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il

Zusammenfassung

Grundlegend fiir eine sinnvolle Interaktion von mobilen System mit ihrer Umge-
bung ist eine sowohl geometrische als auch semantische Umgebungserfassung und
-beschreibung. Kern der vorliegenden Dissertation ist ein Konzept zur modellbasier-
ten Umgebungserfassung, gepaart mit einer objektbasierten Lokalisierung. Ziel ist es,
die Umgebung in semantischen Umweltmodellen zu beschreiben und in Verbindung
mit einem Simulationssystem schliefilich als Anwendungstibergreifendes Semanti-
sches Weltmodell (ASW) zu reprasentieren. Das Konzept der vorliegenden Dissertation
beinhaltet die drei Hauptkomponenten Umgebungserfassung, Lokalisierung und Um-
weltmodellierung. Die Erkennung umgebender Objekte und die Zuordnung einer ge-
eigneten Semantik wird in der vorliegenden Dissertation anhand der Entwicklung und
Umsetzung sensordatenverarbeitender Algorithmen fiir verschiedene Anwendungssze-
narien vorgestellt. Die realisierte landmarkenbasierte Lokalisierung ermoglicht es, die
erkannten Objekte in einem gemeinsamen Bezugssystem zu verorten, um anschliefiend
darin unterschiedliche Datenquellen miteinander verkniipfen zu konnen. Das breite
Spektrum an Anwendungen beginnt mit einfachen Szenarien der mobilen Robotik
und reicht bis hin zur Beteiligung vollautonomer Automobile am Straflenverkehr. Mit
steigender Komplexitdt des Anwendungsgebiets steigen auch die Anforderungen an
die Umgebungserfassung und -beschreibung. Zudem findet eine Fokussierung auf
das Konzept der Situationserfassung statt, begonnen bei der Betrachtung von Daten
einzelner Sensoren, iiber die semantische Interpretation der Messungen, bis hin zur
anwendungsiibergreifenden, gesamtheitlichen Modellerzeugung im Simulationssys-
tem. Die vorliegende Arbeit erweitert die momentan vorherrschende Vorstellung einer
in erster Linie sensorischen Umgebungserfassung und -modellierung um die wesent-
lichen Aspekte der semantischen Erkennung, Beschreibung und Verwaltung. Durch
die semantische Modellierung - @&hnlich der menschlichen Umgebungswahrnehmung -
konnen komplexe Anwendungen realisiert werden, die ihre Umgebung , verstehen”
und so in der Lage sind, auch komplexe Zusammenhénge zu erfassen, zu klassifi-
zieren und ggfs. auch zu abstrahieren - auf jeden Fall aber sinnvoll und sicher zu
interagieren. Durch die Einfithrung eines formalen und modularen Konzepts, das die
drei zentralen Aufgabenfelder miteinander sinnvoll verkniipft, wird eine einheitliche
und iibergreifende Losung fiir die verschiedenen Anwendungsklassen geschaffen. Die
vorliegende Arbeit legt den Grundstein fiir weitere Entwicklungen auf dem Gebiet
der kollektiv nutzbaren, anwendungsiibergreifenden Weltmodelle und die realisierten
Anwendungen zeigen das beeindruckende Potential dieser Forschung.






Abstract

For the meaningful interaction of mobile systems with their environment, a
geometric and semantic environment detection and description is fundamental.
The quintessence of this dissertation is a concept for model-based environment
detection, coupled with object-based localization. The goal is to describe the
environment in semantic environmental models and, in conjunction with a
simulation system, to represent it as a comprehensive semantic world model.
The concept of the present dissertation includes the three main components en-
vironment detection, localization and environmental modeling. The recognition
of surrounding objects and the assignment of suitable semantics is presented on
the basis of the development and implementation of sensor data processing al-
gorithms for different application scenarios. The implemented landmark-based
localization makes it possible to locate the detected objects in a common frame
of reference so that they can subsequently link additional data sources. The
broad spectrum of applications starts with simple scenarios of mobile robotics
and extends to the participation of fully autonomous automobiles on the road.
With increasing complexity of the field of application, the requirements for the
environmental detection and description also increase. In addition, a focus on
the concept of situational awareness takes place, starting with the observation
of data from individual sensors, through the semantic interpretation of the
measurements, up to application-spanning, holistic modeling in the simula-
tion system. The present work extends the currently predominant notion of
primarily sensory environment detection and modeling to the essential aspects
of semantic recognition, description and management. Semantic modeling -
similar to human perception of the environment - enables the implementation of
complex applications that "understand" their environment. Thus, they need to
be able to capture, classify and, in some cases, to abstract complex relationships.
Eventually, they are able to interact safely and reasonably. The introduction of a
formal and modular concept, which interconnects the three domains, creates
a uniform and comprehensive solution for various applications. The present
work lays the foundation for further developments in the field of collectively
usable, multi-application world models and the realized applications show the
impressive potential of this research.






Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung

2 Grundlagen und Stand der Technik
21 Sensorik . ... ... oo oo
2.1.1 Propriozeptive Sensoren . . . . .. ... ... ...
2.1.2 Entfernungsmesssensorik . . . ... ... .. ...
2.1.3 Optische Abbildungssensorik . . . . . .. ... ...
214 Gegeniiberstellung der verschiedenen Sensoren .
2.2 Umgebungserfassung . . ... ...............
221 Einzelaufnahmen von Sensoren. . . . . . ... ..
222 SpatialMapping . ... ... ... 0oL
223 FPFeatures .. ... ... ... ... 0oL
224 Hinderniserkennung . . . . . .. ... ... .. ..
225 Occupancy Grids . . ... ... ...........
2.2.6 Klassifiziertes Spatial Mapping . . . . . . ... ..
2.2.7 Vom Spatial Mapping zum semantischen Umge-
bungsmodell . ... ... ... ... ... ... ...
2.3 Lokalisierungsverfahren . . . . ... ... ... ......
23.1 Kartenlose Lokalisierung . . .. ... .. ... ..

2.3.2 Kartenbasierte Lokalisierung . . . . ... ... ..

3 Konzept
3.1 Umgebungserfassung, Lokalisierung und Umweltmodel-
lierung . ... ... ...

3.2 Anwendungsiibergreifende Semantische Weltmodelle . .
3.3 Die Simulationsplattform VEROSIM™ . . . . . ... ...
33.1 \VirtuelleTestbeds . . . . . ... ... ........
3.3.2 Simulationsgestiitzte Entwicklung . . . . ... ..
3.3.3 Simulationsgestiitzte Steuerung . . . ... .. ..
3.4 Die mobile Roboterplattform SeekurJr™ . . . . ... ...

vii

40
42
42
46

55

56
58
64
65
67
68
69



Vviii

3.5 Die Umgebungserfassungsplattform ,SELMA” . . . . . .. 71

3.6 Das VEROSIM™-Visual4-Konzept . . .. ... ... ... 73

Semantische Umgebungserfassung 77

4.1 Anforderungen der Lokalisierung . .. .. ... ... .. 78

42 Detektion und Erkennung von Objekten . . . . . . . . .. 79

421 Allgemeine Strukturmerkmale . . . ... ... .. 80

422 Erkennung von Baumen . . .. ... ... ... .. 85

423 Erkennung von Felsen und Steinen . .. ... ... 91

424 Erkennung von kiinstlichen Markern . . . .. .. 104

4.3 Semantische Beschreibung durch Attribuierung . . . .. 109

43.1 Attribuierung von Baumlandmarken . . ... .. 109

4.3.2 Attribuierung von Felsen und Steinen . . . . . . . 117

4.3.3 Attribuierung von kiinstlichen Markern . . . . . . 118

Landmarkenbasierte Lokalisierung 121

51 Sensorfusion . . .. ... ... ... ... . 0L 126

52 Allgemeines Landmarkentracking . . ... ... ... ... 131

5.3 Markerbasierte Lokalisierung . . . . ... ... ... ... 135
53.1 Posenschidtzung durch Riickprojektion bekannter

Geometrien . . .. ... ... ... oL 136

5.3.2 Ergebnisse der markerbasierten Lokalisierung . . 138

5.4 Monte Carlo Lokalisierung MCL) . . ... ... ... .. 140

541 Partikelfilter . . . ... ... oo oL 140

542 Kalmanfilter . . . . ... ... ... 000 141

5.4.3 Ergebnisse der MCL mittels Partikelfilter . . . . . 142

Anwendungsiibergreifende Umweltmodellierung 151

6.1 Simultane Lokalisierung und Kartenerzeugung (SLAM) . . 151

6.2 Kartenerzeugung und Aktualisierung . . . .. ... ... 155

6.3 Ergebnisse der Kartenerstellung . . . . .. ... ... ... 156

631 Wald ... ... ... ... .. 157

6.3.2 Indoor-Lokalisierung . . . . ... .. ... ..... 167

6.4 Umsetzung . . ... ... ... .. ... ... ....... 170

Anwendungen 173

7.1 Forsteinrichtung und Forstbewirtschaftung . . . . . . .. 173

711 Automatisierte Waldinvenutr . . . . . . ... ... 173

7.1.2  Anwendung in der technischen Produktion. . . . 178



X

7.2 Explorationsmissionen . . . . ... ... . ... ....... 181
721 Anwendung in extraterrestrischen Explorations-

missionen . . . ... ... 181

7.3 Automatisierte Gebdudevermessung . . . . ... ... .. 185

7.3.1 Anwendung im Fabrik- und Anlagenbau . . . . . 186

7.3.2 Anwendung im Gebdudemanagement . ... .. 189

7.3.3 Indoorlokalisierung und Navigation . . . . . . .. 190

74 Automotive-Anwendungen . . . .. ... ... ... ... 195

74.1 Lokalisierung in Tiefgaragen und Parkhdusern . . 196

74.2 Verbesserte Fahrzeuglokalisierung . . . . . . . .. 200

8 Zusammenfassung und Ausblick 207






xi

Abbildungsverzeichnis

1.1

2.1

2.2
2.3
24
2.5

2.6

2.7
2.8

29

2.10
2.11
212
2.13
2.14

3.1
3.2
3.3
3.4

3.5

3.6

Konzept zur semantischen Umgebungserfassung, Lokali-
sierung und Umweltmodellierung . . . . ... ... ... 3

Messprinzip eines Odometers mit einem bzw. zwei Mess-

rddern . . ... 11
Entfernungsmessung mittel Phasenmodulation . . . . . . 13
3D-Laserscanner und aufgenommener Punktwolke . .. 15
Abhédngigkiet zwischen Disparitit und Entfernung . .. 18
Aus Doppler-Effekt resultierende Frequenzverschiebung

beimCW-Radar . . ... ... ................ 20
Die Abbildung eines Weltpunkts in die Bildebene eines

Lochkameramodells . . ... ... ............. 22
Skizze der Parameter zur Aufspannung des Bildraums . 24
Ubersicht verschiedener Methoden zur Umgebungserfas-

sung und Umweltmodellierung . . . . ... ... ... .. 29
Entwicklung der Megapixelanzahl von digitalen Fotoap-

paraten . . . . .. ... L 32
Basis-Idee des Harris-Detektors . . . . . .. ... ... .. 33
Kategorisierung von rdumlichen Umgebungsmodellen . 40
Ubersicht etablierte Lokalisierungsverfahren . . . . . . . 43
Kontinuierlich wiederholende Schritte eines Kalman Filters 51
[lustration des Kalman-Filters . . . . ... ... .. ... 52
Grundlegendes Konzept dieser Arbeit . . . . . ... ... 57
Modelldefinitionnach VDI . . . .. ... .. .. ... ... 59
Erzeugung anwendungsiibergreifender Modelle . . . . . 60
Definition und Abgrenzung der Begriffe Feature, Land-

marke und semantische Landmarke . . .. ... ... .. 62
Erweiterung semantischer Objekte um weitere Attribute

aus externen Datenquellen . . . . . . ... ... ... ... 63

Das Grundkonzept des Simulationssystems VEROSIM . 64



Xii

3.7 VirtuellesTestbed . . . . . ... ... ............ 66
3.8 Experimentierbare Digitale Zwillinge und ihre realen Ge-
genstiicke. . . . ... ... ... L oo 67
3.9 Simulationsgestiitzte Entwicklung reduziert die Entwick-
lungszeit . . . .. ... ... ... oo 68
3.10 Die mobile Roboterplattform Seekur Jr in verschiedenen
Testumgebungen . . ... ... .. ... ... ... .... 69
3.11 Simulationsbasierte Steuerung und Evaluierung mit dem
SeekurJr . . . . .. ... 70
3.12 Komponenten des ersten SELMA-Prototypen . . . . . . .. 71
3.13 SELMA-Einheit in der ersten prototypischen Version .. 72
3.14 SELMA-Einheit in der zweiten, miniaturisierten Version 73
3.15 VEROSIM-Visual-4 Konzept . . . . . ... ... ...... 74
3.16 Simulationsgestiitzte Pradiktion auf Basis eines Mentalen
Modells . . . ... ... ... ... . . 75
4.1 Scanprofil eines 2D-Laserscanners . . . .. ... ... ... 81
42 LaserstrahlenDeltaSkizze .. ... ... .......... 82

4.3 Gegeniiberstellung von Abstands- und Geometrieansatz ~ 83
44 Gegeniiberstellung von Strahl- bzw. Pixelabstand zwi-

schen 2D-Laserscanner und Stereokamera . . . . . . . . . 84
4.5 Analyse der Tiefenberechnung und Tiefengenauigkeit bei
Stereokameras . . . . . . .. .. ... 86
4.6 RGB- und Tiefenbild einer Stereoaufnahmeim Wald . . . 89
4.7 Mars-Oberflaeche-mit-Steinen . . . . . .. ... ....... 91
4.8 Hinderniserkennung nach Manduchi . . . ... ... .. 92
49 Tiefenkarte versus Hohenkarte . . ... ... .. ... .. 93
4.10 Wichtigkeit einer korrekten Bodenebenenschiatzung . . . 95
4.11 Ergebnisse der k-Means-Segmentierung und der anschlie-
flender Sortierung . . . . .. ... oL 0oL 97
4.12 Simulierte extraterrestrische, planetare Explorationsmissi-
onim Virtuellen Testbed . . . . . ... .. ... ... ... 100
4.13 Ergebnisse der Bodenschdtzung und Hohenkartengenerie-
rung im Testkrater des DFKI Bremen . . . . . . . ... ... 101
4.14 Steindetektion im virtuellen Testbed zur extraterrestri-
schen Planetenexploration . . . . ... ... ... ..... 102
4.15 Steindetektion im Steinbruch . ... ... . ... ... .. 103

4.16 Projektion eines AR-Markers in den Bildraum der Kamera 105



4.17
4.18
4.19
4.20
4.21
4.22

4.23

4.24

51

52
5.3

54

5.5
5.6
5.7
5.8

59
5.10
5.11

5.12
5.13
5.14
5.15

Verarbeitungsprozess zur AR-Markerdetektion . . . . . . 107

Detektierbarkeit von AR-Markern . . .. ... ... ... 108
Analyse einer Durchmesserbestimmung mittels 2D-Laser-
SCANNET . . . . v v v vt e e e e 110
Gegentiberstellung der vorgestellten Algorithmen zur Be-
stimmung von Baumdurchmessern . . . . . ... .. ... 112
Bestimmung des idealen Werts an Sichtungen bzgl. Ground
Truth . . ... 113
Absolute Genauigkeitsabweichung der Durchmesserbe-
stimmungen im Testgebiet Zollikofen (CH) . . . ... .. 114

Das normalisierte Histogramm sowie die angepasste Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion zeigen die anndhernde Nor-

malverteilung des Fehlers tiber alle BHD-Messungen. . . 115
Absoluter Fehler der BHD-Bestimmung auf Basis von Ste-
reokameradaten . . . ... ... o L0 0L 116

Gegeniiberstellung zwischen sensorabhédngiger und sen-

sorunabhédngiger Lokalisierung . . . . . . ... ... ... 122
Anwendungsunabhédngiges Lokalisierungskonzept . . . 124
Adaption des allgemeinen Lokalisierungskonzepts auf

zwei Anwendungen . . .. ... ... ... ... 125
Gegentiberstellung der sensorabhdngigen und sensorun-

abhdngigen Lokalisierung im Multi-Sensor-Betrieb . . . . 127
Roboter als Bezugsystem der Umgebungserfassung . . . 128
3D-Variante eines AR-Markers . . . ... ... ...... 130
3D-AR-Marker-Detektion mittel ToF-Kamera . . . . . . . 130
Problembeschreibung: Bewegungsrekonstruktion durch

Landmarkentracking . . . . ... ... ... ..... ... 133

AR-Marker Posenschédtzung: Translatorische Abweichung 138
AR-Marker Posenschdtzung: Rotatorische Abweichung . 139
Durch Vermessungsingenieure werden die Lokalisierungs-

ergebnisse validiert . . . . .. ... ..o o000 143
Trajektorie der MCL mit Partikelfilter im Wald . . . . . . 144
Lokalisierungsgenauigkeit - Translation/Rotation . . . . 145

Relative Lokalisierungsgenauigkeit - Translation/Rotation 146
Positionsbestimmung der Roboterplattform anhand zwei-
er Distanzmessungen . . . . . .. ... ... ... ... .. 148



