ERS GRG

kitchen close 45,5 27,2 100 0,014 0,038 0,017 0,041 0,047 [0 0,077 0,138 0,003
kitchen far 100 100 100 0,034 0,050 0 0,045 0,042 [0 0,290 0,234 0,019
table close 39,1 21,7 100 0,016 0,013 0,025 0,035 0,011 [0 0,077 0,105 0,006

table far 28,6 214 929 0,09 0,026 0259 0,139 0,03 001 0,139 0,123 0,015
office close 50,0 18,8 100 0,016 0,059 0,227 0,029 0,017 [0 0,027 0,083 0,001
office far 53,3 26,7 96,7 0,046 0,139 0,058 0,091 0,063 [0 0,058 0,103 0

cupboard close 50,0 10,5 92,1 10,015 0,130 0,067 0,027 0,047 0 0,020 0,073 0,001
cupboard far 43,5 8,7 87,0 10,026 0,140 0,046 0,054 0,151 0 0,015 0,037 0,005
Mittelwert 51,3 294 96,1 0,032 0,074 0,087 0,052 0,051 [0 0,054 0,112 0,006

[ am schlechtesten mittel am besten

Tabelle 6.11: Vergleich von ERS, MPS und GRG

Die Evaluierung der Rechenzeit erfolgt durch mehrmaliges Segmentieren verschiedener Szenen
und Berechnung des Mittelwerts der Ausfiihrungszeiten. Die Zeiten gelten fiir die vollstindige
Segmentierung und Klassifikation inklusive Normalenberechnung. Fiir das ERS-Verfahren wur-
de die Punktewolke iiber einen Voxelfilter mit einer Kantenlidnge von 0,03 m heruntergerechnet.
In Tabelle 6.12 ist zu sehen, dass die Zeiten fiir ERS und GRG &hnlich sind. MPS ist das schnells-
te Verfahren. Der Grund fiir die ldngere Rechenzeit von GRG liegt zum einen am Optimierungs-
schritt und zum anderen an der gegeniiber den anderen Algorithmen zusétzlich vorhandenen
Funktionalitdt der Segmentierung gekriimmter Fldchen. Fiir einen Vergleich der Rechenzeit bei
gleicher Funktionalitit wird die Rechenzeit von GRG betrachtet, wenn nur Ebenen segmentiert
werden. Die Messergebnisse zeigen, dass in diesem Fall die MPS nur noch um den Faktor 1,71

schneller ist.

ERS MPS GRG GRG (nur Ebenen)
Rechenzeit (s) 0,211 0,028 0,191 0,048

Tabelle 6.12: Rechenzeit der Verfahren zur Segmentierung

Insgesamt ist zu sagen, dass GRG bei der Genauigkeit den beiden anderen Methoden iiberlegen
ist. Dariiber hinaus kann GRG mehrere Oberflachenklassen unterscheiden und erreicht auch bei
den Ebenen eine hohere Segmentierungsrate als die Vergleichsverfahren. Somit kann die Forde-
rung A10 erfiillt werden, da GRG sowohl genauer rechnet als auch die Szene mit einem hoheren
Vollstandigkeitsgrad wiedergeben kann als existierende Verfahren. Die Rechenzeit ist bei GRG
zwar hoher als bei MPS, fiir die Anforderung (A6) dieser Arbeit aber durchaus ausreichend.
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Abbildung 6.29: Visueller Vergleich von MPS, ERS und GRG. Klassifizierung von GRG.
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6.7 Aufbau einer geometrische Karte

Werden geometrische Merkmale mit den in Abschnitt 6.6 beschriebenen Verfahren extrahiert,
miissen diese in einer Karte zusammengefiihrt werden, um eine ganzheitliche Représentation
der Umgebung zu erhalten. Dabei liet die Herausforderung darin, dass dieselben Regionen der
Umgebung wihrend der Roboterbewegung mehrmals und aus unterschiedlichen Blickwinkeln
observiert werden. Dadurch werden viele Geometrien mehrfach extrahiert. Dies fiihrt zu teilwei-
se redundanten, teilweise liberlappenden Formen, die in der geometrischen Karte so vereinigt
werden miissen, dass eine moglichst minimale und dabei doch vollstindige Beschreibung der
Umgebung entsteht.

Die Untersuchungen im Bereich der Segmentierung haben gezeigt, dass vor allem Ebenenpolygo-
ne und Zylinder robust extrahiert werden konnen, deswegen soll der Aufbau der geometrischen
Karte fiir diese beiden Basisgeometrien gezeigt werden. Fiir komplexere Geometrien bedarf es
anderer Ansitze, die auBBerhalb des Fokus dieser Arbeit liegen.

6.7.1 Verarbeitung von Ebenenpolygonen

Die Ebenenpolygone werden von der Segmentierung in Form der Ebenenparameter (D.1) und
der konkaven Hiille ausgegeben. Diese Information wird in der Karte genutzt, um zusammenge-
horige Polygone zu fusionieren (mergen). Zunichst wird untersucht, ob es aufgrund der Ebenen-
parameter geeignete Merge-Kandidaten gibt, d. h. ob die Ebenen #hnlich sind. Das Ahnlichkeits-
kriterium wird durch den Winkel o zwischen den beiden normierten Ebenennormalen n;, n, der
Polygone P; und P, und dem Winkel 8 der Verbindungslinie zwischen den Fldchenschwerpunk-
ten ¢y, ¢ und dem Normalenvektor n; bestimmt (Abbildung 6.30). Das bedeutet, dass P; und P>
genau dann Merge-Kandidaten sind, wenn die Bedingungen

arccos (nj -my) < Oy, (6.60)
arccos (M> < B (6.61)
ez —ei

erfiillt sind. Im Folgenden wird angenommen, dass sich P; bereits in der Karte befindet und P,
ein neues Polygon ist.

Sind zwei Merge-Kandidaten identifiziert worden, werden sie im néchsten Schritt fusioniert. Zu-
néchst wird eine virtuelle Ebene

(way +az)x+ (Wb +ba)y+ (wer + ¢2)z+ (wdy + da)
\/(wal +a2)?+ (whby +b2)? + (wey +¢2)?

P —0 (6.62)

definiert, da P; und P leicht unterschiedliche Parameter besitzen konnen und somit eine mittlere
vereinte Ebene erzeugt wird. Das Gewicht w hat bei neuen Eintrdgen den Wert 1, wird nach jeder
Fusion erhoht und bewirkt dadurch einen stirkeren Einfluss von Polygonen, die schon ldnger in
der Karte sind und mehrmals aktualisiert wurden. Dies erhoht die Robustheit gegeniiber Aus-
reilern. Weiterhin wird w mit der Flache des Polygons multipliziert, was sich ebenfalls positiv
auf die Robustheit auswirkt. In P3 wird ein Koordinatensystem mit der z-Achse gemial (D.3)
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x Y

Abbildung 6.30: Bestimmung von Merge-Kandidaten

definiert. Die x- und y-Achsen konnen frei gewdhlt werden und miissen nur in der Ebene lie-
gen. Der Ursprung des Koordinatensystems wird iiber den Flachenschwerpunkt ¢3 des Polygons
festgelegt.