Xiv

5.16

6.1

6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7

6.8

6.9

6.10

6.11
6.12

7.1

7.2

7.3
7.4

7.5
7.6

7.7
7.8
7.9

7.10
7.11
7.12

Ergebnisse der Lokalisierung im Steinbruch anhand von
Felsen als Landmarken . . . . ... ... ... ....... 149

Kombination aus Umgebungserfassung und Lokalisie-

rungsverfahren . . ... ... .. ... ... ... ..., 153
Durchmesser-Verteilung eines Baumbestandes . . . . . . 156
Testgebiete fiir die Anwendungim Wald . . . . ... .. 158

Evaluation des SLAM-Ergebnisses in Lattenberg (NRW) 159
Evaluation des SLAM-Ergebnisses in Traunstein (Bayern) . 161
Evaluation des SLAM-Ergebnisses in Zollikofen (Schweiz) 162
Ergebnis des SLAM-Verfahrens in Zollikofen mit unterleg-

tem Orthofoto . . . . ... ... .. ... .. .. .. ... 164
Umgebungsbedingungen fiir eine zuverldssige Bestandes-
aufnahme . .. ... ... ... . . o 0oL 165
Statistischer Anteil der Waldfldchen in Deutschland fiir
die automatisierte Bestandeserfassung . . . . . . ... .. 166
Statistischer Anteil der Waldfldachen in Deutschland fiir
die halbautomatisierte Bestandeserfassung . . . . .. .. 167
Ergebnistrajektorie des AR-Marker-basierten SLAM . . . 168
Auswertung der rotatorischen/translatorischen Abwei-
chung beim AR-Marker-basierten SLAM . . . . ... .. 169
Hierarchische Flacheneinteilung und -beschreibung in der
Forsteinrichtung . . . . . . ... ....... ... ..... 176
Holzerntesimulaton auf Basis einer Einzelbaumbasierten
Bestandesbschreibung . . . . ... ... ... ... .. .. 179
Harvester im semantisch erfassten Wald . . . . . . .. .. 180
Curiosity-Rover des Mars Science Laboratory (MSL) real
und simuliert . .. ... Lo 182
Planetenexplorationsszenario in der 3D-Simulation . . . 183
Referenzmessungen fiir das reale Testbed fiir Planetenex-
plorationen im Steinbruch . . . .. ... ... ... .... 184
Reales Testbed fiir Planetenexploration in Steinbruch . . 185
Anwendung im Fabrik- unf Anlagenbau . . . . . ... .. 188
Beispiel fiir eine Augemented Reality Anwendung im Ge-
bdudemanagement . . . ... ... ... .o oL 191
Servicerobotik in offentlichen Gebduden . . . . . . . . .. 193
Das Uniklinikum der RWTH Aachen . . . . .. ... ... 194

Modell einer Tiefgarage mit AR-Markern zur Lokalisierung196



7.13

7.14
7.15

7.16
7.17

7.18

XV

Zustand zum Zeitpunkt wihrend der Lokalisierung mit-
tels AR-Marker . ... .. ... ... ............ 197
Ergebnistrajektorie der AR-Marker basierten Lokalisierung 198
Auswertung der tranlatorischen und rotatorischen Abwei-
chungen bei der AR-Marker-basierten Lokalisierung . . . 199
Baumdetektion zur Verbesserung der Fahrzeuglokalisierung?202
Detektion von Biumen und Strafienlaternen zur Verbesse-
rung der Lokalisierung . . . . .. ... .. ... ... ... 203
Bildbasierte Detektion und Entfernungsschidtzung von
Verkehrsschildern . . . . ... ... ... ... ... .. 204






Kapitel 1

Einleitung

Allgemein versteht man unter einem Roboter einen programmierbaren
Apparat, der durch einen frei programmierbaren Bewegungsablauf, fiir
verschiedenste Aufgaben eingesetzt werden kann. Er soll den Menschen
bei vielfdltigen Aufgaben unterstiitzen [17]. Gerade in der Industrie
sind Roboter schon nicht mehr wegzudenken und jahrlich werden neue
Rekorde bei deren Umsatzzahlen verzeichnet.! Aber nicht nur in indus-
triellen Anwendungen kénnen Roboter den Menschen bei seiner Arbeit
unterstiitzen. Viele Arbeiten die schwere, korperliche Arbeit erfordern
oder aufgrund gefdhrlicher Umgebung riskant fiir den Menschen sind,
kdénnen von mobilen Robotern iibernommen werden. Im Gegensatz zu
Industrierobotern miissen die mobilen Systeme ihren Programmablauf
selbststindig auf Veranderungen der Umwelt anpassen.?

Ob nun ein frei programmierbarer Bewegungsablauf oder eine selbst-
standige Anpassung des Programmablaufs an die Umwelt angestrebt
wird, ein Roboter muss seine Umgebung wahrnehmen kénnen, um ent-
sprechend damit zu interagieren. Bei einfachen Industrierobotern in
Fertigungsanlagen wird die Umwelt kiinstlich angepasst, sodass die-
se Wahrnehmung auf ein Minimum reduziert werden kann. Damit ein
mobiler Roboter jedoch fiir alltdgliche Aufgaben in einer grofitenteils
freien Umgebung eingesetzt werden kann, muss die Wahrnehmungsfa-
higkeit sowie die anschlieflende Interpretationsgabe entsprechend erhoht
werden. Dazu sind komplexe Sensoren erforderlich, die gentigend Umge-
bungsinformationen erfassen, um daraus das weitere Handeln ableiten
zu konnen. Diese Art von Sensoren haben sich in den letzten Jahren mit

IBerichte werden z.B. regelméig von der Robotic Industries Association (RIA)
veroffentlicht unter: https:/ /www.robotics.org/Industry-Statistics.

2Die Japan Robot Association (JRA) http://www.jara.jp/e/ bezeichnet diese Fahig-
keit als wesentliches Merkmal fiir intelligente Roboter.



2 Kapitel 1. Einleitung

rasanter Geschwindigkeit weiter entwickelt und sind mittlerweile bereits
in vielen alltdglichen Gerédten (PCs, Mobiltelefone, Autos) verbaut.

Neben den Entwicklungen in der Sensorik wurden mit der Durch-
setzung von Smartphones, Tablet-PCs und weiteren tragbaren Gerdten
auch die Geschwindigkeit und Miniaturisierung von Rechnern rasant
fortentwickelt. Dadurch ist es seit Kurzem moglich, erschwingliche und
leistungsfdhige mobile Roboter zu entwickeln, die Aufgaben des Alltags
effizient erledigen kdnnen wie Staubsaugen, Rasenméhen oder Fenster-
putzen.

Aber auch die Sensorik von Autos und die Rechenleistung ihrer Bord-
computer nimmt stetig zu. Neben den Sensoren zur Uberwachung der
internen Ablaufe (Lambda-Sonde, Drehzahlsensor, etc.) und Komfort-
sensorik zur Messung von Helligkeit, Regen, Reifendruck, etc. werden
vermehrt Sensoren fiir die Umgebungserfassung eingesetzt. Diese gibt es
fiir den Nahbereich (z.B. Ultraschallsensoren) oder fiir den Fernbereich
(LIDAR, Kameras, Radar).

Ebenfalls treibende Kraft in der Entwicklung neuer Methoden ist die
Sicherung der Unversehrtheit von Menschen, Maschinen und Giitern in
einzelnen und zwischen mehreren Produktionsstitten, denn hier bedeu-
ten Schadensfille sofort auch wirtschaftlichen Schaden. Daher werden
hier vermehrt Methoden entwickelt, um ganze Produktionsprozesse sen-
soriell zu iiberwachen und abzusichern. Durch die kurze Reaktionszeiten
von heutigen Rechnersystemen konnen hier auch Gefahren in Produkti-
onsprozessen zuverldssig erkannt und abgewendet werden, wozu die
menschliche Reaktionsfihigkeit nicht ausreichen wiirde. Durch die Uber-
tragung dieser Methoden aus dem industriellen Bereich in alltdgliche
Anwendungstille, wie etwa das Steuern eines Fahrzeugs, profitieren
nun auch private Bereiche von diesen Entwicklungen. So werden neue
Autos mit Assistenzsystemen ausgestattet, die den Fahrweg tiberwachen
oder Kollisionen durch automatisierte Notbremsmandver abwenden
und somit diese, vor einigen Jahrzehnten noch um einiges gefdhrlichere,
Fortbewegungsart sicherer zu machen. Mit der aktuellen Entwicklung
autonom fahrender Autos wird dieser Sicherheitsgedanke noch weiter
fortgefiihrt und mit einem ebenfalls nicht zu vernachlédssigenden Kom-
fort kombiniert.

Alle diese Anwendungsfille haben gemeinsam, dass die Umgebung
eines mobilen Systems oder eines Objekts sensorisch erfasst und die
aktuelle Lage dieses Systems oder Objekts bestimmt wird. Basierend auf
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Sensoren

Datenvorverarbeitung

Umgebungsfassung — Lokalisierung

Umweltmodellierung

ABBILDUNG 1.1: Eine vereinfachte Darstellung des Grundle-

genden Konzepts. Es nutzt die semantischen Objekte der Um-

gebungserfassung als Landmarken zur Lokalisierung und inte-

griert im Anschluss die Posenschédtzung mit den Objekten zu
einem semantischen Weltmodell

diesen Daten kénnen direkte Entscheidungen getroffen werden, die aktiv
das Verhalten des Systems oder des Objekts unmittelbar beeinflussen
oder ein semantisches Umgebungsmodell angefertigt werden, um die
Daten zu einem spéteren Zeitpunkt auszuwerten.

Zentrale Elemente fiir die Umsetzung dieser Anwendungsfille sind
die sensorische Umgebungserfassung und Lokalisierung, sowie die Er-
zeugung eines Weltmodells, das neben der Funktion als Navigationskarte
weitere Analysen der Umgebung ermoglicht, z.B. eine anwendungsbe-
zogene Attribuierung oder Beschreibung. Abbildung 1.1 skizziert grob
dieses Konzept, das in Kapitel 3 ndher ausgefiihrt wird.

Im Mittelpunkt der vorliegenden Arbeit stehen die drei Aufgabenfel-
der Umgebungserfassung, Lokalisierung und Umweltmodellierung, die un-
abhédngig voneinander im Kontext verschiedenster Anwendungsfelder
bereits vielfach untersucht wurden und auch aktuell noch Gegenstand
zahlreicher wissenschaftlicher Publikationen sind. Mit der Betrachtung
von sogenannten ,Simultaneous Localization And Mapping”-Verfahren
(SLAM), also der Lokalisierung mit simultaner Kartengenerierung, wur-
de bereits ein erster Schritt hin zur Nutzung der Synergieeffekte von
zwei der drei Aufgabenfelder gemacht, namlich der Lokalisierung und
der Kartenerzeugung. Das grofie Potential der Verkniipfung aller drei
Aufgabenfelder wurde bislang jedoch noch nicht hinreichend erkannt
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und ausgeschopft.

Der Begriff des Semantischen Weltmodells als eine gegenstandliche Teil-
reprasentation der Umwelt stellt hierbei den Kern aller weiteren Uberle-
gungen und Entwicklungen dieser Arbeit dar. Im Gegensatz zu raumli-
chen Umweltmodellen, die das Ergebnis aktueller SLAM-Verfahren dar-
stellen, augmentieren Semantische Weltmodelle die rdumlichen Daten
um einen kognitiven Prozess der Abstraktion, bei dem der sensorischen
Wahrnehmung ein Begriff bzw. Konzept zugeordnet wird.

In der vorliegenden Arbeit wird das semantische Weltmodell als 4D-
Simulationsmodell in einer Simulationsumgebung umgesetzt, um alle
Vorteile einer simulationsgestiitzten Analyse darauf anwenden zu kon-
nen. Die gegenstandlichen Abbildungen real existierender Objekte im
Modell werden in der Simulation als Digitale Zwillinge [18] dieser Objek-
te reprdsentiert. Die Simulation erlaubt diesbeziiglich eine intelligente
Erfassung und Analyse von Zusammenhidngen unter den jeweiligen
Digitalen Zwillingen.

Fiir die Erzeugung eines simulierbaren Semantischen Weltmodells
bedarf es einer diesbeziiglich zielorientierten Betrachtung der drei Auf-
gabenfelder. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methoden zur
Umgebungserfassung, Lokalisierung und Umweltmodellierung wurden aus
diesem Grund bereits simulationsgestiitzt entwickelt, d.h. die Umset-
zung erfolgte in Form von Modulen (sog. , Plugins”) der in Kapitel 3.3
ndher beschriebenen Simulationsplattform VEROSIM. Insbesondere die
Umgebungserfassung ist verantwortlich fiir den eingangs erwédhnten
kognitiven Prozess der Abstraktion und muss entsprechend umgesetzt
werden.

Die Probleme der Umgebungserfassung, Positionsbestimmung und
Kartenerzeugung sind nun keine kiinstlich geschaffenen Probleme, wel-
che erst mit der Entwicklung neuer Sensoren und mobiler Roboter ent-
standen sind. Sie existieren schon viel langer und werden in verschie-
denen Auspragungen von fast allen sich frei bewegenden Lebewesen
auf der Erde von Beginn an bewiltigt. Auch der Mensch hat im Laufe
der Zeit viele Methoden entwickelt um diese Fahigkeiten auszubauen.
Beispielsweise als Entdecker ist neben einer moglichst genauen Lokali-
sierung auch eine zuverldssige Kartographierung von hoher Wichtigkeit.
Denn wurde erst eine Entdeckung gemacht sollte es auch jeder Zeit wie-
dergefunden werden kénnen. Um sich einen Weg zu merken und eine
Position spater wiederfinden zu konnen ist die intuitiv naheliegendste
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Moglichkeit optisch markante Merkmale der Umgebung zu erfassen und
sich deren Lage untereinander beziiglich der zu merkenden Position ab-
zuspeichern. Eine Sammlung solcher Merkmale oder auch Landmarken
bilden ein reduziertes Weltmodell, das unter Anderem die wesentlichen
Informationen zum Wiederfinden einer Position enthélt. Ausgehend von
der Frage: ,,Wo bin ich?” konnen viele weitere Fragen aufgeworfen wer-
den, die mit einer reinen Betrachtung des Problems der Lokalisierung
nicht beantworten lassen. Dazu gehoren Fragen wie:

e  Was kann ich hier tun?”
¢ ,Welche Informationen kann ich aus der Umgebung ziehen?”
¢ ,Welche Wege sind sicher oder befahrbar?”

Gegenstand dieser Arbeit soll nun aber nicht die Entwicklung eines
weiteren, neuen Lokalisierungsalgorithmus sein, sondern es soll ein all-
gemeingiiltiges Konzept einer semantischen Umgebungserfassung- Be-
schreibung und Modellierung erarbeitet und umgesetzt werden. Ziel ist
es eine Moglichkeit zu schaffen, die Umwelt als semantisches Modell vor-
liegen zu haben, das neben einer Lokalisierung auch weitere, komplexere
Anwendungen zuldsst, dhnlich wie bei der Einfithrung geographischer
Karten, die dann dazu genutzt werden konnten auch Flachen zwischen
den Wegen darzustellen und Planungen durchzufiihren.

Ziel dieser Arbeit ist die Finfiihrung und Umsetzung eines modularen
Konzepts, das die drei zentralen Elemente Umgebungserfassung, Lo-
kalisierung und Umweltmodellierung miteinander verkniipft und eine
einheitliche und tibergreifende Losung fiir die verschiedensten Anwen-
dungen schafft.






Kapitel 2

Grundlagen und Stand der
Technik

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick {iber den derzeitigen Stand der Tech-
nik auf den wesentlichen Themengebieten dieser Arbeit, der Umgebungs-
erfassung und Umweltmodellierung sowie der Lokalisierung. Durch eine
Gegentiberstellung der aktuellen Verfahren in diesen Bereichen soll eine
mogliche Tendenz zu den potenziell besten Ansdtzen untersucht und
identifiziert werden. Dariiber hinaus wird an dieser Stelle die fachliche
Grundlage geschaffen, auf der die Arbeit im Folgenden aufsetzt.

2.1 Sensorik

Die sensorische Umgebungserfassung stellt ein wesentliches Forschungs-
gebiet der mobilen Robotik dar. Nur wenn ein Roboter seine Umgebung
erfassen kann, ist er in der Lage mit seiner Umwelt zu interagieren. Zu
diesem Zweck sind mobile Roboter in der Regel mit einer Vielzahl von
Sensoren ausgestattet. Dadurch ist es ihnen moglich Hindernisse noch
vor einem Zusammenstofs zu erkennen [19, 20] oder notwendige Infor-
mationen iiber die Umgebung zu sammeln, um ihre Aufgaben erfiillen
zu konnen. Mit der Komplexitidt dieser Aufgaben steigen auch die An-
forderungen an die einzusetzende Sensorik. Denn, wo zum Vermeiden
von Kollisionen noch einfache Abstandssensoren ausreichen, werden fiir
die Lokalisierung und Interaktion deutlich detailliertere Informationen
der Umgebung benétigt [21].

Seit einiger Zeit werden auch im Automobilbereich zunehmend mehr
Sensoren zur Umgebungserfassung eingesetzt [22, 23]. In erster Linie
sollen die Sensoren hier zur Steigerung der Sicherheit beitragen, indem
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sie in Systemen zur Verminderung oder Vermeidung von Unfillen Ver-
wendung finden. Aber auch fiir weiterfithrende Aufgaben, von der Auf-
bereitung von Umgebungsinformationen fiir den Fahrer [22] bis hin zum
automatisierten Fahren finden Sensoren zur Umgebungserfassung ihre
Verwendung.

Im Rahmen dieser Arbeit relevante Sensoren lassen sich wie folgt
unterteilen:

1. Propriozeptive Sensoren: Sensoren dieses Typs messen interne Ei-
genschaften, Zustdnde bzw. Zustandsdnderungen des Systems. Sie
werden daher auch als interne Sensoren bezeichnet.

2. Exterozeptive Sensoren: Diese Sensoren erfassen die Umgebung und
werden daher im Folgenden tiefergehend behandelt. Sie konnen
weiter unterteilt werden in:

(a) Entfernungsmesssensorik (depth-aware oder depth-sensing sen-
sors): In diese Gruppe fallen alle Sensoren, die eine Tiefenwahr-
nehmung der Umgebung ermoglichen.

(b) Abbildungssensorik (imaging sensors): Sensoren dieser Katego-
rie erzeugen ein (meist zweidimensionales) Abbild ihre Umwelt
ohne Tiefeninformationen.

2.1.1 Propriozeptive Sensoren

Die Klasse der propriozeptiven Sensoren ist zur Umgebungserfassung
im Sinne des Konzepts dieser Arbeit, das in Kapitel 3 ausfiihrlich be-
handelt wird, nicht relevant. Dennoch konnen diese Sensoren etwa bei
der Lokalisierung unterstiitzend eingesetzt werden, wenn sie mit ihrer
Messung Teile der Posenschdtzung hilfreich ergdnzen konnen. Daher
werden diese Sensoren hier ebenfalls, wenn auch nicht in aller Tiefe,

behandelt.

Empfinger fiir Globale Navigationssatellitensysteme (GNSS)

GNSS-Sensoren sind Empféanger fiir eines oder mehrere der globalen Na-
vigationssatellitensysteme wie GPS, GLONASS oder Galileo. Die jeweili-
gen GNSS-Systeme bestehen aus mehreren Satelliten, die kontinuierlich
ihren Identifikationscode, Informationen zu ihrer Bahnbewegung und
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eine unter den Satelliten synchronisierte Uhrzeit aussenden. Anhand
der jeweiligen Signallaufzeit fiir jedes empfangene Satellitensignal, ist
es dem Empfanger moglich die eigene Position zu bestimmen. Theo-
retisch sind zur Bestimmung der eigenen 3D-Postion die Signale von
drei Satelliten ausreichend. In der Praxis werden jedoch mindestens
vier Satelliten benétigt, da die Uhrzeit zwar zwischen den einzelnen
Satelliten synchronisiert ist, jedoch zum Empfianger eine unbekannte
Abweichung aufweist. Diese Zeitdifferenz ist eine weitere Unbekannte,
die in das zu l6sende lineare Gleichungssystem eingeht, um daraus eine
Position zu bestimmen. Die Positionsinformationen werden im Standard-
format NMEA 0183, spezifiziert durch die National Marine Electronics
Association (NMEA), ausgegeben.

Inertialeinheit oder Inertial Measurement Unit (IMU)

Inertialeinheiten oder IMUs werden hiufig in der mobilen Robotik (so-
wohl zu Land als auch auf dem Wasser und in der Luft) verwendet.
Dabei ist eine IMU nicht nur ein einzelner Sensor sondern eine Kombinat
mehrerer zum Teil unterschiedlicher Sensoren, die sich gegenseitig ergan-
zen. Fiir die Erfassung translatorischer Bewegungen im Raum werden in
IMUs drei zu einander orthogonal ausgerichtete Beschleunigungssenso-
ren verwendet. Durch diese Anordnung kénnen Beschleunigungen in
den drei Raumachsen x, y und z erfasst und, durch Integration, eine Be-
wegung abgeleitet werden. Im Ruhezustand kann die Erdbeschleunigung
gemessen und dazu genutzt werden, die relative Neigung der IMU zu
erfassen. Fiir die Detektion von Rotationen um die Raumachsen werden,
ebenfalls orthogonal zu einander ausgerichtet, drei Drehratensensoren
(Gyroskopsensoren) verwendet, die durch das Messen der Corioliskraft
ihre jeweilige Winkelgeschwindigkeit ableiten kénnen.

In manchen IMUs werden zusétzlich Magnetfeldsensoren (Magne-
tometer) zur Messung des Erdmagnetfeldes verwendet, um neben den
relativen Zustandsdnderungen auch eine absolute Bezugsgrofie zu er-
halten. Die Erdbeschleunigung und das Erdmagnetfeld bilden damit
ein Bezugssystem fiir die absolute Orientierung der IMU. Um auch eine
absolute Positionsbestimmung zu ermdglichen werden IMUs teilweise
ebenfalls mit GNSS-Sensoren versehen. Diese Varianten werden oftmals
in sogenannten Tragheitsnavigationssystemen (Inertial Navigation Sys-
tems (INS)) verwendet.
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Magnetometer (Kompass)

Ein Kompass kann zur Orientierungsbestimmung genutzt werden, je-
doch, im Unterschied zur IMU, nur in einem Freiheitsgrad (1DOF). Die
Messung der lokalen Erdmagnetfeldausrichtung ist seit der griechischen
Antike bekannt [24] und wird seitdem zur durchaus pr'aizisen1 Orien-
tierungsbestimmung verwendet. Elektrische Magnetometer erreichen
heutzutage Genauigkeiten < 1deg, vorausgesetzt es befinden sich keine
ferro- oder elektromagnetischen Stérquellen in der ndheren Umgebung
des Sensors. Gegeniiber diesen Storungen sind die Sensoren tiberaus
empfindlich. Aus diesem Grund werden sie in der Regel nur als ergéan-
zende Sensoren (aiding sensors) beispielsweise fiir IMUs verwendet.
Gerade in dieser Kombination ergdnzen sich die verhadltnismafiig lang-
same? und storanfillige aber dafiir absolute Richtungsbestimmung des
Magnetometers mit der vergleichsweise flinken und robusten, aber auf-
integrierten, Richtungsbestimmung einer IMU auf ideale Weise.

Hodometer (Odometer)

Eine einfache Bewegungsmessung fiir mobile, mit Rddern angetriebene
Systeme, sind Hodometer. Unter der Hodometrie versteht man die Stre-
ckenmessung anhand von gezdhlten Radumdrehungen bei bekanntem
Raddurchmesser (Abbildung 2.1 oben). Durch die gleichzeitige Messung
von Umdrehungen bei zweispurigen Fahrzeugen auf beiden Seiten kon-
nen neben der zuriickgelegten Strecke auch, unter der Vernachldssigung
von

Schlupf, Drehwinkel abgeleitet, und somit eine Bewegungsrekonstrukti-
on in der Ebene gewdhrleistet werden (Abbildung 2.1 unten). Diese Art
der relativen Lokalisierung ist sehr einfach aber auch stark fehlerbehaftet.
Insbesondere bei ungiinstigen Kombinationen aus Radauthangung, Bo-
denbeschaffenheit, Antriebsart, Rad- und Bodenmaterial, konnen schnell
gravierende Messfehler entstehen. Aus diesem Grund stellen Hodome-
ter zwar eine einfache Art der Bewegungsmessung, aber ebenso eine

'Im frithen 12. Jahrhundert waren Kompasse mit einer Einteilung in 24 Richtungen,
also in Stufen von jeweils 15° bereits tiblich.

2Fin digitaler Kompass wird meist mit Raten um 100Hz abgetastet, wihrend
Drehraten- und Beschleunigungssensoren mit Abtastraten um 10kHz betrieben werden
(Quelle: https://www.sbg-systems.com/docs/Ellipse_Series_Leaflet.pdf).
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ABBILDUNG 2.1: Messprinzip eines Odometers mit einem bzw.

zwei Messrdadern. Oben: die Anzahl der vollstiandigen Radum-

drehungen a wird gemessen; unten: die Radumdrehungen fiir

das linke 4; und das rechte Rad a, werden auf ein gedachtes
mittleres Rad umgerechnet.

ungenaue, dar. Allerdings reicht die Genauigkeit, entsprechende Umge-
bungseigenschaften vorausgesetzt, dazu aus, um die Lokalisierung zu
unterstiitzen oder zu ergdnzen, wo andere Lokalisierungsverfahren nicht
moglich sind. Zum Beispiel scheitert eine landmarkenbasierte Lokalisie-
rung sobald ein Bereich befahren wird, der nicht {iber ausreichend viele
Landmarken verfiigt. Dann kann eine einfache Fahrzeughodometrie da-
zu genutzt werden, die Fahrzeugeigenbewegung solange fortzufiihren
bis wieder geniigend Landmarken ins Sichtfeld der iibrigen Sensoren
gelangen, um eine landmarkenbasierte Lokalisierung fortzusetzen.

Dariiber hinaus wird im Automotivebereich die Fahrzeughodometrie
dazu verwendet, um bei fehlendem oder fehlerhaftem GNSS-Signal
(z.B. in Tunneln und Unterfithrungen) die Fahrzeugposition weiter zu
schétzen. Diese Schdtzung wird meist unterstiitzt durch eine geeignete
Filterung, wie etwa ein Kalmanfilter, dessen Ansatz in Abschnitt 2.3.2
erldutert wird.
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2.1.2 Entfernungsmesssensorik

Entfernungsmesssensorik nimmt in dieser Arbeit eine wichtige Stel-
lung ein und soll daher etwas eingehender behandelt werden. Da die
technische Realisierung aber in der Regel keinen Einfluss auf die Re-
prasentation der Messergebnisse hat (abgesehen von Genauigkeit und
Rauschverhalten), soll der Fokus auf der Art der distanzbasierten Um-
gebungsabbildung, also den resultierenden Sensordaten, liegen. Zum
Beispiel kann ein Landmarkendetektor, der 2,5D-Tiefenkarten als Daten-
grundlage erwartet gleichermafien auf Tiefenkarten von Stereokameras,
ToF-Kameras und RGB-D Kameras arbeiten, auch wenn sich die Art
der Datenerfassung in diesen drei Sensoren grundlegend unterscheidet.
Eine (eher seltene) Ausnahme bilden Sensoren oder Sensorsysteme, die
ungeordnete Punktwolken aufnehmen und deren Daten dann nicht in
Form von 2,5D-Punktwolken oder 1,5D-Tiefenprofilen darstellbar sind
(z.B. [25]).

LiDAR-Sensoren

Eine schnelle und dufderst genaue Art der Entfernungsmessung ist das so-
genannte Light Detection And Ranging (LiDAR) Verfahren. Unter diesem
Begriff werden allen Sensoren zusammengefasst, die zur Entfernungs-
messung Licht aussenden, die von der Umgebung zuriickgeworfenen
Reflexionen detektieren und, die Entfernung der umgebenden Objekte
ermitteln. Dabei unterscheiden sich zwischen den verschiedenen Sensor-
typen die Art der Lichtquelle genauso wie die Detektionsvorrichtung
und das Messverfahren zur Entfernungsbestimmung.

Fiir die Messung weiter Entfernungen mit einer Genauigkeit im Me-
ter bis Zentimerterbereich wird das Lichtlaufzeitverfahren zur Entfer-
nungsbestimmung verwendet. Dabei wird die Zeitdifferenz zwischen
ausgesendetem und empfangenem Licht gemessen und, da die Lichtge-
schwindigkeit als konstant angenommen werden kann, wird daraus die
vom Licht zuriickgelegte Entfernung I/ berechnet durch:

Cc
I = At 2.1)

Da fiir die Lokalisierung meist kiirzere Entfernungen mit hoherer
Genauigkeit gemessen werden sollen, wird hier typischerweise eher das
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ABBILDUNG 2.2: Entfernungsmessung mittel Phasenmodulati-
on. Ein Strahl wird mit der Frequenz f = 1/T moduliert und
nach einer Zeit At empfangen.

Verfahren der Phasenverschiebung angewandt. Dazu wird kein einzelner
Lichtimpuls ausgesendet sondern ein kontinuierlicher und mit einer
Frequenz f = 1/T modulierter Strahl (Abbildung 2.2).

Anstelle einer Zeitmessung wird die Phasendifferenz ¢ zwischen
ankommendem und ausgesendetem Licht gebildet. Rechnerisch erhilt
man diese durch die Gleichung:

At

¢ = TZTC (2.2)
Dann kann die Distanz durch
cT c
Sn =g (¢ +2nm) = 5 (nT + At) (2.3)

berechnet werden.

Zu beachten ist hier, dass die resultierende Entfernungsmessung nicht
eindeutig ist, da die Phasenmodulation periodisch erfolgt. In Gleichung
2.3 spiegelt sich dies durch den Term ¢ + 2n7 wider, der fiir allen € IN
denselben Tangenswert zurtickgibt. Dieses Phanomen wird in der Litera-
tur als phase wrapping bezeichnet. Somit hat jede Modulationsfrequenz f
eine Maximaldistanz d;,,x = 7. Entsprechende Sensoren sind dann nur
fiir Entfernungen bis d;,,x spezifiziert.
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LiDAR-Sensoren liefern in der Regel fiir jeden Messpunkt eine Entfer-
nung (Tiefe). Diese Messwerte werden entweder als Feld (1-2 dimensio-
nal) oder als 3D-Punkte in einer Punktwolke zurtickgegeben. Letztere
muss nicht zwangsldufig in einer gerasterter Form vorliegen.

Laserscanner Ein weit verbreiteter Sensortyp ist der Laserscanner oder
LaDAR (Laser Detection And Ranging). Laserscanner senden einen La-
serstrahl in eine Richtung aus und detektieren das reflektierte Licht in
einer entsprechenden Empfangseinheit. Kombiniert mit der Richtung
des ausgesendeten Lichts resultiert die gemessene Entfernung in einem
dreidimensionalen Punkt, der in einem Referenzkoordinatensystem, ab-
hdngig vom optischen Zentrum des Sensors, angegeben wird. In der
Regel wird die Richtung des ausgesendeten Lichts in Winkeln zwischen
der Aussenderichtung und der festgelegten Referenzsichtachse in 2D-
Polarkoordinaten bzw. in 3D-Kugelkoordinaten angegeben. Fiir die An-
wendung in kartesischen Koordinatensystemen ist eine entsprechende
Umrechnung notwendig. Man unterscheidet Laserscanner meist anhand
der Art und Weise, wie die Laserstrahlen ausgesendet werden:

Es gibt 2D-Laserscanner, die einen Laserstrahl tiber einen sich um eine
Achse drehenden Spiegel in einer Ebene aussenden. Das Messergebnis
ist meist ein Vektor von Tiefenwerten, der anhand des Offnungswinkels
in der Ebene und der Winkelauflosung (dem Winkelabstand zweier be-
nachbarter Messstrahlen) entsprechend in eine Menge von 3D-Punkten
umgewandelt werden kann.

Fiir einen erweiterten vertikalen Scanbereich werden auch 3D-Laser-
scanner hergestellt, die nicht nur in einer Ebene Scannen, sondern simul-
tan in mehrere Ebenen (Layer oder manchmal auch Channel) scannen.
Ublich sind bereits bis zu 64 Ebenen in kompakten Scannern, die z.B.
fiir den Automotivebereich entwickelt und gefertigt werden. Hier wer-
den meist mehrere, in Gruppen angeordnete Emitter und Detektoren
verwendet. Das grundséatzliche Scanprinzip ist aber vergleichbar zum
2D-Laserscanner. Die Sensordaten werden auch hier in Form von Tiefen-
werten ausgegeben und konnen als Tiefenkarte oder Punktwolke genutzt
werden.

Ein vollstandiger 3D-Scan der Umgebung ist mit 3D-Scannern mog-
lich, die einen Laserstrahl tiber ein senkrecht rotierendes Prisma ablenken
und diese Einheit zusatzlich horizontal rotieren (siehe Abbildung 2.3).
Diese Anordnung ermoglicht einen nahezu 360° Rundumscan. Lediglich
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ABBILDUNG 2.3: 3D-Laserscanner ,Imager 5006h” der Firma
Zoller+Frohlich, sowie eine aufgenommene Punktwolke.

die Scannerbasis sorgt fiir Verschattungen genau unter dem Scanner.
Diese Art des Scannens dauert je nach Scanauflosung zwischen eini-
gen Sekunden und mehreren Minuten. Aus diesem Grund sind die 3D-
Rundum-Laserscanner fiir mobile Anwendungen in der Regel nicht ge-
brauchlich. Stattdessen werden sie zur Aufnahme statischer Szenen wie
Gebdude und Produktionsstitten aber auch bei Verkehrsunféllen oder
Tatorten verwendet. Durch die hohe Anzahl an Messwerten® werden
bei diesen Scannertypen meist vollstandige Scans auf ein internes Spei-
chermedium geschrieben und anschliefSend als Punktwolke ausgegeben.
Damit ist eine eigene Umrechnung aus Distanzwerten, Scanauflosung
und Kugelkoordinaten hin zu kartesischen Messpunkten nicht mehr
notwendig.