Im nichsten Schritt werden P; und P, in das Koordinatensystem transformiert und auf die x-y-
Ebene projiziert. Dies fiihrt zu Projektionsfehlern bei der Hiille, was aber bei kleinem Winkel
o zwischen den Ebenen vernachlidssigt werden kann. Durch die Projektion reduziert sich das
Merge-Problem von drei auf zwei Dimensionen und es kénnen 2-D-Polygonschnittverfahren
angewendet werden. In dieser Arbeit wird das Verfahren von Vatti (vgl. Abschnitt 4.3.8) benutzt,
da es effizient rechnet, mit konvexen und konkaven Polygonen umgehen kann und auch mit
Lochern zurechtkommt. Zunédchst wird gepriift, ob sich die Polygone iiberlappen. Ist dies der
Fall, so wird ein vereintes Polygon erzeugt und das Gewicht w erhoht. AbschlieBend wird das neu
entstandene Polygon zuriick in das urspriingliche Koordinatensystem transformiert. Zusétzlich
wird noch der Abstandsparameter d gemal3

d= n3-c3 (6-63)

aus Normalenvektor n3 und Flichenschwerpunkt ¢z neu berechnet. Abbildung 6.31 zeigt eine
Merging-Sequenz iiber zehn Schritte. Es ist zu erkennen, dass die konkaven Hiillpolygone wih-
rend der Kamerabewegung durch Fusion mit neuen Segmenten wachsen.

Liegen Segmente mit einem dominanten Farbwert vor, konnen die Farbwerte iiber eine mit w
gewichtete Mittelwertbildung im RGB-Farbraum neu berechnet werden. Im Gegensatz zur Seg-
mentierung muss nicht im HSV-Raum gerechnet werden, da die Eingangspolygone dhnliche
Farben besitzen.

6.7.2 Verarbeitung von Zylindern

Da es sich bei Zylindern um ,,echte* 3-D-Strukturen handelt, erscheint es zunéchst deutlich
komplexer, diese in einer geometrischen Karte zu verarbeiten und zu mergen. Bei genauerer Be-
trachtung fillt jedoch auf, dass sich eine Zylinderhiille ,,abrollen ldsst und somit wieder ein
2-D-Polygon erzeugt werden kann. Dieses kann dann dhnlich behandelt werden wie im vorheri-
gen Abschnitt beschrieben.
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Abbildung 6.32: Bestimmung von Merge-Kandidaten

Im ersten Schritt werden wiederum Merge-Kandidaten ermittelt. Ahnlich wie bei den Ebenen-
polygonen werden die Geometrieparameter (Anhang D) verglichen. Bei Zylindern ist es dabei
ausreichend, die Symmetrieachsen z; | und z; > sowie die Radien r; und r, gegeniiberzustellen,
falls die Koordinatenurspriinge 0; und 0, nahe beieinander liegen. Dies fiihrt zu den Kriterien

arcCcos \Z; 1 °Z <
(mr-zco) <ol 102 — 01| < 0. (6.64)
[r1 = ra| < ren

Liegen die Koordinatenurspriinge weiter auseinander, kann es sich bei den Zylindersegmenten
trotzdem um Merge-Kandidaten handeln, falls das zusétzliche Kriterium

arccos< (02=01) -2, ) < %n (6.65)
102 — 01 ][2,1 |
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erfiillt ist. Dies deckt den Fall ab, dass die Schwerpunkte entlang der Symmetrieachse gegen-
einander verschoben sind. In Abbildung 6.32 sind die geometrischen Beziehungen dargestellt.

r
\\]Xk

vaD,e Y«

(a) Definition des Zylinder- (b) 2-D-Kreisbogen
Koordinatensystems

Abbildung 6.33: Projektion des Zylinders

Um zwei Zylinder Z; und Z, zu fusionieren, wird zunichst Z, in das Koordinatensystem K
(vgl. Abschnitt 6.6.2) transformiert. Nachfolgend werden beide Zylinderhiillen in eine Ebene
projiziert (Abbildung 6.33). Um dies zu erreichen, werden nur die x- und y-Werte der Hiillpunkte
p betrachtet, welche einen 2-D-Kreisbogen beschreiben. Fiir jeden 2-D-Hiillpunkt pop wird der
Winkel

P = arccos (M> (6.66)

%] - 1Pl

zur x-Achse x; des Zylinderkoordinatensystems berechnet. Aus diesem kann dann iiber
b=rp (6.67)

die Bogenlédnge b bestimmt werden. Diese stellt die y-Koordinate der projizierten Hiille dar. Die
neuen Koordinaten ergeben sich folglich zu

Pe2p = (b,pz). (6.68)

Das Verfahren resultiert in einem Merge-Problem fiir zwei 2-D-Polygone, welches genauso be-
handelt werden kann, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben. Nach erfolgreicher Fusion wird
der neue Zylinder zuriick in das 3-D-Koordinatensystem transformiert. Abbildung 6.34 zeigt eine
Merge-Sequenz fiir einen Zylinder. Die Kamera wird zunédchst nach unten geneigt, wodurch die
volle Zylinderhohe erfasst wird. AnschlieBend erfolgt eine Bewegung um den Zylinder, wodurch
dieser in der Karte anwéchst.
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Abbildung 6.34: Merge-Sequenz fiir einen Zylinder
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Abbildung 6.35: Szenen fiir die Evaluierung

6.7.3 Evaluierung

Auch fiir die Erstellung der Geometriekarte wird sowohl die Genauigkeit als auch der Rechenauf-
wand evaluiert. Die Genauigkeitsuntersuchung wird fiir Ebenen und Zylinder getrennt behandelt,
da unterschiedliche Parameter bewertet werden. Die Evaluierung der Ebenen wird sowohl auf si-
mulierten als auch auf realen Szenen durchgefiihrt. Fiir die synthetische Szene wird eine einzelne
Ebene modelliert (Abbildung 6.35b), wohingegen die echte Szene in der Modellkiiche am Fraun-
hofer IPA aufgenommen wurde (Abbildung 6.35a). Die Untersuchung der Zylinder erfolgt in der
Simulation anhand eines modellierten Zylinders. Die zugehorige Szene ist in Abbildung 6.35¢
zu sehen. Bei den simulierten Szenen wird das Verhalten der GK ohne und mit hinzugefiigtem
Gauflschen Rauschen mit g = 0 m und ¢ = 0,015 m untersucht.

Fiir die Genauigkeitsuntersuchung werden die eingehenden Einzelsegmente mit den resultieren-
den Eintrigen in der Karte verglichen. Bei den Ebenen werden dafiir die Winkelabweichung der
Normalenvektoren sowie die Abweichung des Ebenenparameters d betrachtet. Als Parameter
fiir die Fusion werden o4, = 0,97 rad und f;;, = 0,05 rad gewihlt. Fiir die Zylinder werden die
Richtung der Symmetrieachse, der Radius und der Ursprung verglichen. Fiir die Parameter gilt
oy, =0,97rad, ry, = 0,1 m, 0,y = r+0,1 m und ¥, = 0,97 rad.

Die Verldufe der Messwerte fiir die simulierte Ebene sind in Abbildung 6.36 und Abbildung 6.37
dargestellt. Da die eingehenden Segmente durch die fast perfekten Simulationsdaten schon sehr
genau sind, ist kaum ein Unterschied zur resultierenden Karte zu erkennen. Die maximale Ab-
weichung liegt schon bei den Einzelsegmenten bei weniger als 0,001 rad fiir den Normalenfeh-
ler bzw. bei weniger als 1 mm fiir d. Somit dient diese Untersuchung nur als Beweis, dass das
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Fusionsverfahren korrekt rechnet. Bei der rauschbehafteten Ebene hingegen ist eine deutliche
Reduzierung beider Fehler in der Karte gegeniiber den Einzelsegmenten zu beobachten.