3Der 3D-Laserscanner ,Imager 5006” der Firma Zoller+Froehlich misst beispielswei-
se iiber 1,3 Mio. Punkte bei einem Vollscan hochster Auflosung.
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PMD-Sensoren und Time-of-Flight Kameras Die Entfernungsmessung
durch das Aussenden und Empfangen von Licht funktioniert nicht nur
sequentiell mit einzelnen Messstrahlen, wie bei Laserscannern, sondern
kann auch mit speziellen Kamerasystemen fiir ein gesamtes Bild simultan
aufgenommen werden. Fiir diese Sensoren sind zwei Begriffe gebrauch-
lich: Die ,, Time-of-Flight-Kamera” sowie der ,,PMD-Sensor”. Dabei be-
schreibt ersteres das grundlegende Messprinzip und letzteres, also das
Photonik Mixer Device (PMD) eine konkrete technische Realisierung
des Sensors, wo auf dem CMOS-Chip fiir jeden Pixel die Korrelation
zwischen ausgesendeten und einfallendem Licht bestimmt wird. Beide
Begriffe werden oftmals synonyme fiir alle Sensoren dieser Art verwen-
det, auch wenn sich die jeweilige Technik unterscheidet. Das grundsétz-
liche Messprinzip ist jedoch bei allen Sensoren identisch. Dazu wird
eine grofse Beleuchtungseinheit verwendet, die Licht in die gesamte
aufzunehmende Szene aussendet und ein Sensor, der, dhnlich wie eine
gewohnliche digitale Kamera aufgebaut ist, und das Licht der ausge-
sendeten Wellenldnge in einem Matrixraster empfangt. Die Entfernung
wird wie beim Laserscanner meist nicht durch Lichtlaufzeitverfahren be-
stimmt sondern iiber das Verfahren der Phasenverschiebung. Aufgrund
des oben erlduterten ,phase wrapping” sind diese Sensoren daher nur
bis zu einer, von der verwendeten Wellenldnge abhidngigen, maximalen
Entfernung spezifiziert (iiblicherweise 10m bei der Verwendung von
Licht im Infrarot-Wellenldngen-Bereich).

RGB-D Kameras Ein anderes Verfahren zur Entfernungsmessung mit
Hilfe kameradhnlicher Sensorik sind die als RGB-D Kameras bezeichne-
ten Sensoren. Dabei steht RGB-D fiir die 3 Kandle einer gewohnlichen
Farbkamera Rot, Griin, Blau (RGB) ergdnzt durch einen weiteren Kanal
fiir die Entfernung (Depth: D). Im Gegensatz zur Entfernungsmessung
durch die Detektion von ausgesendeten Lichtimpulsen oder Phasen-
verschiebungen in der Beleuchtung wird bei der RGB-D Kamera mit
Hilfe eines (Infrarot-) Lasers ein Punktmuster in die Szene projiziert
und im Kamerabild erfasst. Da das Projektionsmuster im Vorfeld bereits
bekannt ist, kann anhand der Position der einzelnen Punkte im Bild per
Triangulation die Entfernung des projizierten Punkts ermittelt werden.
Diese Art der Entfernungsmessung wurde populdr mit der Einfithrung
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der ersten Kinect-Kamera von Microsoft im Jahr 2010*. Aufgrund des,
im Vergleich zu am Markt erhéltlichen ToF-Kameras, giinstigen Preises
sowie der Moglichkeit zu gleichzeitigen Aufnahme von Farb- und Tie-
fenwerten erfuhr die Kinect im Bereich der mobilen Robotik eine weite
Verbreitung. Es wurden demnach viele Arbeiten zum Thema Lokalisie-
rung und Objekterkennung mit Hilfe von RGB-D Sensoren verdffentlicht.
Die Nachteile der Tiefenmessung durch Musterprojektion liegen in der
abnehmenden Auflosung des Tiefenkanals mit wachsender Entfernung
sowie der Beschrankung auf Indoor-Anwendungen (da das projizier-
te Muster bei Tageslicht u.U. nicht mehr eindeutig detektiert werden
kann). Die maximale Entfernung ist hier abhdngig vom Basisabstand
zwischen Projektor und Kamera und liegt tiblicherweise im Bereich von
zehn Metern.

Stereooptische Kamerasysteme

Fiir die Tiefenwahrnehmung in einer Szene werden héufig stereooptische
Systeme (Stereokameras) verwendet. Sie sind hier in die Kategorie der
Entfernungsmesssensorik eingeteilt, obwohl sie nur indirekt iiber eine so-
genannte Tiefen-Awareness verfiigen. Sie sind relativ einfach aufgebaut
und bestehen im Grunde lediglich aus zwei monooptischen Kameras,
mit einem festen relativen Abstand zueinander, der als Basisabstand
(oder englisch: baseline) b bezeichnet wird®. Die Tiefenberechnung er-
folgt durch eine pixelweise Korrespondenzensuche in den zeitgleich
aufgenommenen Einzelbildern des Kameraverbunds. Die Pixelverschie-
bung korrespondierender Bildpunkte auf den Epipolarlinien (das sind
die Schnittlinien der Epipolarebene, aufgespannt durch die beiden Pro-
jektionszentren der Kameras und dem betrachteten Objektpunkt, mit der
jeweiligen Bildebene der Kamera) beider Kameras wird als Disparitit
d angegeben. Die metrische Tiefe z berechnet sich aus der Disparitét in

“Die im Jahr 2014 eingefiihrte neue Variante der Kinect verwendet nicht mehr die
Musterprojektion der ersten Version zur Tiefenmessung sondern das zuvor behandelte
ToF-Verfahren

5 Eigentlich miisste diese Verschiebung als , horizontale Baseline”” angegeben wer-
den. Da aber in der Praxis gewohnlich fast nur horizontal zueinander verschoben wird,
lasst man das ,horizontal” meist weg. Nur wenn es sich um eine anderweitige Ver-
schiebung handelt wird dies explizit angegeben. Es gibt auch Stereokameras, die eine
vertikale Baseline verwenden. Das dndert die Vorgehensweise bei der Tiefenberechnung
nur dahingehende, dass Zeilen durch Spalten ersetzt werden.
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Stereotiefe berechnet aus Disparitit (Basisabstand 12cm, Offnungswinkel 43°)
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ABBILDUNG 2.4: Darstellung der nichtlinearen Abhidngigkeit
zwischen Disparitdt und metrischer Tiefe

Abhiangigkeit zur Brennweite f der Objektive und der Baseline b durch:
z(d) = fb/d. Fiir eine korrekte Korrespondenzensuche werden die bei-
den Kameras aufeinander kalibriert (siehe hierzu auch Kapitel 2.1.3), d.h.
die Einzelbilder werden rektifiziert, so dass eine Bildzeile des einen Bil-
des auf der Hohe der gleichen Bildzeile des anderen Bildes steht. Damit
wird die Korrespondenzensuche auf einen fest definierten Suchbereich
eingegrenzt. Zu dieser Suche existieren derzeit zahlreiche Publikatio-
nen, die sich im Bereich der Genauigkeit und Laufzeit teils erheblich
unterscheiden. Eine Gegeniiberstellung und Auswertung zahlreicher
Verfahren wird in [26] durchgefiihrt.

Zu beachten ist, dass die Tiefenauflosung nicht linear mit der Ent-
fernung abnimmt oder gar konstant ist. Abbildung 2.4 veranschaulicht
die nichtlineare Abhédngigkeit zwischen der Tiefe in Metern und der
Disparitét in Pixeln fiir die horizontalen Bildauflésungen von 640 und
1024 Pixeln.

Daher nimmt die Tiefenauflosung mit steigender Entfernung zundchst
rapide ab um anschlieffend gegen eine Disparitdt von Null zu konvergie-
ren, was einer nicht mehr detektierbaren Verschiebung vom linken zum
rechten Bild entspricht.

Fiir eine sensorunabhédngigen Weiterverarbeitung der Daten muss
die resultierende Disparitdtenkarte in eine metrische Tiefenkarte um-
gerechnet werden. Zusammen mit dem Referenzbild (meist das linke



2.1. Sensorik 19

Stereobild) stehen anschliefSend Farb- bzw. Helligkeitsinformationen des
Bildes zusammen mit den berechneten Tiefeninformationen zur Verfii-

gung.

Nicht-optische Entfernungssensoren

Neben den bisher behandelten optischen Sensoren zur Entfernungsmes-
sung gibt es weitere Sensoren, die ebenfalls das Laufzeitverfahren ver-
wenden. Im Gegensatz zu LIDAR-Sensoren wird hier jedoch kein Licht
ausgesendet und Empfangen sondern Schall-, Radar- oder Funkwellen.

Ultraschallsensoren Ultraschallsensoren senden Wellen im Frequenz-
bereich zwischen 20 kHz und 1 GHz [27] (oberhalb des vom Menschen
akustisch wahrnehmbaren Frequenzbereichs) aus und detektieren in der
Umgebung reflektierte Wellen. Da die Laufzeit von Schall in der Luft
(ca. 343 m/s) gering genug ist, um die Verzégerung auch bei geringen
Distanzen noch messen zu konnen, ist der technische Aufwand erheblich
geringer als bei LIDAR-Sensoren. Aus diesem Grund sind Ultraschall-
sensoren einfacher zu fertigen und zu geringeren Preisen zu erhalten.
Nachteil dieser Sensoren im Vergleich zu LiDAR ist die kegelférmige Aus-
breitung der Schallwellen, d.h. das ausgesendete Signal kann nicht gut
gebiindelt werden, wie etwa Laserstrahlen, und ermdglicht daher keine
punktgenauen Messungen. Gemessen wird stattdessen in sogenannten
Schallkeulen mit einem Offnungswinkel zwischen 5° und 8°. Von dieser
Einschrankung abgesehen, konnen Ultraschallsensoren im Nahbereich
aufwandsarm eingesetzt werden und sind daher als Abstandssensoren
im Automotive- sowie im industriellen Produktionsbereich weit verbrei-
tet. Eine semantische Objekterkennung nur anhand von Ultraschalldaten
ist jedoch (noch) nicht moglich. Daher wird im Folgenden nicht tieferge-
hend auf diesen Sensortyp eingegangen.

Radarsensoren Radar (,,radio detection and ranging”) verwendet Funk-
wellen zur Detektion von Objekten und Hindernissen. Neben Entfernun-
gen konnen ebenfalls Geschwindigkeiten sowie Form und Grofie von
Objekten bestimmt werden [27]. Wie beim LiDAR unterscheidet man zwi-
schen Sensoren, die Impulse aussenden und mittels Laufzeitverfahren
die Entfernung von Hindernissen ermitteln (Impuls-Radar) und solchen,
die kontinuierlich phasenmodulierte Funkwellen aussenden und die
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ABBILDUNG 2.5: Aus Doppler-Effekt resultierende Frequenz-

verschiebung beim CW-Radar. Sendesignal: f;, Empfangssignal

bei gleicher GEschwindigkeit: f., Empfangssignal bei vorhan-
dener Relativgeschwindigkeit: f;.

Entfernung mittels Phasendifferenzverfahren bestimmen (Continuous
Wave (CW) Radar). Die Entfernungsbestimmung unterscheidet sich bei
beiden Varianten nicht von der der LIDAR-Sensoren.

Durch die Nutzung des Doppler-Effekts konnen Radarsensoren mit
nur einer Messung neben der Entfernung auch die Relativgeschwindig-
keit v,,; des detektierten Objekts bestimmen. Das Signalecho erfdhrt fiir
ein sich relativ zum Radarsensor bewegendes Objekt gegeniiber dem
abgestrahlten Signal eine Frequenzverschiebung Af; (vgl. Abbildung
2.5). Diese betrdgt bei den relevanten Differenzgeschwindigkeiten

Afy=—2f2. (2.4)

Bei den im Automotive-Bereich gebrdauchlichen Radarfrequenzen von
fc = 76,5 GHz ergibt sich eine Frequenzverschiebung von fp ~ —510 -
Uyl pro Meter [28].

Als dritte Basisgrofie ist die seitliche Lage des detektierten Objekts
bestimmbar. Dazu muss das Radarsignal in verschiedene Richtungen
abgestrahlt, und aus den Echosignalen die Richtung mit der starksten
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Reflektion bestimmt werden. Dazu ist entweder ein schnelles Schwenken
(,,Scannen”) eines Strahls oder eine mehrstrahlige Antennenanordnung
notwendig [28]. Das resultierende Sensordatenformat ist dann vergleich-
bar mit den Scanprofilen eines 2D-Laserscanners. Im direkten Vergleich
ist die Winkelauflosung des Radarsensors allerdings deutlich geringer.

2.1.3 Optische Abbildungssensorik

In diesem Abschnitt werden Sensoren behandelt, die ihre Umgebung
mit Hilfe einer geeigneten Optik auf einen Bildsensor projizieren. Das
Ergebnis ist eine zweidimensionale Abbildung der Umgebung in einem
Bild. Je nach Bildsensor werden im Bild die Helligkeit, Farbe oder die
Infrarotstrahlung der Szene abgebildet. Das Prinzip der optischen Abbil-
dung ist unabhdngig vom Bildsensor und beeinflusst hauptsachlich die
weitere Verarbeitung der Sensordaten. Aus diesem Grund soll an dieser
Stelle die Bildprojektion im Vordergrund stehen und nicht tiefer in die
technischen Details der Sensorchips eingestiegen werden.

Lochkameramodell und Kameraparameter

Um die Projektion einer dreidimensionalen Szene in eine zweidimensio-
nale Bildebene zu beschreiben, wird kein kompliziertes Kameramodell
benétigt. Daher soll an dieser Stelle nur ein kleiner Uberblick gegeben
werden, der flir das Verstandnis der Methoden in dieser Arbeit ausrei-
chen soll. Dieser Uberblick ist angelehnt an die Arbeit [29] von Ma et.al.
sowie an die Bearbeitung des Themas in [30].

Das einfache Modell einer Kamera mit diinner Linse ist schematisch
in Abbildung 2.6 aufgezeigt. Dort wird ein Weltpunkt X auf einen Bild-
punkt x abgebildet. Man sagt auch, x ist das Bild vom Objekt X. Aus
den Seitenverhiltnissen der dhnlichen Dreiecke A und A’ lisst sich die
Gleichung

2=f_/ (2.5)

y Y

aufstellen, und aus den Seitenverhiltnissen der dhnlichen Dreieicke B

und B’ die Gleichung
§:§@Y:%. (2.6)
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ABBILDUNG 2.6: Ein Weltpunkt X wird mittels einer diinnen

Linse mit Brennpunkt f auf den Bildpunkt x abgebildet. Die

Linse (gestrichelte Linie) befindet sich auf der Hohe 0 der op-

tischen Achse (waagerechte Linie). In Entfernung Z zur Linse

befindet sich der Weltpunkt X, und in Entfernung z der Bild-

punkt x. Y und y geben den Abstand des Weltpunkts bzw. des
Bildpunkts zur optischen Achse an.

Wird Gleichung (2.6) in Gleichung (2.5) eingesetzt, erhdlt man

z—f_ fz
y Zy
fz

2.7)

die Fundamentalgleichung fiir diinne Linsen.

Lauft die Grofse der Linsenoffnung gegen Null, ergibt sich das einfachste
von allen Kameramodellen: das Lochkameramodell. In diesem Modell miis-
sen alle Strahlen durch das optische Zentrum 0 laufen und werden daher
auch nicht gebrochen. Eine Linse wird nun nicht mehr benétigt und der
Abstand der Bildebene zur Linse wird als Brennweite f bezeichnet, da
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dies ein kamerainterner Parameter ist, und alle Bildpunkte den selben
Tiefenwert z = f besitzen. Damit ldsst sich Gleichung (2.6) umformen zu

Y
y—fz-

Fiir zweidimensionale Bilder erhdlt man die Koordinaten des Bildpunkts
X = (x,y)7T durch die Gleichung

v=fry =iy 23)

die als perspektivische Pﬁ)jektion bezeichnet wird. Damit ladsst sich die
Projektion des Punkts X = (X,Y,Z)T in den Bildpunkt X = (x,y)7
kompakter schreiben als:

()-50)

In homogenen Koordinaten umgeformt lautet die Gleichung dann

x F000
1 10010

-~

P

X

Y
, (2.9)
1

7

Da die Tiefe, also der Z-Wert des Punkts 7 in der Regel nicht bekannt
ist, ersetzt man ihn durch ein positives Skalar A € R+, und schreibt so

kurz: AX = PX mit der Projektionsmatrix P aus Gleichung (2.9).
Die Matrix P wird aufgeteilt in eine Kalibrierungsmatrix K¢ und die
Kanonische Projektionsmatrix Py der Form

f00 1000
Ki:=10 f 0] eR¥?,P:= [0 10 0] €R>™. (210)
001 0010
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ABBILDUNG 2.7: Das lokale Bildkoordinatensystem (xs, ys)
wird relativ zum Koordinatensystem (x,y) durch den Offset
(0x,0y) und die Pixelbreite s, und Pixelhohe s, beschrieben. Der
Winkel 6 gibt den Winkel zwischen den Koordinatenachsen an.

Dann gilt P = K P, und die perspektivische Projektion kann letztendlich
geschrieben werden als

AR = KX, 2.11)

Nun ist die Brennweite nicht der einzige intrinsische Parameter von
Interesse. Das lokale Koordinatensystem des Bildes selbst, wird auch von
der Kamera festgelegt und gehort deshalb ebenso zu den intrinsischen
Parametern. Abbildung 2.7 zeigt dieses Bildkoordinatensystem, samt
seinen Parametern.

Dazu gehort die Pixelbreite s, und Pixelhohe s, sowie die lokalen Ko-
ordinaten o := (0y,0y) des Hauptpunkts der optischen Achse (principal
point), das ist der Schnittpunkt der optischen Achse mit der Bildebe-
ne. Damit lassen sich die tatsdchlichen Koordinaten x des Bildpunkts
ermitteln durch:

x=X +o.

Zur Unterscheidung soll X den Punkt in Koordinaten, relativ zum prin-
ciple point, darstellen und x den tatsdchlichen Bildpunkt.

Wenn zuletzt nicht immer davon ausgegangen werden soll, dass die
Bildachsen senkrecht aufeinander stehen, so ldsst sich der sogenannte
Skew Faktor sy := cot(6), mit dem Winkel 6 zwischen den Bildachsen
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angeben. Meistens ist der Winkel 6 sehr nah an 90°, und somit sy sehr
nah an Null. Damit ergibt sich die Kalibrierungsmatrix

Sx Sp Ox
Ks:= |0 sy o,| € R (2.12)
0 0 1

Kombiniert man die Kalibrierungsmatrizen Ky und K; mit der Projek-
tionsmatrix P erhdlt man fiir die perspektivische Projektion insgesamt

Ax = KK fP()i> oder ausfiihrlich:

Die Kalibrierungsmatrix, die durch Multiplikation der Matrizen K; und
Ky entsteht wird schlicht mit K bezeichnet. Sie hat die Form

Sy Sg Ox f 00 fsx fsg oOx
0 0 1 0 01 0O 0 1

und wird, da sie alle intrinsischen Parameter der Kamera beinhaltet, als
intrinsische Parametermatrix (intrinsic parameter matrix) oder haufig auch
als Kalibrierungsmatrix (calibration matrix) der Kamera bezeichnet.

Es existieren bereits viele zuverldssige Verfahren, um aus einer Rei-
he von Kameraaufnahmen die intrinsischen Parameter der Kamera zu
schédtzen. Meist wird dazu ein Kalibrierungsobjekt verwendet, das aus
verschiedenen Perspektiven und unter konstanter Kamerakonfiguration
aufgenommen wird. Aufgrund der Korrespondenzenbildung unter allen
Aufnahmen konnen dann die intrinsischen Kameraparameter geschitzt
werden, wie etwa in [31, 32].

Als Kalibrierungsobjekt kommt meist ein Schachbrettmuster in einer
Ebene zum Einsatz, dessen Ausrichtung zur Kamera tiiber die verschie-
denen Aufnahmen verdndert wird. Aber auch andere Objekte konnen
zur Kalibrierung verwendet werden, wie etwa die in Kapitel 4.2.4 ver-
wendeten Augmented Reality Marker, die durch ihrer einheitliche und
bekannte Geometrie ebenso dazu geeignet sind, eine Kamera anhand
mehrerer Aufnahmen zu kalibrieren.
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Ein weiteres Kalibrierungsverfahren stellt die in [33, 34] beschriebene
lineare Selbstkalibrierung anhand des sogenannten absoluten Kegel-
schnitt (absolute conic) dar. Eine Aufarbeitung dieses Verfahrens befindet
sich in [30].

Da mittlerweile zahlreiche Verfahren zur Bestimmung von intrinsi-
schen Kameraparametern, gepaart mit der Moglichkeit zur einfachen
Rektifizierung von Kamerabildern anhand der identifizierten Parameter,
existieren (z.B. in der OpenCV library [35]) soll das Thema der Kalibrie-
rung an dieser Stelle abgeschlossen werden. Im Folgenden wird davon
ausgegangen, dass die Kameraparameter der verwendeten Kameras
bekannt bzw. einfach bestimmbar sind und die Eingangsbilder der Ka-
meras vor der Weiterverarbeitung gemafS der angesprochenen Verfahren
rektifiziert wurden. Das erlaubt die Anwendung des oben beschriebenen
Lochkameramodells fiir alle weiteren Betrachtungen.

2.14 Gegeniiberstellung der verschiedenen Sensoren

Alle in diesem Abschnitt behandelten Sensoren sollen an dieser Stelle
noch einmal gegeniibergestellt und verglichen werden. Dazu gibt Tabelle
2.1 eine Ubersicht. Da die Sensordatenverarbeitung im starkeren Fokus
dieser Arbeit steht, als die jeweilige Funktionsweise der Sensoren, wur-
den die Eintrdge von Tabelle 2.1 nach dem Datenformat sortiert, in dem
die jeweiligen Sensoren ihre gemessenen Daten typischerweise ausgeben.
Sensoren, deren Daten fiir diese Arbeit von besonderem Interesse sind,
wurden entsprechend hervorgehoben (fette Buchstaben). Dartiber hinaus
wird ebenfalls angegeben, ob die von den einzelnen Sensoren gemessene
Energie aktiv in die Szene ausgesendet wird, oder ob die Sensoren passiv
arbeiten, d.h. ausschliefilich die vorhandene Energie messen. Insbesonde-
re bei der Verwendung von aktiven Sensoren sollte stets berticksichtigt
werden, mehrere dieser Sensoren in der Regel nicht ohne weiteres paral-
lel betrieben werden koénnen, da sie durch die Aussendung von Energie
die Empfangsenergien der anderen Sensoren beeinflussen konnen. Offen-
sichtlich ist dies bei Sensoren gleichen Typs, da sie dieselben Frequenzen
fiir die Aussendung nutzen. Schwieriger ist die Identifikation von In-
terferenzen zwischen Sensoren unterschiedlichen Typs, da sich ggf. nur
in Spezialfdllen Fehler ergeben, die bei fehlender Berticksichtigung ent-
scheidenden Einfluss in die Umgebungserfassung haben kénnen.
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Ubliche

Aufnahme-
Datenformat Sensoren Energiezufiihrung frequenz

Beschleunigung Accelerometer (IMU)  [Passiv ~10kHz
Entfernung geschwindigkeits-
skalare Hodometer Passiv proportional
Zustands- Winkelgeschwindigkeit |Gyroskop (IMU) Passiv ~10kHz
werte Position (3D) GNSS-Empfanger Passiv ~1kHz
Relativgeschwindigkeit |Radarsensor (1D) Aktiv ~20Hz
Richtung/Orientierung |Magnetometer Passiv ~100Hz
_ Laserdistanzmesser Aktiv n.A..
Skalarer Tiefenwert Ultraschallsensor Aktiv ~100Hz
Radarsensor (1D) Aktiv ~20Hz
Tiefen- Laserscanner (2D) Aktiv ~25Hz
= : Radarsensor (2D) Aktiv ~20Hz
informationen
ToF-Kamera Aktiv ~50Hz
Strukturlichtkamera |Aktiv ~25Hz
Stereokamera Passiv ~10-100Hz
3D-Laserscanner Aktiv 1/15s—1/30min
Monooptische Kamera Passiv ~25-100Hz
RGB-D Kamera Aktiv ~15-30Hz
g Stereokamera Passiv ~10-100Hz
Projiziertes .
Bild Monooptische Kamera Passiv ~25-100Hz
RGB-D Kamera Aktiv ~15-30Hz
Stereokamera Passiv ~10-100Hz
Falschfarbenbild Infrarotkamera Aktiv/Passiv ~25-100Hz
Sonstiges Geschwindigkeiten (1D) |Radarsensor (2D) Aktiv ~20Hz

TABELLE 2.1: Auflistung unterschiedlicher Sensortypen sortiert
nach ihrem Sensordatenformat und erganzt durch die Wahrneh-
mungsrichtung und die Herkunft der zu messenden Energie.

Fiir die semantische Umgebungserfassung, die im Fokus dieser Ar-
beit steht, sind exterozeptive Sensoren erforderlich, die berithrungslos
Informationen ihrer Umgebung erfassen konnen. Bevorzugt werden La-
serscanner, Radar- und Ultraschallsensoren verwendet, da sie schnell
und kontaktlos Abstdnde zu Hindernissen und Objekten bestimmen
konnen. Ultraschallsensoren werden aufgrund ihrer begrenzten Auflo-
sung und Reichweite hauptsdchlich zur Hinderniserkennung und Kol-
lisionsvermeidung verwendet. Es gibt aber auch Untersuchungen zur
fortgeschrittenen Umgebungserfassung und -modellierung durch die
parallele Verwendung mehrerer Ultraschallsensoren [36, 37].
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Laserscanner oder LiDAR-Sensoren im Allgemeinen bieten im Gegen-
satz dazu bereits alleine eine hohe Auflosung kombiniert mit einer eben-
falls hohen Genauigkeit, und das noch in Arbeitsradien von mehreren 10
Metern [27]. Aus diesem Grund existiert eine Vielzahl an Ansdtzen zur
Umgebungserfassung und -modellierung auf Basis von LiDAR-Sensoren.
Ein Nachteil von aktuellen LIDAR-Sensoren sind die, im Vergleich zu den
zuvor genannten Sensoren, hohen Anschaffungskosten und die Mecha-
nik des rotierenden Sensorkopfs. Alle aktuell erhéltlichen Laserscanner,
mit einer Aufnahmedimension grofier als eins, besitzen einen mecha-
nisch rotierenden Sensorkopf, worin sich entweder die Laserdiode(n)
selbst befinden (patentiert durch die Firma Velodyne LiDAR [38]) oder
ein Spiegel befindet, der den/die Laserstrahl(en) umlenkt. Modelle ohne
rotierende Elemente, sogenannte Solid-State-3D-Flash-LiDAR Systeme
sind derzeit fiir den Automotive-Sektor angekiindigt [39, 40], sind aber
derzeit noch nicht regulédr aus Serienproduktion erhaltlich.

In vielen Anwendungen reichen reine Tiefeninformationen nicht aus,
und miissen mit Bildern von Kameras kombiniert werden. Durch Tech-
niken wie Stereobildverarbeitung, Lichtlaufzeitverfahren (time-of-flight
ToF) oder Lichtprojektionssensoren (Kinect) stehen bereits Kamerasyste-
me zur Verfligung, die gleichzeitig Farb- und Tiefeninformationen auf-
nehmen konnen. Seitdem diese Systeme Einzug auf dem Entertainment-
Sektor erhalten haben (PS4: Stereokamera [41], Microsoft Kinect v1 (Licht-
projektion) [42], Kinect v2 (ToF) [43]), sind sie auch kostengiinstig erhalt-
lich und erfreuen sich dadurch einer hohen Beliebtheit im Forschungs-
bereich der mobilen Robotik und Lokalisierung [44, 45, 46]. Werden Tie-
feninformationen gleichzeitig zu Bildinformationen aufgenommen, oder
werden sie, wie im Fall der Stereobildverarbeitung, direkt aus diesen ge-
neriert, erleichtert dies die weiteren Aufgaben erheblich im Vergleich zu
einer aufwandigen Szenenrekonstruktion mittels monooptischer Kame-
ra und einem Structure-from-Motion-Verfahren. Damit stehen mobilen
Robotern eine Vielzahl an Daten zur Verfiigung, die allerdings auch
durch entsprechend komplexe Verfahren verarbeitet werden miissen,
um aus ihnen die relevanten Umgebungsinformationen fiir die jeweilige
Aufgabe extrahieren zu konnen.
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_
Semantische
Umgebungsmodelle Umweltmodelle

Egozentrische Allozentrische
4 Umgebungsmodelle Umweltmodelle
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ABBILDUNG 2.8: Ubersicht verschiedener Methoden zur Umge-
bungserfassung und Umweltodellierung

2.2 Umgebungserfassung

Im Hinblick auf die Lokalisierung gibt es im Bereich der Umgebungs-
erfassung und Modellierung viele, verschiedene Ansdtze, um Umwelt-
informationen aus den verschiedenen Sensordaten zu generieren und
in Modellen zu verwalten. Abbildung 2.8 gibt einen Uberblick der hiu-
figsten Arten der Umgebungsmodellierung. Sie werden hier in erster
Linie anhand ihres Abstraktionsgrads eingeordnet und anschlieflend
noch einmal beziiglich ihres Bezugssystems, d.h. egozentrisch oder allo-
zentrisch, unterschieden. Der Abstraktionsgrad reicht von Messwerten
im Sensorraum, also reinen Sensordaten, bis hin zu einer abstrakten und
semantischen Beschreibung der Umgebung.

2.2.1 Einzelaufnahmen von Sensoren

Die einfachste Variante eines tempordren und egozentrischen Umge-
bungsmodells ist die direkte Verwendung von Tiefendaten aus ent-
sprechenden Sensoren wie Ultraschallsensoren, Laserscanner, RGB-D-
Kamera, etc. um etwa Hindernisse zu erkennen und darauf zu reagieren.
Im Gegensatz zu anspruchsvolleren Verfahren, wird hier jeder Scan unab-
hédngig von vorherigen Messungen ausgewertet, sodass keine zeitlichen
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Beziige erstellt werden konnen. Diese Art der Umgebungserfassung
wird im Automobilbereich beispielsweise bei sogenannten Einparkhilfen
angewendet [28].

2.2.2 Spatial Mapping

Werden die Einzelaufnahmen tiber die Zeit akkumuliert, erhidlt man eine
dichte Punktwolke (ggf. augmentiert mit Farbinformationen), was als
rdumliche Karte oder Spatial Mapping bezeichnet werden kann [47].
Zur Erzeugung von solch detaillierten Umgebungsmodellen existieren
auf dem Markt sogenannte Mobile Mapping Systeme. Diese werden
entweder auf Fahrzeugen montiert, wie etwa Google es zur Aufnahme
der Daten fiir die Dienste ,Google StreetView” und ,Google Earth” [48]
verwendet (z.B. [49]), sind in einem Rucksack verbaut (z.B. [50]) oder
werden als Handheld-Geréte (z.B. [25]) angeboten. Alle derartigen Mo-
bile Mapping Systeme haben gemeinsam, dass sie die Sensordaten nur
aufzeichnen und, aufgrund der hohen Datendichte, erst nachtraglich
tiber spezielle Dienste in rdumliche Karten umwandeln. Weitere Dienste
wie Pix4D [51] haben sich darauf spezialisiert, aus sich iiberlagernden
Luftbildern Geldindemodelle zu erzeugen. Die Herkunft der Bilddaten ist
hier nicht auf ein spezielles System beschrankt. In der Regel werden hier
GPS-gestiitzte Drohnen verwendet, die nicht nur die gemessene GPS-
Position der Drohne zum Zeitpunkt der Aufnahme bestimmen, sondern
zudem auch vordefinierte Punkte autonom per GPS anfliegen und dort
die Aufnahme auflosen konnen. Anwendungsbereiche sind laut [50] u.a.
die BIM-Kartierung von Gebduden oder die 3D-Erfassung von Katastro-
phengebieten bzw. ist nach [51] dariiber hinaus auch eine Ernteanalyse in
der Landwirtschaft oder eine Verwendung im Immobilienmarkt moglich.

Auch zur Lokalisierung in der mobilen Robotik, werden diese raumli-
chen Umgebungsmodelle verwendet. Das Lokalisierungsverfahren wird
dann als Scan-to-Scan-Matching bezeichnet, wie beispielsweise in [52, 53,
54, 55]. Zur Organisation solch grofSer Punktwolken werden Verfahren
aus der Computergraphik genutzt, die grofse Szenen in topologische
Datenstrukturen unterteilen, wie z.B. Octrees in [56]. Fuir die simultane
Kartenerzeugung bei SLAM, werden ebenfalls oft Punktwolken verwen-
det, da sie anwendungsunabhingig eingesetzt werden konnen. Beispiels-
weise das SLAM Verfahren , Google Cartographer” [57] baut eine Karte
aus 2D-Laserscans auf, um eine Lokalisierung darin zu ermdoglichen.
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Die Daten werden hier in sogenannte Submaps organisiert, die jeweils
aus mehreren gematchten Einzelscans bestehen. Ein Loop-Closing wird
auf dieser Sub-Map-Ebene mittels Scan-to-Submap-Matching ermdoglicht.
Dies erlaubt eine Optimierung bei gefundenen Loops durchzufiihren, die
die akkumulierte Fehler des SLAM-Verfahrens auflost und korrigiert. Die
Verwaltung grofier Punktwolken ist allerdings duflerst speicherintensiv
und benétigt besonders leistungsstarke Prozessoren®.

Die Augmented Reality Brille ,,Hololense” von Microsoft [58] nutzt
mehrere Kameras und Strukturlichtprojektoren, um die Umgebung zu
erfassen und ein geometrisches Modell zu erzeugen, das anschliefSend
dazu genutzt wird, den realen Raum mit simulierten Komponenten zu
tiberlagern. Die dort angewandte Technik wird von Microsoft zwar selbst
auch als Spatial Mapping bezeichnet, beinhaltet aber durch eine zusétzli-
che Triangulierung des Raumes bereits ein hoheres Informationsniveau
als eine einfache, akkumulierte Punktwolke, wenngleich das Modellie-
rungsdetail auf diese Weise reduziert wird. Dafiir ist diese Technik online
nutzbar und benétigt keine offline Datenverarbeitung zur Erzeugung
des Umgebungsmodells, wie etwa [49, 50, 25, 51] oder besonders leis-
tungsstarke Prozessoren, wie [57].