Segmente Karte X

Segmente Karte

Xs
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Winkelfehler des Normalenvektors (rad)
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Zeit (Segmentindex) Zeit (Segmentindex)
(a) Ohne Rauschen (b) Mit Rauschen

Abbildung 6.36: Winkelfehler des Normalenvektors bei der Ebene (jeweils mit Mittelwert X und
Standardabweichung o)

Nachfolgend wird die Genauigkeit anhand der realen Kiichenszene untersucht. In Abbildung 6.38
sind die Ergebnisse fiir die Riickwand hinter der Kiiche dargestellt, da hier am meisten Polygon-
schnittoperationen auftreten. Im Zeitraum zwischen Index 800 und 1 300 werden keine Segmen-
te mit der Riickwand fusioniert, wodurch sich der Karteneintrag nicht veridndert. Durch die ver-
rauschten Sensordaten sind sowohl die Fehler der Einzelsegmente als auch die der Karte groB3er
als in der Simulation. Es ist jedoch zu erkennen, dass der mittlere Fehler und auch die Standard-
abweichung in der Karte deutlich geringer sind als bei den Einzelsegmenten. Dies kommt daher,
dass durch die Mittelung der Ebenen bei der Fusion und die Gewichtungsfaktoren ein Tiefpass-
verhalten auftritt. Insgesamt gesehen ist die Genauigkeit der Karte ausreichend, da der mittlere
Winkelfehler bei 0,031 rad und der mittlere Abstandsfehler bei 0,004 m liegt.

Interessant ist auch das Fusionsverhalten in der Karte tiber die Zeit. Die in Abbildung 6.39 gezeig-
ten Verlidufe verdeutlichen, wie sich ein Karteneintrag iiber die Zeit veridndert und wie von Zeit
zu Zeit mehrere Eintridge verbunden werden. Aufgetragen ist die Winkelabweichung der Norma-
len und die Winkel zwischen Normale und Verbindungslinie der Schwerpunkte nach (6.60). Bei
Index 579 werden zwei Karteneintridge fusioniert. Der Punkt zeigt den Parameterwert des neu-
en Segments, welches ebenfalls verbunden wird. Es ist zu sehen, dass die Parameter des neuen
Segments dazu fiihren, dass die Kriterien fiir die Fusion erfiillt werden. Gleiches gilt fiir Index
1 335. Dort werden jedoch gleich vier Karteneintrige fusioniert.

Fiir Zylinder wird ebenfalls der Verlauf der Modellparameter (Ursprung, Radius, Symmetrieach-
se) evaluiert. Die Testszene ist in Abbildung 6.35¢ zu sehen. Der Roboter bewegt sich einmal
um den Zylinder, wobei die Kamera auf und ab bewegt wird. Es werden ebenfalls die Fille oh-
ne Rauschen und mit hinzugefiigtem Rauschen untersucht. In den Abbildungen 6.40 bis 6.42
sind die Ergebnisse aufgetragen. Es ist zu sehen, dass die Fehler beim Fall mit Rauschen groB3er
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Abbildung 6.37: Fehler des Parameters d bei der Ebene (jeweils mit Mittelwert X und
Standardabweichung o)

sind als ohne Rauschen, insgesamt jedoch klein bleiben (der maximale Fehler fiir Ursprung und
Radius ist sehr viel kleiner als 1 cm). Beim Winkelfehler der Symmetrieachse ist eine deutliche
Anniherung an den tatséchlichen Wert in der Karte erkennbar. Dies ist durch die kreisformige
Bewegung der Kamera um den Zylinder zu erkldren. Der maximale Winkelfehler ist kleiner als
0,005 rad. Auch beim Zylinder ist wiederum ein Tiefpassverhalten erkennbar, d. h. Ausreif3er bei
den Segmenten wirken sich nur abgeschwécht auf die Karte aus.

Der Rechenaufwand wird durch Hinzufiigen eines einzelnen Segments bei unterschiedlichen
KartengroBBen gemessen und wird in Abbildung 6.43 gezeigt. Es sind die Zeiten fiir den kom-
pletten Merge-Vorgang sowie die Teilschritte Kandidatenpriifung und Polygonschnitt iiber der
Anzahl der Karteneintrige aufgetragen. Die Zeiten fiir die Kandidatenpriifung und den komplet-
ten Vorgang steigen linear mit der KartengroBe an (O(n)). Dies liegt daran, dass immer alle
Kartenelemente gepriift werden miissen, wenn ein neues Segment in die Karte kommt. Die Aus-
fiihrungszeit fiir den Polygonschnitt bleibt hingegen konstant. Insgesamt ist die Ausfiithrungszeit
mit durchschnittlich 2 ms sehr gering.

Die Evaluierung zeigt, dass das vorgestellte Verfahren zum Aufbau einer Geometriekarte aus-
reichend genau ist, um konsistente Karten zu erzeugen. Somit trigt dieser Teilschritt dazu bei,
Anforderung A10 zu erfiillen. Auch die Robustheit gegeniiber Rauschen (A12, A13) wird durch
das Verfahren erhoht. Die benotigte Rechenzeit ist dabei gering, so dass das Verfahren echtzeit-
fahig (vgl. Anforderung A6) ist.
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Abbildung 6.38: Messung der Genauigkeit fiir die Riickwand in der Kiichenszene (jeweils mit
Mittelwert X und Standardabweichung o).
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Abbildung 6.39: Merge-Sequenz fiir einen Karteneintrag
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Abbildung 6.40: Abweichung des Ursprungs beim Zylinder (jeweils mit Mittelwert X und
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Auf Basis der Ergebnisse von Kapitel 6 kann nun das vollstindige Verfahren zur 3-D-Umge-
bungserfassung dargestellt werden. Es werden jeweils die Einzelkomponenten ausgewdhlt, die
bei der Evaluierung am besten bewertet wurden. Nachfolgend wird die Ubertragung des Umge-
bungsmodells iiber ein Netzwerk analysiert. Anschlieend wird gepriift, ob durch das entwickel-
te Verfahren die Anforderungen eingehalten werden. Am Ende des Kapitels wird die Funktionali-
tit des Verfahrens zur 3-D-Umgebungserfassung in Simulation und auf Care-O-bot® 3 validiert,
bevor die Funktionsweise anhand eines Anwendungsbeispiels veranschaulicht wird.

7.1 Verknupfung der Einzelkomponenten

Die Auswahl der Einzelkomponenten erfolgt aufgrund der Evaluierungsergebnisse in den ent-
sprechenden Abschnitten. Fiir die Sensordatenvorverarbeitung wird eine Filterkaskade aus Ab-
risskanten-, Amplituden- und Specklefilter gewihlt, da diese die besten Filtereigenschaften be-
sitzt. Diese Vorverarbeitung ist jedoch nur dann nétig, wenn TOF-Kameras eingesetzt werden.
Fiir Tiefenbildkameras wie Microsoft Kinect ist keine Filterung notwendig. Allerdings wird ein
Passthrough-Filter (Rusu u. Cousins, 2011) eingesetzt, da die Kameras auch Messwerte aul3er-
halb ihrer Maximalreichweite zuriickgeben, die jedoch extrem verrauscht sind. Der Schwellwert
fiir den Filter wird auf 5 m gesetzt.

Bei der Registrierung hat sich FRIR als leistungsfihigste Methode erwiesen. Mit einer Rechen-
zeit fiir einen Registrierungsschritt von 0,02 s ist es das mit Abstand schnellste Verfahren. Ei-
ne Vorverarbeitung in Form von Downsampling ist somit nicht nétig. Die Genauigkeitsuntersu-
chung bestitigt FRIR einen Genauigkeitsvorteil gegeniiber dem Stand der Technik.