2.2.3 Features

Eine vielfach verwendete Art der Umweltbeschreibung ist die Detek-
tion und Beschreibung von Merkmalen in den Sensordaten und die
Verwaltung dieser sogenannten Features in Datenbanken oder, nach der
Riickprojektion in den dreidimensionalen-Raum, in rdumlichen Daten-
strukturen [59].

Um Sensordaten fiir ein Umgebungsmodell nutzen zu kénnen, miis-
sen allerdings nicht nur Sensordaten aufgenommen werden. Es miissen
auch geeignete Verarbeitungsalgorithmen entwickelt werden, die es er-
moglichen, die Daten geeignet nutzen zu konnen. In der Bildverarbeitung
wurden zu diesem Zweck bereits eine Vielzahl von Merkmalsextraktoren
und -deskriptoren entwickelt. Die grofse Anzahl dieser Entwicklungen
liegt unter anderem wohl daran, dass Kameras in dieser Zeit durch ei-
ne Produktion fiir den Massenmarkt immer giinstiger und durch den
erhohten Wettbewerb gleichzeitig auch hochwertiger geworden sind.
Junichi Nakamura gibt in [60] einen Uberblick iiber die Geschichte und

6Hess et al. verwenden in [57] einen Intel Xeon E5-1650 Prozessor mit 3,2 GHz.
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ABBILDUNG 2.9: Entwicklung der Megapixelanzahl von digita-

len Fotoapparaten um die letzte Jahrtausendwende (Bildquelle:
[60]).

Entwicklung der digitalen Kamera (z.B. Abbildung 2.9). Zudem wurde,
aufbauend auf den Detektoren und Deskriptoren eine Vielzahl an Anwen-
dungen entwickelt, die eine fortfithrende Interpretation und Nutzung
der Sensordaten erlauben. Beispiele sind z.B. die Gesichtserkennung [61],
Verkehrszeichendetektion [62] oder die 3D-Rekonstruktion aus Kamera-
bildern [59]. So, wie sich die einzelnen Anwendungen fiir 2D-Features
unterscheiden, so unterscheiden sich auch die Feature-Detektoren, d.h.
sie wurden auf bestimmte Anwendungsfelder und deren Anforderungen
hin konzipiert und entwickelt. So eignen sich beispielsweise einige Fea-
tures besser zum Tracking von Strukturen tiber mehrere Aufnahmen und
andere sind besser geeignet fiir die Erkennung von grofieren markanten
Bereichen in Bildern. In [63] geben Hassaballah, et. al. einen detaillierten
Uberblick der zur Zeit am hiufigsten benutzten Featuredetektoren und
Deskriptoren. Allgemein hat sich eine Unterteilung in Kanten-, Ecken-
und Blob-Detektoren etabliert. Kanten- und Ecken-Features beschreiben
genau das, was ihr Name vermuten ldsst. Zu den verbreitetsten Kanten-
detektoren gehort der Canny-Detektor [64]. Dieser bestimmt nach einer
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ABBILDUNG 2.10: Basis-Idee des Harris-Detektors: Im Gegen-

satz zu ,flachen” Regionen und Kanten, konnen Ecken auf-

grund ihrer Intensitdtsanderung in alle Richtungen genau loka-
lisiert werden.

partiellen Ableitung des Bildes in x- und y-Richtung den Gradientenbe-
trag des Bildes

vitenl = |(557) | = | ()| = oz

zur Bestimmung der Kantenstédrke e; = VI. Durch die Rotationsinvari-
anz des Bildgradienten konnen auf diese Weise Kanten aller Orientierun-

fx

gen bestimmt werden sowie die Orientierung der Kante ¢, = arctan 7,

selbst.

Ein grofier Nachteil bei der Verwendung von Kanten ist der, dass
entlang der Kante keine Intensitdtsanderungen auftreten, sodass sie
keine eindeutige Position im Bild aufweisen. Ecken hingegen, konnen
aufgrund signifikanter Anderungen der Intensitit in zwei Richtungen
genau in ihrer Position bestimmt werden. Der bekannteste Eckendetektor
ist der Harris-Detektor [65]. Er basiert auf der Strukturmatrix bzw. dem
Strukturtensor:

e vororT - (e [ (BEE REREDY
T(x) = Gox VIVIT = [ Gol >(fx(x,)fy(x,) S )d,

wobei x, ¥’ € R? und G, ein Glattungskern der Breite o ist.

Ein Eckendetektor, der mit Hilfe von Techniken aus dem maschinellen
Lernen eine besonders schnelle Detektion erlaubt ist der FAST-Detektor
[66].

Ein grofier Nachteil bei der Verwendung von Ecken als Merkmalen ist,




34 Kapitel 2. Grundlagen und Stand der Technik

dass sie nicht skalierungsinvariant sind. Schmid et.al. geben in [67] z.B.
an, dass die Wiederholbarkeit einer Detektion mit dem Harris-Detektor
ab einer Skalierung um den Faktor 2 bereits bei nur noch ca. 20% liegt. Fiir
viele Anwendungsgebiete sind einfache Ecken daher nicht ausreichend.
Daher wurden Feature-Detektoren entwickelt, die das Problem der
fehlenden Skalierungsinvarianz damit angehen, parallel auf mehreren
Skalierungsstufen nach Merkmalen zu suchen. Diese Art wird als Blob-
Features bezeichnet. Unter diesen Begriff fallen nahezu alle weitere be-
kannte Featuredetektoren, wie etwa SIFT [68] und die Weiterentwick-
ling SURF [69]. Diese Detektoren basieren meist auf dem sogenannten
Laplacian-of-Gaussian (LoG), was einer Kombination einer Gaussfilte-
rung und mit dem Laplace-Operator darstellt. Der Laplace-Operator A
entspricht dem Skalarprodukt des Bildgradienten mit sich selbst, also:

5 0’1 %I
Al(x,y) = V<I(x,y) = 32 o2 = Lx + Lyy.

Da die zweite Ableitung eines Bildes besonders anfillig ist fiir hoch-
frequentes Bildrauschen, wird das Bild zundchst mit einem Gaussfilter
geglattet. Die diskrete Approximation des Laplace-Operators kann, wie
der Gausstfilter selbst, durch die Faltung des Bildes mit einer diskreten
Filtermaske durchgefiihrt werden, und weil die Faltungsoperation asso-
ziativ ist kann der Gausskern zundchst nur mit dem Laplace-Filterkern
gefaltet werden. Auf diese Weise muss das Bild nur einmal mit dem
kombinierten Filter gefaltet werden.

Eine Beschleunigung der Ableitungsberechnung kann mittels Appro-
ximation tiber Difference-of-Gaussian (DoG) erreicht werde, wie in [68]
oder alternativ durch die Verwendung der Hesse-Matrix wie in [69]. Fiir
weitere Details sei hier auf [70] verwiesen.

Fiir die Umweltbeschreibung mittels Features ist neben den Detek-
tionsalgorithmen auch eine Moglichkeit zur anschliefSenden Beschrei-
bungen notwendig. Blob-Features besitzen daher zumeist ihre eigenen
Feature-Deskriptoren, die eine moglichst invariante Beschreibung des
Features beziiglich, Rotation, Skalierung, Beleuchtung und affine Trans-
formationen aufweisen. Idealerweise werden dazu Merkmalsvektoren
genutzt, die Informationen enthalten, die wahrend des Detektionsprozes-
ses bereits vollstindig, oder zumindest zum Teil, berechnet wurden. Der
SIFT-Deskriptor z.B, ist ein Vektor, der 128 Elemente zur Beschreibung
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eines Features verwendet. Anhand der darin gespeicherten Informatio-
nen ist es moglich Features des einen Bildes auch in anderen Bildern,
die dieselbe Szene aus leicht verdnderter Perspektive zeigen, wiederzu-
finden. Das Wiederfinden und Matching von Featuren in zwei Bildern
aus unterschiedlichen Aufnahmeperspektiven ist ebenfalls Gegenstand
vieler Untersuchungen (z.B. [71, 72, 73]). Was fiir kleine Kamerabewe-
gungen funktioniert, muss fiir eine Umweltmodellierung die u.a. auch
zur Lokalisierung verwendet wird, auch fiir beliebig grofse Bewegungen
funktionieren. Dieses Problem haben Verfahren, die lediglich Features

und ihre Deskriptoren zur Lokalisierung in Datenbanken verwalten
(z.B.[74, 75]).

2.24 Hinderniserkennung

In Anwendungsfeldern der autonomen, mobilen Robotik, wo es neben
einer zuverldssigen Lokalisierung ebenfalls wichtig ist, sich in der Umge-
bung zurechtzufinden und auf dynamische Gegebenheiten zu reagieren,
reicht eine Menge von Scanpunkten ebenso wenig aus, wie eine Umge-
bungsbeschreibung im Sensorraum. Um erfolgreich erkennen zu kénnen,
ob ein Weg vorhanden und befahrbar ist, miissen die Sensordaten auf
eine bestimmte und zweckmaéflige Art und Weise interpretiert werden.
In vielen Fallen lduft diese Interpretation auf eine Hinderniserkennung
hinaus. Auf Hindernisse kann dann reagiert werden, wenn sie einen
gewdhlten Weg blockieren oder aus Sicherheitsgriinden eine Weiterfahrt
verbieten. Diese Herangehensweise ist insbesondere fiir Anwendungen
autonomer Fahrzeuge , auf freiem Feld” interessant, d.h. wo vorab kein
exakter Weg (off-road) vorgeben ist und grofse Bereiche frei befahrbar
sind (outdoor), wie allgemein in [76, 77, 78, 79] behandelt oder speziell
fiir die DARPA Grand Challenge [80], wie in [81] und [82] beschrieben.
In [83] wird die Hinderniserkennung fiir einen autonomen Rasenméher
genutzt. Zur Lokalisierung werden die erkannten Hindernisse nicht ver-
wendet sondern stattdessen auf satellitengestiitzte Verfahren zurtickge-
griffen. Auch werden die Hindernisse ausschliefilich dynamisch erkannt
und meist nicht in eine Karte tibertragen.
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2.2.5 Occupancy Grids

In [84] wird die Umgebung eines mit einer Stereokamera ausgeriiste-
ten Fahrzeugs in Occupancy Grids modelliert und zusammen mit ei-
nem Partikelfilter getrackt. Occupancy Grids unterteilen die Umgebung
in ein uniformes Raster aus Zellen um diese anschliefiend als besetzt
(Hindernis erkannt) oder frei zu kennzeichnen. Diese Art der Umge-
bungsmodellierung ist durch die Verwendung uniformer und diskreter
Raster verhdltnismifiig schnell und einfach umzusetzen. Laut Danes-
cu et al. in [84] sind Occupancy Grids ideal fiir die Kartierung von
,unstrukturierten Umgebungen” geeignet. Die Umgebung und deren
Bewegung/Geschwindigkeit wird hier relativ zum Fahrzeug in einem
festen Gitter modelliert, d.h. das Occupancy Grid bewegt sich mit dem
Fahrzeug mit und wird fiir eine relative Umgebungsmodellierung aus
Fahrzeugsicht genutzt. Diese Art der Verwendung von Occupancy Grids
ist tiblich fiir schnell fahrende autonome Fahrzeuge zur Uberwachung
der Fahrzeugumgebung, und wird dquivalent z.B. auch in [85, 86] ver-
wendet.

Fiir mobile Roboter in rdumlich begrenzten Aktionsgebieten werden
Occupancy Grids fiir globale Umgebungsmodelle verwendet (z.B. [87,
88, 89]), und sind nach Kaufmann et al. in [46] eine rdumliche Représen-
tation der Umgebung. Sie haben hier meist zwei Funktionen. Zum einen
werden sie als Karte zur Lokalisierung verwendet und zum anderen
als Grundlage zur autonomen Wegplanung. Ein Beispiel hierfiir ist [90],
auch wenn Kakiuchi et al. selbst nicht den Begriff des Occupancy Grids
verwenden. In [46] werden Occupancy Grids sowohl als Umgebungskar-
te als auch zur Planung der autonomen Exploration unbekannter Gebiete
verwendet. Zur Bestimmung der besten Explorationsstrategie wird fiir
alle Grid-Zellen paarweise unabhingige Zufallsvariablen gespeichert,
die beinhalten, wie wahrscheinlich die jeweilige Grid-Zelle besetzt ist.
Noch nicht oder nur unzureichend erfasste Bereiche werden auf Basis
dieser Verteilung von Wahrscheinlichkeiten ermittelt und konnen gezielt
angefahren werden, um die Liicken in der Karte zu schlieen. Ahnlich
gehen Carillo et al. in [91] vor, nur werden hier die Wahrscheinlichkeiten
separat in einem Graph verwaltet und das Occupancy Grid lediglich als
Umgebungskarte genutzt.
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Die einfache Speicherung von Umgebungskarten in diskreten 2D-
Grid-Zellen kann aber auch Nachteile haben, insbesondere in Verbin-
dung mit SLAM-Verfahren, die mit der Zeit Fehler akkumulieren. Mittels
,Joop-closing”, also gezieltem Betreten bereits besuchter Bereiche, wird
versucht diesen als ,, drift” bezeichneten Fehler zu detektieren und in der
Karte zu korrigieren. Bei der Verwendung von festen Gitterzellen kann
diese Korrektur gerade bei grofsen Modellen sehr rechenintensiv werden.
Schmuck et al. schlagen daher in [92] zur Losung des Problems vor, kein
einzelnes, uniformes Grid, sondern eine Reihe von Sub-Maps zu verwen-
den, die iiber einen topologischen Graphen verwaltet werden. Dieses
Vorgehen erlaubt schnellere Anderungen der Karte und beschleunigt
ebenfalls die Suche von Wegen in grofien Umgebungen. Das Vorgehen
dhnelt dem Verfahren von Hess et al. in [57] (Google Cartographer), das
weiter oben bereits behandelt wurde.

2.2.6 Klassifiziertes Spatial Mapping

Ziel der Umgebungsmodellierung mittels Occupancy Grids oder Spatial
Mapping ist in erster Linie ein rdumliches Modell der Umgebung zu
erzeugen und es ggf. dazu zu nutzen um Wege zu planen. Sobald aber
eine Interaktion mit der Umgebung gefordert ist, reicht eine rdumliche
Sicht alleine nicht aus. Die rdumlichen Informationen miissen interpre-
tiert, d.h. segmentiert und klassifiziert werden, um eine Interaktion zu
ermoglichen. Eine ausfiihrliche Ubersicht iiber die am hiufigsten genutz-
ten Ansdtze zur 3D-Segmentierung geben Nguyen und Le in [93]. Sie
identifizieren fiinf verschiedene Vorgehensweisen:

* Kantenbasierte Verfahren: Hier werden, dhnlich wie bei den 2D-Kan-
tendetektoren in Bildern, Grenzen in den rdumlichen Daten gesucht
anhand derer einzelne Segmente von einander unterschieden wer-
den konnen (z.B. [94, 95]). Nachteile dieser Verfahren sind ihre ho-
hen Empfindlichkeiten gegeniiber Rauschen und bei inhomogener
Dichte in den raumlichen Informationen.

* Regionsbasierte Verfahren: Diese Verfahren fassen Regionen anhand
von Nachbarschaftsinformationen zusammen oder teilen einzelne
Regionen auf, wenn zu hohe Unterschiede existieren. Man unter-
scheidet hier das Vorgehen, das ausgehend von einer einzigen Re-
gion diese immer weiter unterteilt (top-down) [96] und jenes, das
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mit einer Verteilung von initialen Punkten (seeds) startet und, von
diesen ausgehend, die Regionen wachsen lasst (bottom-up) [97, 98].

o Attributbasierte Verfahren: In diesem zweistufigen Verfahren werden
die rdumlichen Daten zunéchst attribuiert und anschlieflend ent-
sprechend ihrer Attribute zu Segmenten zusammengefasst. Fiir die
Attribuierung konnen prinzipiell beliebige Eigenschaften gewdahlt
werden. Haufig verwendet werden Oberflichennormalen (z.B. in
[99, 100]).

* Modellbasierte Verfahren: Modellbasierte Verfahren verwenden meist
geometrische Primitive zur Gruppierung von rdumlichen Informa-
tionen. Das sogenannte ,model-fitting” wird meistens mittels einem
RANSAC-Algorithmus durchgefiihrt. So auch in [101, 102, 103] und
[104].

* Graphbasierte Verfahren: Das letzte Verfahren nutzt die Graphentheo-
rie und das sogenannte Graph-Cut-Verfahren zur Segmentierung
von 3D-Informationen. Dazu wird beispielsweise jeder Vertex als
Knoten eines Graphen angesehen, der mit seinen Nachbarn tiber
Kanten verkniipft ist (z.B. in [105, 106, 107])

Fiir eine tiefergehende Beschreibung und Diskussion der unterschiedli-
chen Ansitze sei an dieser Stelle auf [93] verwiesen.

Durch die Segmentierung selbst wird der Informationsgehalt des
Umgebungsmodell allerdings noch nicht ausreichend erhéht, um eine
Interaktion zu erlauben. Erst die Klassifikation der Segmente erlaubt es
einem Roboter oder einem autonomen Fahrzeug hoherwertige Funktio-
nen auszuiiben. Zunéchst hilft eine einfache Unterteilung in statische
und dynamische Strukturen, sodass beim Abfahren eines geplanten Wegs
abgeschitzt werden kann, ob sich Kollisionen ergeben konnten, um dann
vorab entsprechend reagieren zu konnen. In [108] verwenden Schreier
et al. fiir diese Unterteilung zwei separate Karten fiir dynamische und
statische Komponenten. Zunéchst nutzen sie fiir diesen Zweck, dhnlich
wie bereits Danescu et al. in [84] ein tempordres Occupancy Grid, um
eine Darstellung der Umgebung zu erhalten, die unabhdngig vom ein-
gesetzten Sensor-Setup” ist. Dariiber hinaus dient hier das Occupancy

7Als Sensor-Setup wird hier die Art und raumliche Verteilung der eingesetzten
Sensoren verstanden.
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Grid als Bindeglied zur Synchronisierung zwischen den beiden Karten
fir dynamische bzw. statische Szenenelemente.

Eine weitere Unterteilung von Objekten kann auf unterschiedliche
Weisen erfolgen. So schlagen Osdas und Funkhouser in [109] z.B. eine
Unterscheidung von Objekten nach ihrer Form vor. Sie bauen dafiir eine
Datenbank von Objektformen auf und argumentieren, dass Formsigna-
turen, nach erfolgter Segmentierung, schnell verglichen werden kénnen
und gleichzeitig eine grofie Diskrepanz zu undhnlichen Formen aufwei-
sen. Allerdings ist diese Art der Klassifikation sehr anféllig fiir partielle
Verdeckungen von Objekten. Deskriptoren fiir Besonderheiten in Geome-
trie und Intensitdt werden in [110] genutzt, um Merkmale fiir einzelne
Segmente zu finden und um sie daraufhin zu unterscheiden. So kénnen
beispielsweise anhand von Oberflichennormalen Geb&dude leicht von
Vegetation wie Biischen unterschieden, oder Biume anhand ihrer charak-
teristischen, hohenabhdngigen Ausdehnung identifiziert werden. Dieser
merkmalsbasierte Ansatz ist nach Himmelsbach und Luettel in [111]
bestens fiir die Aufgabe der Objekterkennung geeignet, hat aber den
Nachteil, dass die steigende Anzahl an verschiedener, unterscheidbarer
Klassen nur auf Kosten einer gesteigerten Dimensionalitdt der Merkmals-
vektoren moglich ist. Dieses Problem ist bereits aus der Merkmalsbe-
schreibung von 2D-Features in der Bildverarbeitung bekannt und erhoht
sich noch einmal eklatant in der rdumlichen Beschreibung von Merk-
malen. Himmelsbach und Luettel sprechen von einer Spanne von 200
bis 1000 Featurewerten pro 3D-Punkt und schlagen daher die Nutzung
von Methoden des tiberwachten Lernens vor, um die Klassifizierung in
diesen hochdimensionierten Ereignisraumen durchzufiihren. In [111]
verwenden sie dafiir einen Support Vector Machine (SVM) Klassifizie-
rer, der eine Klassifizierung anhand von Histogrammen der einzelnen
Merkmale in Realzeit erlaubt. SVM-Klassifizierer verwenden Xu et al.
ebenfalls in [112], allerdings nicht auf Basis von Merkmalshistogrammen,
sondern auf sogenannten Morphologischen Features. Dafiir werden vor-
segmentierte 3D-Cluster in mehrere horizontale Schichten unterteilt, und
anschliefiend jeweils senkrecht in den 2D-Raum projiziert werden. Diese
2D-Scheiben werden dann anhand ihrer Form (Morphologie) in Merk-
malsvektoren beschrieben. Anschliefiend erfolgen dann Klassifikation
der Scheiben per SVM und die Fusion zusammengehdoriger Teile zu gan-
zen Objekten. Mit erfolgreicher Segmentierung und Klassifikation liegt
das rdumliche Umgebungsmodell nun, in jeweilige Bedeutungsklassen
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ABBILDUNG 2.11: Kategorisierung von rdaumlichen Umge-

bungsmodellen nach [108] in: Featurekarte (a), Intervallkarte

(b), 2D-Grid-Karte (c), Steigungskarte (d), Stixel-Welt (e), Multi-

Level-Oberflachenkarte (f), Voxel-Grid (g), Sensorrohdaten (h).
Bildquelle: [108]

unterteilt, vor.

Schreier et al. teilen in [108] die bereits betrachteten, unterschiedlichen
Umgebungsmodelle anhand der Représentation ihrer Informationen auf
einer Skala von ,,unbestimmt” (generality) bis zu , abstrakt” (abstract-
ness) auf (Abbildung 2.11). Was Schreier et al. hier mit Abstraktheit
beschreiben, ist der Ubergang von reinen Sensordaten bis hin zu abge-
leiteten Strukturen, die aus den Sensordaten berechnet und beschrieben
werden konnen. In ihrem Fall stellen Features, die abstrakteste Form der
Darstellung dar. Im Zusammenhang mit der Einteilung in Abbildung
2.8 kann man die Abstraktheit als weitere Dimension betrachtet, die
unabhdngig zum hier verwendeten Informationsniveau und Modellie-
rungsdetail ist.

2.2.7 Vom Spatial Mapping zum semantischen Umgebungs-
modell

Golovinskiy et al. haben bereits 2009 erkannt welche Wichtigkeit Stadt-
modelle mit semantisch ausgezeichneten Objekten (z.B. Autos, Strafsen-
laternen, Ampelanlagen, etc.) fiir eine Vielzahl von Anwendungen wie
Stadtplanung, Katastrophenschutz, Tourismus, Dokumentation von Kul-
turgtitern u.v.m. darstellen [113]. Ramiya et al. bauen in [114] darauf auf
und betonen, dass eine automatisierte Erzeugung dieser Modelle noch
immer eine Herausforderung darstellen. Wie schon Golovinskiy et al.
geht es ihnen um eine flichendeckende Klassifizierung von rdumlichen
Modellen im Kontext der Forschungsgebiete um Photogrammetrie, Fer-
nerkundung und Geoinformatik. Das Ergebnis ihrer Arbeiten sind also
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grofsflachige und klassifizierte raumliche Umgebungsmodelle. Rocha et
al. gehen bereits einen Schritt weiter und haben erkannt, dass ein seman-
tisches Modell Grundlage fiir viele verschiedene Anwendungen und
Smart-Devices sein kann und beschreiben in [115] die Vorteile, die eine
semantische Umweltmodellierung im Kontext der sogenannten Smart
Cities bringen kann.

Auch im Zusammenhang mit der Lokalisierung und simultanen Kar-
tenerzeugung (SLAM) wurde die semantische Umweltmodellierung
bereits berticksichtigt. So werden in [116] und [117] zwei Arten der se-
mantischen Umweltmodellierung fiir eine erfolgreiche Lokalisierung
und Kartierung aufgezeigt. Wie in den zuvor genannten Publikationen
steht auch hier die Anwendung (hier. Lokalisierung) im Vordergrund.

Abgrenzend dazu, steht in der vorliegenden Arbeit die Erzeugung
anwendungstibergreifender, semantischer Umgebungs- bzw. Weltmo-
delle im Vordergrund. Der Unterschied zwischen einem klassifizierten,
rdaumlichen Umgebungsmodell und einem semantischen Umgebungsmo-
dell besteht darin, dass den einzelnen Objekten im semantischen Modell
mit einem Datenmodell der jeweiligen Objektklasse begegnet wird, so-
dass die jeweiligen Objekte (oder Instanzen) anhand ihrer individuellen
Attribute weiter beschrieben werden kénnen. Bei einer klassifizierten
Punktwolke ist nur gespeichert, welche Messpunkte zu einem Objekt
gehoren, und zu welcher Objektklasse dieses Objekt gehort. Damit kann
zwar auf bestimmte Objekttypen entsprechend reagiert werden, jedoch
erlaubt es keine weiterfithrende Interaktion mit diesen Objekten oder
tiefergehende Umgebungsanalysen, da eine Verkniipfung zwischen den
Messungen und Instanzen von fundierten Objektklassen fehlt. Dies wird
in der Literatur als das , Verankerungsproblem” (anchoring problem)
bezeichnet [118] und ist nach Elfring et al. die erste von vier Anforde-
rungen an einen Algorithmus zur Erzeugung von Weltmodellen fiir das
Anwendungsfeld der mobilen Robotik [119]. Die zweite Anforderung
stellt die zuverldssige Attribuierung von Objekten dar, um sie unter-
scheidbar zu beschreiben. Als weitere Anforderungen nennen Elfring et
al. die modellbasierte Objektverfolgung (model-based object tracking)
sowie eine mogliche Ausfiihrung des Ganzen in Realzeit. Eine Umset-
zung wird in [119] in einem kiinstlichen Haushaltsszenario gezeigt, wo
Objektbewegungen auf einem Kiichentisch mit einer Kamera tiberwacht
und tiber die Zeit getrackt werden.

Alle in diesem Kapitel untersuchten Umgebungsmodelle stehen in
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Bezug zu einer spezifischen Anwendung zu deren Zweck sie erzeugt
und verwaltet werden. Diese starre Bindung zu einem konkreten An-
wendungsbereich verhindert allerdings auch die zusétzliche Nutzung
dieser Umgebungsmodelle in weiteren Anwendungen, die eine semanti-
sche Weltbeschreibung voraussetzen (vgl. [113, 114]). Um diese Liicke
zu schliefSen bedarf es zundchst einer erschopfenden Herleitung und
Definition der semantischen Umgebungserfassung und Modellierung.
Da zum jetzigen Zeitpunkt keine exakte Definition fiir diese Begrifflich-
keiten existieren, bzw. falls doch, sie sich bislang nicht etabliert haben,
soll im nédchsten Kapitel (Abschnitt 3.2) diese Aufgabe auf Basis des hier
gegeben, aktuellen Stand der Technik, nachgeholt werden.

2.3 Lokalisierungsverfahren

Eine moglichst exakte und zuverldssige Lokalisierung ist grundlegend
fiir viele Anwendungen der aktuellen Forschung. Insbesondere im Kon-
text der Automatisierung von Fahrzeugen oder Augmented und Virtual
Reality, ist die Bestimmung der exakten Lage von Objekten im dreidimen-
sionalen Raum grundlegende Voraussetzung. Im Zusammenhang mit
einer semantischen Umgebungserfassung und Umweltmodellierung ist
die Lokalisierung ebenfalls fest verwoben, wie im ndchsten Kapitel noch
gezeigt wird. Daher soll an dieser Stelle ein kurzer Uberblick iiber aktu-
elle Lokalisierungsverfahren fiir mobile Systeme (Autos, Roboter), aber
auch fiir Sensorik (LiDAR, Kamerasysteme) im Allgemeinen, gegeben
werden.

Abbildung 2.12 gibt einen Uberblick der aktuell etablierten Lokali-
sierungsverfahren im Bereich der mobilen Robotik, aber auch in artver-
wandten Anwendungsgebieten wie im Automotive-Bereich oder Welt-
raumanwendungen (z.B. Rendezvous&Docking).

2.3.1 Kartenlose Lokalisierung

In der mobilen Robotik sind kartenlose Lokalisierungsverfahren beliebt,
da sie kostengiinstig und mit wenig Aufwand zu realisieren sind. In der
Regel reicht hier eine gewohnliche Kamera aus, wie in [120, 72, 121, 122,
123, 124] Dartiber hinaus wurden zahlreiche Verfahren entwickelt, die
parallel zu den Farbinformationen der Kamera auch Tiefeninformationen
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RGB-D-Kamera

Lokalisierung

Kartenbasiert

ABBILDUNG 2.12: Ubersicht der etablierten Lokalisierungsver-
fahren im Bereich der mobilen Robotik

verwenden, um die Lokalisierungsergebnisse zu verbessern, wie [125,
126,127,128, 129, 130, 131]. Die einzelnen Verfahren der kartenlosen Lo-
kalisierung lassen sich daran unterscheiden, wie die Sensordaten genutzt
werden, um daraus eine (Eigen-)Bewegung ableiten zu kénnen.

Feature Tracking oder Visual Odometry

Der Begriff ,,Visual Odometry” wurde mafigeblich von Nistér et al. in
[120] als Feature-Tracking-Verfahren fiir Video-Sequenzen etabliert. In
dem Verfahren werden zunéachst Features in einer Reihe aufeinanderfol-
gender Bilder detektiert und anschlieffend Paarungen zwischen Features
benachbarter Bilder gesucht. Diese sogenannten Feature-Matches werden
genutzt, um die Kamerabewegung zwischen diesen beiden Aufnahmen
rekonstruieren zu konnen. Im Grunde werden dazu dieselben Algorith-
men verwendet wie beim Structure-from-Motion (SfM, siehe [59]), mit
dem Unterschied, dass beim SfM die Features genutzt werden, um die
betrachtete Szene zu rekonstruieren und die Kameraposen verworfen
werden, und bei Visual Odometry die Kameraposen die Grundlage der
Bewegungsschédtzung darstellen und stattdessen die Features verworfen
werden. Aufgrund der vielfdltigen Anwendungsmoglichkeiten beider
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Verfahren, gab es seitdem eine Vielzahl an Verotffentlichungen, die die-
ses Thema tiefer untersucht haben ([125, 120, 72, 121]). Ein Nachteil bei
der Verwendung von monooptischen Kameras zur Bewegungsschit-
zung ist in erster Linie die fehlende Information zur Skalierung. So ist
es, ohne die Verwendung zusétzlicher Einschrankungen oder externer
Sensorik, nicht moglich eine metrische Bewegungsschiatzung zu erhal-
ten. Abhilfe fiir dieses Problem bietet der Einsatz von Stereokameras,
wie in [126, 129] verdffentlicht, bzw. patentiert in [128]. Mit der Verof-
fentlichung der Microsoft Kinect, und dem Zugang zu erschwinglichen
RGB-D-Kamerasystemen, wurden auch diese vermehrt dazu genutzt,
das Skalierungsproblem zu bewiltigen (z.B. in [127]).

Semi-dense Visual Odometry

Alternativ zur Bewegungsschitzung aus Feature-Paarungen zweier auf-
einanderfolgender Bilder, kann die Bewegung auch direkt, durch Nut-
zung photometrischer Verfahren, aus den beiden Bildern berechnet wer-
den. Dazu wird die Bildbewegung im Ganzen berechnet und anschlie-
end auf die Kamerabewegung tibertragen. Dieses Verfahren ist einfach
umzusetzen, wenn die Kamera eines mobilen Roboters nach unten auf
einen planaren Boden ausgerichtet wird, wie in [132, 133, 122]. Damit ist
die Tiefe der Szene (Abstand zwischen Kamera und Boden) bekannt und
kann zur Losung des Skalierungsproblems genutzt werden.

Engel et al. argumentieren in [123]: ,,Videos sind eine giinstige Quel-
le fiir reichhaltige Informationen, aus diesem Grund sollte auch der
Rechenaufwand betrieben werden, um daraus den grofitmoglichen In-
formationsgewinn zu erlangen.” Daher schlagen sie vor, wie bei soge-
nannten Semi-dense-SLAM-Verfahren, nach erfolgter Feature-basierten
Bewegungsschdtzung, Methoden aus der Stereobildverarbeitung zu nut-
zen, um dichte Tiefenkarten aus den jeweiligen Bildpaaren zu berechnen.
Beim SLAM fliefSen diese Informationen direkt in die rdumliche Karte
ein (s.0.). In [123] werden die dichten Tiefenkarten dagegen genutzt, um,
durch Minimierung der geometrischen und photometrischen Fehler, die
initiale Bewegungsschdtzung zu verbessern und die Bewegung vorab
tiir folgende Frames zu schitzen. Dieses Verfahren wurde in [124] verein-
facht, sodass die Rechenleistung eines Smartphones zur Berechnung der
Bewegung in Realzeit ausreicht. Einen Benchmark-Datensatz fiir diese



2.3. Lokalisierungsverfahren 45

Art von Bewegungsschdtzung inklusive Kartenerzeugung wird in [44]
vorgestellt.

Werden RGB-D-Kamerasysteme, statt einfachen monokularen Kame-
ras, genutzt, kann die aufwéndige Stereobildverarbeitung ausgelassen
und direkt auf die Tiefeninformationen zugegriffen werden [130, 131].
Dies erlaubt neben einer schnelleren Bewegungsschitzung, gleichzeitig,
durch die exaktere Tiefenmessung, eine hohere Genauigkeit.

Strukturbasierte Verfahren

Bei strukturbasierten Verfahren verzichtet man géanzlich auf die Bildin-
formationen zur Bewegungsschitzung. Stattdessen wird ausschliefslich
auf Tiefeninformationen von LiDAR-Sensoren [134, 135], Stereokameras
[136] oder RGB-D-Kamerasystemen [137] gerechnet. Grundlegende Kom-
ponente bei diesen Verfahren ist der Iterative-Closest-Point-Algorithmus
(ICP) [138], der dazu verwendet wird den Abstand zweier Punktwol-
ken zu minimieren. Eine Erweiterung des klassischen ICP-Algorithmus
durch die Verbindung mit einem Point-to-Plane-Ansatz wird in [135]
vorgestellt.