Fiir die geometrische Segmentierung zeigt sich GRG als das beste Verfahren beziiglich des Funk-
tionsumfangs und der Genauigkeit. Innerhalb von GRG werden Punktnormalen unter Ausnut-
zung der geordneten Datenstruktur effizient berechnet (vgl. Kapitel 6.2) und Principal Curvatu-
res als 3-D-Merkmale verwendet, da diese bei der Evaluierung in Kapitel 6.5 die besten Ergeb-
nisse gezeigt haben.

Somit ergibt sich das endgiiltige Konzept des Verfahrens wie in Abbildung 7.1 dargestellt.

7.2 Ubertragung des Umgebungsmodells iiber ein Netzwerk

Das Ubertragungsverhalten des Umgebungsmodells im Netzwerk ist ein wichtiger Punkt fiir den
teil-autonomen Betrieb. In Abschnitt 4.5 werden als Moglichkeiten die Kompression von 3-D-
Daten oder die Wahl einer fiir die Ubertragung geeigneten Kartenreprisentation gezeigt. Mit
dem hybriden Umgebungsmodell, bestehend aus 3-D-Gitter und Regelgeometriekarte ist bereits
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Abbildung 7.1: Endgiiltige Architektur fiir das System zur Umgebungserfassung

Punktwolke PK GK
Anzahl Punkte 20275200 770412 535
Datenvolumen (MB) 2433 9,24 0,0065
Reduktion auf (%) 100 2,6 0,003

Tabelle 7.1: Datenreduktion der Kartenrepriasentationen

ein Kartenformat gegeben, welches gut fiir die Ubertragung im Netzwerk geeignet ist. Vorzugs-
weise wird nur die GK zum Bediener iibertragen, aber auch die PK kann fiir den Bediener rele-
vante Information enthalten, deswegen soll auch das Ubertragungsverhalten fiir das 3-D-Gitter
untersucht werden.

Zundchst wird die Speicherreduktion zwischen Punktwolke und GK analysiert. Dazu wird eine
Szene aus der Modellkiiche am Fraunhofer IPA mit insgesamt 66 registrierten Punktwolken ge-
wihlt. Alle Punktwolken zusammen enthalten 20 275 200 Punkte, welche bei drei 32-Bit-Werten
pro Punkt insgesamt 243,3 MB Speicher benotigen. Farbige Punktwolken belegen sogar noch
mehr Speicher, hier wird aber eine konservative Abschitzung durchgefiihrt. Eine Gitterkarte mit
I cm Auflosung beinhaltet nur noch 770 412 Punkte oder 9,24 MB an Daten. Die GK schliel3-
lich besteht aus 7 Polygonen mit insgesamt 535 Hiillpunkten und je vier Parametern pro Polygon.
Dies fiihrt zu einer Kartengrof3e von 6,5 kB, was einer Reduktion auf 0,003% der Originalgrof3e
entspricht (sieche auch Tabelle 7.1). Bei einer Aktualisierungszeit von 0,222 s ergibt sich somit
eine benotigte Bandbreite von 35,8 kB/s fiir die GK und von 51,3 MB/s bei der Ubertragung
beider Karten. Die Ubertragung der GK stellt also selbst in langsamen Netzwerken kein Pro-
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blem dar. Sollen jedoch beide Karten iibertragen werden, konnen schnell Engpésse entstehen,
zumal die Karten mit der Zeit groBer werden. Um dieses Problem zu 16sen, kann differentielle
Ubertragung genutzt werden.

Die Idee hinter der differentiellen Ubertragung ist, dass auf beiden Seiten ein vollstindiges Um-
gebungsmodell vorgehalten wird. Dadurch miissen nur noch die Anderungen seit der letzten
Aktualisierung iibertragen werden. Die durchschnittliche Uberlappung von aufeinander folgen-
den Punktwolken bei der Registrierung liegt bei einer Rotationsgeschwindigkeit der Kamera
von 1,05 rad/s bei ungefihr 60%. Daraus folgt, dass pro Update ca. 40% der Datenmenge einer
Punktwolke iibertragen werden miissen. Obwohl diese Annahmen sehr konservativ sind (norma-
lerweise bewegt sich die Kamera deutlich langsamer), ergibt sich damit ein zu iibertragendes
Datenvolumen pro Update von 286 kB fiir die PK. Dies entspricht einer bendtigten Bandbreite
von 1,59 MB/s, was in den meisten Netzwerken kein Problem darstellt. Fiir die GK ergibt sich
eine geringere Einsparung, da die Eintrdge auch dann neu iibertragen werden miissen, wenn sich
nur ein kleiner Teil gedndert hat. Unter der Annahme, dass sich maximal 20 Regelgeometrien ge-
andert haben oder hinzugekommen sind, ergibt sich eine benétigte Bandbreite von ca. 10,5 kB /s.
Dies ist im Vergleich zur PK vernachlidssigbar gering.

7.3 Uberpriifung der Anforderungen

Die in Kapitel 3 beschriebenen Anforderungen werden nachfolgend Merkmalen des entwickel-
ten Verfahrens gegeniibergestellt und deren Erfiillung iiberpriift. Durch den hybriden Ansatz der
Kartenreprisentation werden die Forderung nach einer Punktekarte (A1) und einer Geometrie-
karte (A9) erfiillt. Diese Repriisentation bietet auch die Moglichkeit, Anderungen in der Karte
zu erfassen (A4). Die Forderung nach einfacher Visualisierbarkeit (A5), Moglichkeit zur Interak-
tion (A8) und die Ableitbarkeit semantischer Information (A11) werden iiber die Darstellung in
einer GK erfiillt, da die Eintrige einzelne geometrische Basisformen darstellen.

Die benétigte Gesamtrechenzeit fiir das Verfahren ergibt sich aus der Addition der Zeiten fiir die
Einzelkomponenten zu 0,222 s bzw. 0,23 s beim zusétzlichen Einsatz der Filterkaskade (siehe
Tabelle 7.2). Damit wird die in den Anforderungen (A6) genannte Hochstdauer von 0,5 s deut-
lich unterschritten. Die Rechenzeit fiir die Erstellung der PK iiber die Registrierung von 0,02 s
ist gering genug, um Anforderung A3 zu erfiillen. Der Vergleich mit den genauesten Algorith-
men auf dem Stand der Technik (GICP und MPS) mit einer Ausfiithrungszeit von 0,478 s ergibt,
dass das neu entwickelte Verfahren mehr als doppelt so schnell rechnet.

Durch den absoluten mittleren Fehler von weniger als 0,3 cm stellt das gewihlte Registrierungs-
verfahren die Einhaltung von Anforderung A2 sicher, wodurch die PK genau genug fiir Mani-
pulationsaufgaben wird. Ein hoher Genauigkeitsgrad der geometrischen Information (A10) wird
dadurch sicher gestellt, dass sowohl Registrierung als auch Segmentierung deutlich genauer rech-
nen als existierende Verfahren. Die ebenfalls von A10 geforderte Vollstindigkeit der geometri-
schen Beschreibung wird dadurch erreicht, dass sowohl die Segmentierung als auch die GK mehr
geometrische Basisformen darstellen konnen als Methoden auf dem Stand der Technik. Ebenso
wird die gewiinschte Robustheit (A12, A13) sowohl durch die im Rahmen dieser Arbeit entwi-
ckelten Teilkomponenten als auch durch den Einsatz von Rauschfiltern sichergestellt.
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Komponente Rechenzeit (s)
Vorverarbeitung (Passthrough/Filterkaskade) 0,000 0,008
Registrierung 0,020
Segmentierung 0,200
Update Geometriekarte 0,002
Gesamt 0,222 0,23

Tabelle 7.2: Gesamtrechenzeit als Summe der Zeiten der Einzelkomponenten

SchlieBlich bleibt noch die Uberpriifung der Forderung nach Ubertragbarkeit in einem Netzwerk
(A7) und nach Modularitit (A14). A14 ist bereits durch die Unterteilung des Verfahrens in eigen-
stindige Einzelschritte abgedeckt. A7 wird erfiillt durch eine differentielle Ubertragung der GK,
wodurch lediglich eine Bandbreite von 10,5 kB /s benétigt wird.

Anforderung  Erfilllt  Durch folgende MaBnahmen

Al v Reprisentation iiber 3-D-Gitter im hybriden Umgebungsmodell

A2 v Genauigkeit der Registrierung, absoluter Fehler < 0,3 cm

A3 4 Geschwindigkeit der Registrierung von 0,02 s pro Tiefenbild

A4 v Reprisentation iiber 3-D-Gitter und Regelgeometrien

A5 v Reprisentation iiber Regelgeometriekarte

A6 v Geschwindigkeit des Gesamtsystems von 0,222 s pro Tiefenbild

A7 v Differentielle Ubertragung der GK, benétigte Bandbreite von
10,5kB/s

A8 v Reprisentation iiber Regelgeometriekarte, IDs in Karte

A9 v Reprisentation iiber Regelgeometriekarte im hybriden Umge-
bungsmodell

Al0 v Genauigkeit der Registrierung und Segmentierung, Vollstidndigkeit
der Segmentierung und GK besser als Stand der Technik

All v Reprisentation iiber Regelgeometriekarte

Al2 v Registrierung und Segmentierung robuster als Stand der Technik,
Mergen in GK robust gegeniiber Rauschen

Al3 v Rauschfilter, Registrierung und Segmentierung robuster als Stand
der Technik, Mergen in GK robust gegeniiber Rauschen

Al4 4 Unterteilung des Verfahrens in abgeschlossene Einzelschritte

Tabelle 7.3: Uberpriifung der Erfiillung der Anforderungen

In Tabelle 7.3 sind die Anforderungen den in dieser Arbeit ausgearbeiteten Mal3nahmen gegen-
ibergestellt. Es ist zu erkennen, dass alle Anforderungen durch das entwickelte Verfahren erfiillt
werden konnen.
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7.4 Validierung der Funktionalitat

In diesem Abschnitt erfolgt die Validierung der Funktionalitit des entwickelten Verfahrens zur

3-D-Umgebungserfassung anhand von typischen Haushaltsszenen in der Simulation und auf
Care-O-bot® 3.

7.4.1 Validierung in der Simulation

In der Simulationsumgebung Gazebo' wird die Funktionalitit des Systems anhand einer Kii-
chenszene iiberpriift. Die Sensordaten sind dabei optimal, weisen also kein Sensorrauschen auf.
Der Roboter fiihrt zwei 180° Schwenks mit unterschiedlichem Neigungswinkel des Kopfes aus
und scannt so die Umgebung. Abbildung 7.2 zeigt die PK zu drei unterschiedlichen Zeitpunkten.
Es ist zu sehen, dass die Registrierung die Punktwolken optimal ausrichtet. Die GK ist in Abbil-
dung 7.3 zu den selben Zeitpunkten zu sehen. Horizontale Ebenen sind griin eingeférbt, vertikale
gelb bzw. oliv. Im Bild ist zu erkennen, dass fast alle Ebenen der Szene in der richtigen Lage und
Grolle abgebildet werden.

Abbildung 7.2: PK in der Simulation zu unterschiedlichen Zeitpunkten

Y WS kg

Abbildung 7.3: GK in der Simulation zu unterschiedlichen Zeitpunkten

7.4.2 Validierung auf Care-O-bot® 3

Zur Validierung der Funktionsweise auf dem Roboter werden zwei typische Haushaltsszenen
betrachtet, eine Kiichenzeile und ein Tisch mit Objekten (siche Abbildung 7.4).

Thttp://www.ros.org/wiki/gazebo
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(a) Kiichenszene (b) Tischszene

Abbildung 7.4: Zum Vergleich verwendete echte Szenen

Kiichenszene

Anhand einer realen Kiichenszene (Abbildung 7.4a) kann das Kartierungsergebnis mit echten
Sensordaten iiberpriift werden. Der Roboter wird vor der Kiichenzeile positioniert und schwenkt
seinen Sensorkopf so, dass die gesamte Szene gescannt wird. In Abbildung 7.5 ist zu erkennen,
dass sowohl die PK als auch die GK die Umgebung gut wiedergibt. Die meisten Flidchen in der
Szene werden durch konkave Ebenenpolygone in der GK abgebildet. Auch kleinere Objekte wie
die Milchpackung werden noch separat beschrieben. Lediglich sehr kleine zylindrische Formen
werden aufgrund von Sensorrauschen auch als Ebenen klassifiziert. Bei der geometrischen Karte
sind wiederum horizontale Ebenen griin, vertikale gelb und sonstige weif3 dargestellt.

(a) PK

Abbildung 7.5: Umgebungsmodell der Kiichenszene

Tischszene

Weiterhin soll eine Tischszene untersucht werden, um insbesondere die Abbildung von Zylin-
dern zu zeigen. In der gewihlten Szene (Abbildung 7.4b) fihrt der Roboter um einen Tisch, auf
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dem sich zwei zylindrische Objekte befinden. In Abbildung 7.6 ist zu sehen, dass die PK die
Szene korrekt wiedergibt. Allerdings entstehen kleinere Abweichungen insbesondere an Kanten.
Dies hingt mit der groBen Bewegung des Roboters zusammen, die durch die Registrierung nicht
vollstidndig kompensiert werden kann. In der GK sind sowohl die Ebenen als auch die Zylinder
fehlerfrei und die Szene insgesamt vollstindig dargestellt. Fiir diese Szene wurden die Farbwerte
der Punktwolke verwendet, um die Eintridge der GK einzuférben.

(a) PK (b) GK

Abbildung 7.6: Umgebungsmodell fiir die Tischszene

7.5 Anwendungsbeispiel ,,Hol- und Bringdienst*

AbschlieBend soll die Funktionsweise des Verfahrens zur 3-D-Umgebungserfassung am Beispiel
eines interaktiven ,,Hol- und Bringdienstes* veranschaulicht werden. Die Losung der Aufgabe
verdeutlicht die Eignung des Verfahrens zur Manipulation, zur Visualisierung und Interaktion
und zur Planung von Aktionen. Der Roboter soll in diesem Beispiel ein Objekt von einem Tisch
holen (Abbildung 7.7a). Zur Lageerkennung der Objekte auf Tischen wird ein Verfahren ein-
gesetzt, bei dem Objektmodelle eingelernt und im Bild wiedererkannt werden konnen. Dieses
Verfahren ist auf eine Erkennungsreichweite von 1 — 2 m beschrénkt.

(a) Szene (b) GK (c) Extrahierte Tische (rot)

Abbildung 7.7: Erster Teil des Szenarios



110 7 Verkniipfung der Einzelkomponenten und Validierung
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(c) Mogliche Objekte

A

(a) Tisch wird als Ziel angewihlt (b) PK fiir Kollisionsvermeidung

Abbildung 7.8: Zweiter Teil des Szenarios

Die Position des Tischs ist ungefihr bekannt, es befinden sich aber mehrere Tische nahe dieser
Position. Zunichst fihrt Care-O-bot® 3 autonom zu einer Position, von der aus der Tisch im
Blickfeld der Sensoren ist. Dann wird durch Bewegen des Torsos die Umgebung erfasst und eine
GK erzeugt (Abbildung 7.7b). Im néchsten Schritt kann ein Tischerkennungsverfahren eingesetzt
werden, um aus den in der Karte befindlichen horizontalen Ebenen die MaBe und Position des
Tischs zu bestimmen. Fiir eine prizise Erkennung der Objekte auf den Tischen ist der Roboter
aber zu weit entfernt. Die erkannten Tische werden in Abbildung 7.7c als rote Ebenen einge-
blendet. Aus der GK wird also semantische Information generiert, die zur Planung eingesetzt
werden kann. Der Benutzer kann nun mit den visualisierten Karteneintrigen interagieren, indem
er auf den richtigen Tisch klickt und somit dem Roboter den Befehl gibt, zum Tisch zu fahren
(Abbildung 7.8a).

Nachdem Care-O-bot® 3 autonom zum Tisch navigiert hat, erzeugt er eine PK als Kollisionskarte
der Umgebung (Abbildung 7.8b). Gleichzeitig werden auf dem Tisch befindliche Objekte erfasst
und visualisiert (Abbildung 7.8c). Der Bediener kann nun {iiberpriifen, ob die Kollisionskarte
korrekt ist und klickt danach auf eines der Objekte. Dies teilt dem Roboter mit, welches Objekt
gegriffen werden soll.

Ohne die Moglichkeit zum teil-autonomen Modus wire dieses Szenario nur teilweise oder gar
nicht 10sbar. Zum einen gibt es mehrere Tische, der Roboter miisste also autonom entscheiden, zu
welchem er sich bewegen soll. Dies wiirde entweder die Fihigkeit bedingen, Objekte bereits aus
groBer Entfernung zu erkennen. In diesem Fall wire es nicht so wichtig, auf welchem Tisch das
gewiinschte Objekt steht. Oder der Roboter miisste iiber die notige Information und Intelligenz
verfiigen, selbstindig den richtigen Tisch zu wihlen. Kdme es bei der Erstellung der Kollisions-
karte zu Fehlern, wire der Roboter nicht in der Lage, das entsprechende Objekt kollisionsfrei
zu greifen. Die einzige Moglichkeit wire dann, die Karte in der Hoffnung, dass diesmal keine
Fehler auftreten, neu zu erstellen oder das Szenario abzubrechen. Mit der visuellen Kontrollmog-
lichkeit des Bedieners wird solch ein Fall verhindert. SchlieBlich kann es sein, dass sich mehrere
dhnliche oder identische Objekte auf dem Tisch befinden. Mit der eingesetzten Objekterkennung
wire es nicht moglich, das korrekte Objekt zu bestimmen. In diesem Fall konnte Care-O-bot®
3 nur eines der Objekte zufillig auswihlen. Ein menschlicher Bediener hingegen kann in dieser
Situation das korrekte Objekt auswéhlen.
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Multifunktionale mobile Serviceroboter haben ein grofles Potenzial zur autonomen Erfiillung
vielféltiger Aufgaben in Haushalt und Gewerbe. Schon jetzt gibt es an spezielle Aufgaben an-
gepasste Produkte, die diese zuverldssig erfiillen. Die Wahrnehmung und Analyse der Umge-
bung ist eine essentielle Technologie dafiir, den Funktionsumfang mobiler Roboter deutlich zu
erweitern und zur Produktreife zu bringen. Mit der Einfiihrung kostengiinstiger 3-D-Tiefenbild-
kameras sind die Voraussetzungen fiir eine leistungsfahige Umgebungserfassung, zumindest in
Innenrdumen, gegeben. Trotz aller Fortschritte in den Bereichen Hardware und Software wer-
den mittelfristig die Fihigkeiten der Roboter jedoch nicht ausreichen, um alle Aufgaben und
insbesondere Ausnahmesituationen erfolgreich und vor allem autonom zu meistern.

Aus diesen Griinden wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Verfahren zur 3-D-Umgebungserfas-
sung fiir teil-autonome mobile Roboter entwickelt. Die grundlegenden Eigenschaften dieses Ver-
fahrens sind eine Eignung fiir eine kollisionsfreie Navigation und Manipulation, fiir die Visua-
lisierung und Interaktion auf der Bedienerseite und fiir die Planung von Aktionen. Auf Basis
von 3-D-Tiefenbildkameras werden 3-D-Karten von teil-dynamischen Innenraumumgebungen
erstellt und in eine geeignete Kartenreprésentation iiberfiihrt.

Eine Betrachtung der Ausgangssituation zeigte, dass sich nicht alle Anwendungsgebiete fiir mul-
tifunktionale mobile Serviceroboter gleichermallen gut als Schwerpunkt fiir das zu entwickelnde
Verfahren eignen. Aufgrund der Eigenschaften auf existierenden Robotern eingesetzter Sensorik
und den Umgebungsbedingungen der Anwendungsfelder wurde der Schwerpunkt der vorliegen-
den Arbeit auf ein Verfahren zur 3-D-Umgebungserfassung in Innenraumumgebungen unter Ver-
wendung von 3-D-Tiefenbildkameras gelegt. Auf dieser Basis wurde der Stand der Technik mit
Fokus auf ebensolche Kameratypen sowie bestechende Systeme und Verfahren in der Teleope-
ration von Robotern und in der Umgebungserfassung untersucht. Die Analyse zeigte vor allem
Liicken bei wichtigen Einzeltechnologien fiir die Umgebungserfassung wie Registrierung und
Segmentierung sowie bei der ganzheitlichen Reprisentation des Umgebungsmodells auf.

Mit den Ergebnissen der Recherche konnte ein Konzept fiir das Verfahren zur 3-D-Umgebungser-
fassung erarbeitet werden. Ein Kernpunkt war dabei die Ableitung einer fiir alle Anforderungen
geeigneten Kartenreprisentation, welche in ein hybrides Umgebungsmodell, bestehend aus ei-
ner Punkte- und einer Geometriekarte miindete. Weiterhin wurden die wichtigsten Schritte zum
Aufbau der Reprisentation identifiziert. Nachfolgend wurden diese Schritte im Detail untersucht
und wo notig neue Methoden entwickelt. Das resultierende Verfahren zur 3-D-Umgebungser-
fassung besteht aus einer sequentiellen Verarbeitungskette zum Aufbau eines Umgebungsmo-
dells. Zunichst erfolgt je nach eingesetztem Kameratyp eine Rauschfilterung der Daten, bei
TOF-Kameras beispielsweise in einer Kaskade von Einzelfiltern. Der neu entwickelte Speck-
lefilter ermoglicht dabei eine effiziente Entfernung von GauBschem Rauschen. Die gefilterten
Punktwolken werden im ndchsten Schritt registriert, um konsistente Karten erzeugen zu konnen.
Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Registrierungsverfahren konzipiert und implementiert, wel-
ches deutlich schneller und genauer rechnet als existierende Algorithmen. Aus den registrierten
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Punktwolken werden nachfolgend geometrische Basisgeometrien extrahiert. Hierzu erfolgt die
Unterteilung der Daten in homogene Segmente durch ein neues Verfahren, das graph-basiertes
Region Growing tiber die Normalenvektoren durchfiihrt und somit parametrisch beschreibbare
Oberflachen extrahiert. Zur Berechnung der Normalenvektoren wurden effiziente Verfahren zur
Nachbarschaftssuche und zur Bestimmung der Vektoren entwickelt, die die geordnete Struktur
von Tiefenbildern ausnutzen. Der Segmentierungsalgorithmus hebt sich vor allem in Bezug auf
Genauigkeit und mit der Moglichkeit zur Beschreibung gekriimmter Oberflachen von existieren-
den Verfahren ab. Zum Aufbau einer Geometriekarte werden die Segmente als Hiillpolygone
beschrieben und mehrere Ansichten des gleichen Objekts iiber die Zeit fusioniert. Der Aufbau
einer Geometriekarte wurde fiir Ebenen- und Zylindersegmente gezeigt.

Alle Einzelkomponenten wurden auf typischen Innenraumszenen sowohl im Bezug auf die An-
forderungen als auch im Vergleich zu existierenden Verfahren evaluiert. Die Ergebnisse zeigen,
dass die Neuentwicklungen zum einen bei den meisten Kriterien besser abschneiden als der
Stand der Technik und zum anderen in der Lage sind, die Anforderungen, insbesondere in Be-
zug auf Genauigkeit und Rechenzeit zu erfiillen. Ebenfalls iiberpriift wurde das Ubertragungs-
verhalten des Umgebungsmodells im Netzwerk mit dem Resultat, dass eine ausreichend schnel-
le Ubertragung zum Bediener auch bei geringen Bandbreiten moglich ist. SchlieBlich wurde
die Funktionsweise des entwickelten Verfahrens anhand typischer Haushaltsszenen validiert und
durch ein Anwendungsbeispiel verdeutlicht.

Obwohl sich das entwickelte Verfahren als leistungstihig herausgestellt hat, gibt es noch einige
Punkte, mit denen sich nachfolgende Forschungsarbeiten befassen kénnen. Zunéchst wére es si-
cher hilfreich, die bisher nicht geometrisch beschreibbaren komplexeren Formen zu behandeln.
Dies konnte durch weitere Verarbeitungsschritte der komplexen Segmente geschehen. Dies steht
in direktem Zusammenhang mit der Ableitung hoherwertiger semantischer Information. Diese
ist wichtig, um das Szenenverstindnis des Roboters zu erhohen. Je mehr geometrische Objekte
in der Karte identifiziert werden konnen, desto besser kann der Roboter seine Aufgaben erfiillen.
Die semantische Information konnte direkt mit einem abstrakten Planungssystem fiir Roboterak-
tionen verkniipft werden. Dadurch wire es dem Roboter moglich, von einfachen Befehlen wie
,,Hole die Milch* darauf zu schlieBen, dass die Milch wahrscheinlich im Kiihlschrank in der Kii-
che ist. Dieses Wissen konnte durch Information aus dem Umgebungsmodell erweitert werden.

Weitere Forschungsarbeiten konnten sich mit der Kartierung von hochdynamischen Szenen be-
fassen, wie sie in manchen Manipulationsaufgaben auftreten. Eine Erweiterung des Verfahrens
fiir die Behandlung von schnellen Anderungen, z. B. wenn sich Menschen in der unmittelba-
ren Umgebung des Roboters aufhalten, wiére sinnvoll und wiirde die Leistungsfiahigkeit erhohen.
Viele Teilkomponenten wie die Registrierung und die Segmentierung sind schon dafiir geeignet.
Jedoch miisste die Kartenverwaltung angepasst werden. Eine zusitzliche Weiterentwicklung wa-
re der Aufbau eines 3-D-SLAM Systems aus einigen Einzelkomponenten. Damit wire es zum
einen moglich, auf die Lokalisierung per Laserscanner zu verzichten und dadurch das Verfahren
auch auf Robotern einzusetzen, die nur eine Tiefenbildkamera als Sensor aufweisen. Zum an-
deren konnten auch groBere Areale konsistent kartiert und durch Erkennung des Kreisschlusses
eine globale Optimierung der Karten durchgefiihrt werden.



A Evaluierung von Klassifizierungsproblemen

Fiir die Evaluierung von Klassifizierungsproblemen werden fiir gewohnlich die Erwartungswerte
mit den vorhergesagten Werten verglichen. Um Erwartungswerte zu erhalten, werden die Klas-
sen in einem Datensatz manuell bestimmt und diese dann als Grundwahrheit verwendet. Nach-
folgend wird das zu evaluierende Verfahren auf den Datensatz angewandt und fiir jede Klasse
gezihlt, welche Instanzen richtig und welche falsch klassifiziert wurden. Dies resultiert dann in
einer Aufstellung von wahr Positiven (true positives, TP), falsch Positiven (false positives, FP),
wahr Negativen (true negatives, TN) und falsch Negativen (false negatives, FN) fiir jede Klasse
(Olson u. Delen, 2008). TP liegen beispielsweise dann vor, wenn fiir einen Wert die vorhergesag-
te der tatsdchlichen Klasse entspricht. Die Werte lassen sich in einer Konfusionsmatrix eintragen,
wie sie in Abbildung A.1 fiir zwei Klassen dargestellt ist. Eine Konfusionsmatrix gibt zwar einen
guten Eindruck der Klassifizierungsgenauigkeit, es ist jedoch schwierig, auf diesem Wege unter-
schiedliche Verfahren zu vergleichen. Deswegen konnen aus den Eintrdgen der Matrix die Werte

* precision P als das Verhiltnis von korrekt positiv bestimmter zu allen als positiv klassi-
fizierten Instanzen (d.h. P = 1,0 bedeutet, dass alle vorhergesagten Positiven ein ,,hit*
sind),

* recall R als das Verhiltnis korrekt positiv bestimmter zu allen positiv erwarteten Instanzen
(d.h. R = 1,0 bedeutet, dass alle erwartet Positiven gefunden wurden) und

* F-score Fg als das harmonische Mittel aus P und R mit dem Gewichtungsfaktor f§ zwi-
schen P und R

berechnet werden, welche sich unmittelbar vergleichen lassen.

Fiir Klassifizierungsprobleme mit mehr als zwei Klassen reichen die eben beschriebenen Werte
aber nicht aus. Fiir die Evaluierung solcher Probleme bietet sich die Aufstellung der micro und
macro average Werte an, die die Eintrige in der Konfusionsmatrix A;; fiir mehrere Klassen
zusammenfassen (Manning u. a., 2008). Diese Werte werden wieder fiir precision, recall und
F-score gebildet. Demnach ergeben sich als micro average Werte fiir k Klassen

YrA; L TP,
R —p. —F. — i _ i (A.1)
mic mic mic Zic Z_];Aij Zi‘ (TP,' + FNi)
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Abbildung A.1: MaBe fiir die Evaluierung von Zweiklassenproblemen

und als macro average Werte
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Fiir ein optimales Klassifizierungsergebnis wiirden alle Groen den Wert 1 annehmen. Anschau-

lich gibt der micro average klassenunabhingige

Werte wieder, wohingegen der macro average

den Mittelwert der Einzelwerte jeder Klasse berechnet.



B Datensatz fur die Evaluierung

Fiir die Evaluierung von Merkmalsextraktion und Segmentierung wurde ein Datensatz aus acht
Innenraumszenen verwendet. Es gibt vier Setups, ndmlich Kiiche (kitchen), Tisch (table), Biiro
(office) und Regal (cupboard). Jede dieser Anordnungen wurde aus der Nihe (close) und aus
der Ferne (far) aufgenommen. Somit ergeben sich die acht Szenen, wie sie in Abbildung B.2 zu
sehen sind. Fiir jede dieser Szenen wurde die aufgenommene Punktwolke manuell nach Ober-
flachentypen (Ebene, Kante, Zylinder, Kugel, Ecke und undefiniert) klassifiziert. Da es sich bei
den aufgenommenen Daten um Tiefenbilder handelt, konnen diese in ein Grafikbearbeitungspro-
gramm geladen und dort pixel- oder regionsweise farblich klassifiziert werden. Die Farbcodes
fiir die Oberflichentypen sind in Tabelle B.1 aufgelistet.

Abbildung B.1: Vorgehensweise beim manuellen Klassifizieren

Abbildung B.1 zeigt die Vorgehensweise beispielhaft. Zunidchst wird das Tiefenbild in Tiefen-
richtung farbkodiert. Somit kann der Hintergrund und Bereiche mit ungiiltigen Tiefenwerten

Klasse Farbe

Ebene
Kante
Zylinder
Kugel
Ecke
undefiniert

Tabelle B.1: Farbcodes fiir die Oberflachentypen



116 B Datensatz fiir die Evaluierung

(e) kitchen far (f) table far

Abbildung B.2: Farbbilder der Szenen

leicht entfernt werden. Danach werden alle Kanten rot und alle Ecken gelb eingeférbt. Die Tie-
feninformation wird anschliefend zusétzlich mit einbezogen, um Objektgrenzen von Kugeln und
Zylindern zu finden. SchlieBlich werden alle verbleibenden Regionen als Ebenen markiert. Die
Klassifizierung wird im Farbkanal des Tiefenbilds abgelegt. Abbildung B.3 zeigt die klassifizier-
ten Szenen.

(a) kitchen close (b) table close (c) office close (d) cupboard close

(e) kitchen far (f) table far (g) office far (h) cupboard far

Abbildung B.3: Manuell klassifizierte Szenen



C Principal Component Analysis (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA) wird im Rahmen dieser
Arbeit an verschiedenen Stellen benotigt, sei es bei der Normalenberechnung, bei der Merkmals-
extraktion oder bei der Segmentierung. Deswegen sollen hier die Grundlagen dieser urspriinglich
in (Pearson, 1901) veroffentlichten Methode beschrieben werden.

Ziel einer PCA ist es, die Datenpunkte eines Datensatzes so in einen Unterraum zu projizieren,
dass dabei wenig vorliegende Information verloren geht und vorliegende Redundanz in Form
von Korrelation in den Datenpunkten zusammengefasst wird. Verwendet wird dabei eine Haupt-
achsentransformation zur Minimierung der Korrelation. Die Hauptachsentransformation bewirkt,
dass die Kovarianzmatrix C des Datensatzes diagonalisiert wird. Der erste Schritt der Vorgehens-
weise liegt darin, die vorliegenden Daten mit der Dimension d auf ihren Mittelwert zu beziehen.
Das bedeutet, fiir alle Punkte p; eines Datensatzes (z. B. einer Punktwolke) mit n Instanzen wird
der Mittelwert

_XiLpi C.1)

n

g

berechnet und dann die Differenz p; — p gebildet. Anschlieend kann die Kovarianzmatrix des
Datensatzes zu

C=

S | =

Zn) (pi—D)" - (pi— D) (C2)
i=1

berechnet werden. Im néchsten Schritt kénnen die d Eigenwerte A; und die zugehorigen Eigen-
vektoren v; durch Losen der Gleichung

C-Vj:lej (C3)

bestimmt werden. Die Berechnung der Eigenwerte erfolgt normalerweise iiber die Bestimmung
der Determinante det (C — AI) und Losen des resultierenden Gleichungssystems. Die Eigenvek-
toren konnen dann durch Einsetzen der Eigenwerte in (C.3) abgeleitet werden. Der kleinste Ei-
genwert korrespondiert mit der kleinsten Varianz des Datensatzes. Der zugehorige Eigenvektor
definiert die Richtung der Varianz.

Diese Beziehungen werden im Rahmen dieser Arbeit meist verwendet, um geometrische Schliis-
se liber den Datensatz zu ziehen. Soll beispielsweise der Normalenvektor einer Ebene gefunden
werden, so liegt dieser in Richtung der kleinsten Varianz der Punktwolke, da eine Ebene ihre
Ausdehnung senkrecht zum Normalenvektor hat. Folglich kénnen iiber eine PCA zunichst die
Eigenwerte berechnet werden. Der zum kleinsten Eigenwert gehorige Eigenvektor definiert dann
den Normalenvektor der Ebene.






D Basisgeometrien

Die in der GK enthaltenen Basisgeometrien miissen eindeutig beschrieben werden, damit eine
konsistente Karte entstehen kann. Eine erfolgreiche Fusion von Segmenten ist nur dann méoglich,
wenn diese im selben Format vorliegen. Weiterhin muss die Beschreibung vollstindig sein. Da
mit dem entwickelten Verfahren Karten, welche aus Ebenenpolygonen und Zylindern bestehen,
erzeugt werden konnen, soll die Beschreibung fiir diese zwei Geometrien im Folgenden definiert
werden.

D.1 Ebene

Eine Ebene e kann iiber die Parameterform
e:ax+by+cz+d=0 (D.1)
oder iiber die Normalform
e,:n-(x—a)=0 (D.2)

mit dem beliebigen Punkt auf der Ebene a beschrieben werden. Fiir den Normalenvektor n gilt
dabei

n=(a b ¢, (D.3)

In dieser Arbeit wird meist die Parameterform verwendet. Die vier Parameter beschreiben eine
Ebene vollstiandig. Allerdings besitzen die Segmente Grenzen, die sich iiber ein Konturpolygon
ausdriicken lassen. Das Konturpolygon C lidsst sich durch eine geordnete Liste von Punkten p
beschreiben. Die Kontur kann konkav oder konvex sein. Weiterhin kann das Polygon Locher be-
sitzen, was durch zusitzliche negative Konturen beschrieben wird. Zusitzlich ist hdufig noch der
Schwerpunkt ¢ des Ebenenpolygons von Bedeutung, welcher sich aus der Kontur mit n gleich-
miBig verteilten Punkten gemal

1 n
c=-)pi (D.4)
=

berechnen ldsst. Abbildung D.1 zeigt die Definition des Ebenenpolygons.
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Abbildung D.1: Definition eines Ebenenpolygons

D.2 Zylinder

Ahnlich wie die Ebene lisst sich auch ein Zylinder iiber Parameter beschreiben, wobei es je-
doch nicht moglich ist, eine geschlossene Beschreibung in Form einer Gleichung anzugeben.
Die Zylinderparameter sind der Ursprung o, der Radius r, die Symmetrieachse s und die Hohe
h. Genauso wie bei der Ebene liegen die Zylinder hdufig nur unvollstindig vor. Diesem Aspekt
wird wiederum die Definition einer Kontur gerecht. Diese ist jedoch anders als bei der Ebene
dreidimensional. Der Ursprung liegt auf Hohe des Konturschwerpunkts ¢. Die Beziehungen sind
in Abbildung D.2 dargestellt.

e
Y ; 1

SI C

I,
po|es [ Co

Abbildung D.2: Definition eines Zylinders
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Der teil-autonome Roboterbetrieb kann mittelfristig die Leistungsfahigkeit und
Bedienbarkeit von mobilen Servicerobotern deutlich erhéhen. Dabei erflllt der
Roboter im Normalbetrieb seine Aufgaben autonom. In Ausnahmefallen kann
ein menschlicher Bediener eingreifen und den Roboter fernsteuern. Ein wich-
tiger Aspekt bei der Umsetzung des teil-autonomen Betriebs ist dabei die Wei-
terentwicklung der Wahrnehmungsfahigkeiten. Diese Arbeit behandelt die
Entwicklung eines Verfahrens zur 3-D-Umgebungserfassung fur teil-autono-
me Roboter. Das erzeugte Umgebungsmodell unterstitzt sowohl den Bedie-
ner bei der Fernsteuerung des Roboters als auch den autonomen Roboterbe-
trieb.
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