Objektbasierte Lokalisierung

Der Schritt von featurebasierten Lokalisierungsverfahren zu strukturba-
sierten Losungen ist gleichzeitig ein Schritt ndher an eine Raumlichkeits-
beschreibung und dadurch auch ndher an einer gegenstandsbasierten
Umweltbeschreibung. Werden Features noch im projizierten Bildraum
einer Kamera gesucht und verfolgt, befinden sich raumliche Merkmale
bereits in dem Raum, indem man sich orientieren mochte. Ein weiterer
Schritt ist nun die Erkennung von zusammenhédngenden Objekten und
die Orientierung anhand dieser. Diese objektbasierte Lokalisierung kann
kartenlos erfolgen [139], ist aber auch ideal fiir SLAM-Verfahren geeignet
[140, 6]. Eine kartenbasierte Betrachtung erfolgt weiter unten.

Exterozeptive Posenbestimmung

Wo bei der objektbasierten Lokalisierung die Eigenbewegung der Kame-
ra beziiglich einer statischen Szene berechnet wird, ist es auch moglich
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die Sichtweise vollstandig umzukehren. Damit werden dann Objektbe-
wegungen relativ zur Kamera geschitzt. Diese exterozeptive Posenbe-
stimmung kann dazu verwendet werden, einen begrenzten Aktionsraum
mit einer (oder mehreren) fest installierten Kamera(s) zu tiberwachen,
und Objektbewegungen in diesem Raum zu iiberwachen. Z.B. kann auf
einem Roboter ein passiver Marker befestigt werden, dessen Lage von
der externen Kamera erfasst und bestimmt werden kann. Aus der Aug-
mented Reality ist diese Herangehensweise bereits bekannt [141, 142].
Dort wird mit Hilfe leicht detektierbarer Marker, die Lage von Objekten
bestimmt, die anschliefSend mit virtuellen Objekten iiberlagert werden.
Auch in Weltraumanwendungen werden Marker verwendet, um die
Lage von externen Objekten mittels Kamera bestimmen zu kénnen [143,

144].

2.3.2 Kartenbasierte Lokalisierung

Ein grofser Nachteil bei kartenlosen Lokalisierungsverfahren im Allge-
meinen ist die nur relative Posenbestimmung. Die absolute Pose wird
hier mittels Pfadintegration aus einer initialen Pose und der Bewegungs-
schiatzung aus mehreren Messungen aufintegriert. Das bedeutet, dass
auch bei der Verwendung von Filtern und Verfahren wie Bundle Ad-
justment zur Absicherung der Ergebnisse, entsteht bei jeder Bewegungs-
schidtzung ein Fehler (u.a. bestehend aus Messfehlern der Sensoren und
numerischen Fehlern bei der Berechnung), der sich mit der Zeit ebenfalls
aufsummiert. Eine Moglichkeit zur Verringerung des Fehlers ist das so-
genannte ,loop-closing”, also das gezielte Aufsuchen bereits besuchter
Bereiche durch die Bewegung in Kreisen. Damit das funktioniert miissen
zwei Bedingungen erfiillt sein:

1. Man muss Einfluss auf den Verlauf des Bewegungspfades haben.

2. Es muss simultan zur Lokalisierung eine Karte aufgebaut werden,
um Kreise im Pfad detektieren zu konnen.

Zur Erfiilllung der ersten Bedingung wird in einigen der vorgestellten,
kartenlosen Lokalisierungsverfahren daher die Moglichkeit zur simulta-
nen Kartenerzeugung berticksichtigt. Jedoch die Erfiillung der zweiten
Bedingung kann oder soll in vielen Anwendungen nicht moglich sein.
Alternativ konnte zwar auf externe Positionsbestimmungen (z.B. GNSS)
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zuriickgegriffen werden, um die aufsummierten Fehler zu eliminieren,
aber auch diese Losung kann nicht in jeder Anwendung genutzt werden.
Fiir eine anwendungsiibergreifende Betrachtung des Themas , Lokali-
sierung” muss also auch die kartenbasierte Lokalisierung betrachtet
werden.

Markerbasierte Lokalisierung

Eine einfache Umsetzung der bereits betrachteten, marker-basierten Lo-
kalisierung auf eine Losung mit globaler Karte, ist die Dokumentation
der Markerposen und der darin gespeicherten Informationen [145, 146,
147, 148]. Aufgrund der relativen Posenbestimmung des Markers relativ
zur Kamera, kann mit bekannter, absoluter Pose des Markers auch die
absolute Pose der Kamera abgeleitet werden. Eine Umsetzung dieser
Art der Lokalisierung wird ausfiihrlich in Kapitel 5.3 der vorliegenden
Arbeit behandelt und evaluiert.

Geometrische Lokalisierung

Eine ausschliefilich geometrische Herangehensweise wird in den analyti-
schen Verfahren in [149] bzw. in [150] vorgestellt. Die Umgebung wird
hier als zweidimensionale Karte angenommen, in der sich ein punktfor-
miger Roboter bewegen (nur durch Rotation auf der Stelle und vorwarts
Fahren) kann. Als Sensorik stehen lediglich Odometer zur Verfiigung, die
angeben wie weit der Roboter nach vorne gefahren ist und um wie viel
Grad er sich dreht. Die Umgebung wird entweder durch Kollisionen mit
einer Wand [149] erfasst oder auf Distanz durch einen nicht ndher spezi-
fizierten Sensor [150]. Gezeigt wird, dass sich der Roboter, alleine durch
die geometrische Analyse seiner Umgebung, global lokalisieren und auf
diese Weise das sogenannte ,kidnapped robot”-Problem® 16sen kann.
Eine praxisnahe Umsetzung der geometrischen Lokalisierungsmethoden
sind in [151, 152, 153, 154] zu finden. Diese eignen sich aufgrund ihrer
Umgebungsreprasentation ausschlieSlich fiir eine Indoor-Lokalisierung.

8Das , kidnapped robot“-Problem beschreibt die Aufgabe fiir einen mobilen Roboter
sich in einer kartierten Umgebung absolut lokalisieren zu konnen, nachdem er an einer
ihm bekannten Position aufgenommen und anschlieflend an einer willkiirlichen Positi-
on ausgesetzt wird, ohne dass die internen Lokalisierungsmechanismen entsprechend
aktualisiert werden, d.h. der Roboter sich noch an der alten Position wihnt.
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Monte Carlo Lokalisierung (MCL)

Die verbreitetste Form der kartenbasierten Lokalisierung stellt die pro-
babilistische oder Monte Carlo Lokalisierung (MCL) dar. Eine grundle-
gende Einfithrung und Ubersicht zu diesem Thema geben Thrun et al.
in ihrem Buch , Probabilistic Robotics” [155], das als Standardwerk auf
diesem Gebiet zu bezeichnen ist. Basierend auf den dort beschriebenen
Methoden sind zahlreiche Verdffentlichung zur Lokalisierung auf Basis
von Partikelfiltern [156, 157, 158, 12, 159] oder Kalmanfiltern [160, 161,
162, 163] entstanden. Auch in dieser Arbeit, im Rahmen der semantischen
Umgebungserfassung und landmarkenbasierten Lokalisierung, wird ein
Lokalisierungsansatz genutzt der auf einem Partikelfilter beruht, wie er
in [155] beschrieben ist. Aus diesem Grund werden die Grundlagen dazu
in Kapitel 2.3.2 intensiv behandelt.

Da die Lokalisierung auf verschiedene Sensordaten als Beobachtun-
gen oder Messungen angewiesen ist, und diese Beobachtungen aufgrund
vielfacher Einfliisse, wie Messrauschen, Messfehler, Fehldetektionen,
Verwechslungen und Fehlinterpretationen, zu ungenauen bis zum Teil
fehlerbehafteten Daten fithren kann, werden die Eingangsdaten hdu-
fig Filter verwendet, um auf die fehlerbehafteten Daten entsprechend
reagieren zu konnen. Zwei grundlegende Konzepte, die sich im Kon-
text der Lokalisierung bereits stark etabliert haben sind der sequentielle
Monte-Carlo-Filter, auch als , Partikel-Filter” bekannt, sowie der erwei-
terte Kalman-Filter.

Partikel-Filter FEin zur Lokalisierung verwendeter Partikel-Filter nimmt
die Sensorbeobachtungen entgegen und versucht das Problem nicht
analytisch zu l6sen, indem ein Gleichungssystem aufgestellt wird, das
anschliefend minimiert und daraufhin eine Losung bestimmt werden
kann. Stattdessen werden, um einen initialen Startpunkt herum, viele
verschiedene Hypothesen aufgestellt, die jeweils einer Position zum aktu-
ellen Zeitpunkt entsprechen. Formal ausgedriickt sind diese Hypothesen
Stichproben oder ,,samples” einer A-posteriori-Wahrscheinlichkeit und
werden als

X = a2, M (2.14)

[m]

bezeichnet. Dabei stellt jeder Partikel x; ', mit 1 < m < M, eine konkrete
Instanziierung des Zustands zum Zeitpunkt ¢ dar [164].
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Die Anzahl M der Partikel ist in der Regel sehr hoch (z.B. M = 1000),
um den Suchraum mdoglichst gut abzudecken, d.h. die bayessche Annah-
me

bt(x) = P(x|21:t, ulzt) = p(x‘zl:t)/ (2-15)

mit dem aktuellen Zustand x sowie den Steuergrofsen u; und Messwerten
Zt, ZU approximieren.

Zur Bewertung der einzelnen Partikel wird jeweils ein entsprechender
Gewichtungsfaktor

wim] = (zt\xgm]) (2.16)

anhand der aktuellen Messwerte bestimmt, also die Wahrscheinlichkeit
ermittelt, dass die jeweilige Hypothese des aktuellen Zustands zu den
Beobachtungen z; fiihren kann. Dazu wird eine im Vorfeld bekannte
Karte vorausgesetzt, die eine solche Bewertung der Messwerte erlaubt.
In einem konkreten Beispiel wiren die Messwerte die Beobachtung
von verschiedenen Landmarken an bestimmten Positionen im lokalen
Koordinatensystem des Beobachters. Die Karte ist dann eine im Vorfeld
bekannte Verteilung der Landmarken im Gebiet, worin sich der Beobach-
ter zur Zeit aufhilt. Die Partikel reprasentieren Annahmen der aktuellen
Position beziiglich vorheriger Berechnungen oder, zu Anfang, beziiglich
einer initial gegebenen Startposition. Nun werden fiir alle Annahme
die beobachteten Landmarkenpositionen mit den tatsdchlich von der
angenommenen Position in der Karte sichtbaren Landmarkenpositionen
verglichen und der Fehler dazwischen bestimmt. Dieser Fehler spiegelt
wider, wie wahrscheinlich die angenommene Position beziiglich der
tatsdchlich aufgenommenen Beobachtungen ist, siehe Gleichung 2.16.
Nachdem die Partikel verteilt und jeweils einzeln bewertet (gewich-
tet) wurden, werden im nédchsten Schritt alle Partikel deren Gewichtung
unterhalb einer festgelegten Grenze liegen verworfen und die Partikel
mit ausreichend hoher Gewichtung im Folgenden ndher betrachtet. Neue
Partikel werden nun, im sogenannten , Resampling”-Schritt gehduft um
solche Partikel verstreut, die im letzten Schritt eine hohe Gewichtung
erhalten haben. Durch diese Haufung werden die Partikel in diesem
Bereichen dichter verteilt. Ziel ist ein Konvergieren des Filters auf eine
Position, die dann mit hoher Wahrscheinlichkeit nahe der gesuchten Po-
sition liegt. Formal gesprochen werden die Partikel nun also nicht mehr
beztiglich der Annahme b;(x) aus Gleichung 2.15 sondern (approximiert)
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anhand der neuen Annahme
bi(x) = p(zt, xgm])b(xt). (2.17)

Eine tiefergehende Betrachtung des Partikelfilters samt zugrundeliegen-
der Theorien soll an dieser Stelle nicht erfolgen. Stattdessen wird an
dieser Stelle auf die Quellen [164] verwiesen, worin auch verschiedene
Resampling-Strategien tiefergehend untersucht und deren mathema-
tische Grundlagen ebenfalls beschrieben werden. AufSerdem sei hier
ebenfalls auf [165, 16, 12] verwiesen, wo die Partikelfilter-basierte Mon-
te Carlo Lokalisierung im Kontext der vorliegenden Arbeit umgesetzt
wurde.

Kalman-Filter Allgemein gesprochen werden Kalman-Filter dazu ver-
wendet, mehrere Messdaten miteinander, unter der Berticksichtigung
von Messungenauigkeiten, zu fusionieren und sowohl eine Aussage tiber
eine abgeleitete Grofle, als auch tiber ihre wahrscheinliche Genauigkeit.
Die Idee besteht darin, dass die Messwerte von Sensoren zwar nie exakt
sind, aber normalverteilt um einen korrekten Mittelwert mit einer, fiir
den jeweiligen Sensor typischen, Varianz liegen. Den korrekte Mittelwert
gilt es zu ermitteln. Im eindimensionalen Fall 1dsst sich beispielsweise
die Position eines Punktes auf einer Geraden durch das regelméfsige Mes-
sen der Geschwindigkeit bestimmen, wenn die initiale Position bekannt
angenommen werden kann. In diesem Fall wird die Geschwindigkeit re-
gelméfiig tiber einen Sensor gemessen und die resultierende Position auf
der Geraden aktualisiert. Anstatt lediglich die Messwerte zu addieren,
versucht das Kalman-Filter die Messungenauigkeiten zu berticksichti-
gen und bereits bevor neue Messergebnisse eintreffen, eine Vorhersage
anhand der letzten Berechnungen zu berechnen (predict). Anschliefflend
wird diese Vorhersage anhand der eintreffenden Messdaten aktualisiert
und ggf. korrigiert und neu bewertet (update). Diese beiden Teilschritte
werden wihrend der Laufzeit des Filters kontinuierlich wiederholt:

Das Kalman-Filter gehort zur Familie der Gaufi-Filter, die wiederum
eine Implementierung der Bayes-Filter im Kontinuierlichen darstellen.
Wie in allen Gaufs-Filtern werden Annahmen durch mehrdimensionale
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=
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—

ABBILDUNG 2.13: In einem Kalman-Filter werden die beiden
Schritte ,,Update” und , Predict” kontinuierlich im Wechsel
aufgerufen.

Normalverteilungen dargestellt. In [164] werden diese mehrdimensiona-
len Normalverteilungen folgendermafien definiert:

p(x) = det(27r2)_% exp {—%(x — )T (x - y)} : (2.18)

Die von x abhdngige Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(x) wird durch
den Mittelwert y und die Kovarianzmatrix X parametriert. Der Vektor u
hat dabei die gleiche Dimension wie x und die symmetrische Matrix
hat die Dimension von x im Quadrat. Das Kalman-Filter reprdsentiert
nun die Annahme aus Gleichung 2.18 zum Zeitpunkt t durch die beiden
Parameter ¢ und ;.
Die Grundvoraussetzung fiir das Kalman-Filter ist, dass die a-posteriori-

Wahrscheinlichkeitsverteilung der Annahme p(x¢) zu jedem Zeitpunkt

t einer GaufSverteilung entspricht. Dies ist genau dann gewé&hrleistet,
wenn folgende drei Punkte erfiillt sind:

1. Die Ubergangswahrscheinlichkeit p(x¢|u, x;_1) muss eine lineare
Funktion sein, iiberlagert mit Gaufs’schem Rauschen.

2. Die Messgrolenwahrscheinlichkeit p(z¢|x;) muss ebenfalls linear in
ihren Argumenten sein, mit tiberlagertem Gaufs’schen Rauschen.

3. Die initiale Annahme p(xp) muss normalverteilt sein.

[164] beschreibt das Kalman-Filter wie folgt: Als Eingabe erhélt das
Kalman-Filter die den zum Zeitpunkt t — 1 angenommenen Mittelwert
1i—1, sowie die zugehorigen Kovarianzen in der Matrix %;_1. Fiir den
Update-Schritt benotigt das Kalman-Filter zudem die Steuerparameter
ut und die aktuellen Messwerte z;. Ergebnis ist dann die Annahme zum
Zeitpunkt t, bestehend aus ¢ und X;. Die vohergesagte (predicted) Annah-
me aus ji und 2 wird einen Schritt spéter berechnet, jedoch noch ohne die
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ABBILDUNG 2.14: Illustration des Kalman-Filters: (a) Initiale

Annahme, (b) eine Messung mit assoziierter Unsicherheit, (c)

Annahme, nach Integration der Messung durch das Kalman-

Filter, (d) Annahme nach Bewegung nach rechts (verursacht

weitere Unsicherheit), (e) eine neue Messung mit Unsicherhei-
ten und (f) die resultierende Annahme.

Messung z; zu beriicksichtigen. Stattdessen werden die Steuerungswerte
ut berticksichtigt. Der Mittelwert wird dann durch die Verwendung der
deterministischen Variante der Zustandsiibergangsfunktion

Xt = Aixi_1 + Bruy + € (2.19)

ermittelt, wobei der Zustandsvektor x;_; durch den Mittelwert p;_q
ersetzt wird. Darin stellen x; und x; — 1 die Zustandsvektoren zu den je-
weiligen Zeitpunkten t und ¢ — 1 dar. Die Matrix A; ist quadratisch in der
Dimension n des Zustandsvektors x;, und die Matrix B; ist von der Di-
mension n X m, wobei sich m aus der Dimension des Steuerungsvektors
ut ergibt. Die Gaufd’sche Zufallsvariable €; besitzt dieselbe Dimension
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wie der Zustandsvektor und modelliert die Unsicherheiten beim Zu-
standstibergang. Dass Zustdnde von ihren vorhergehenden Zustdnden
abhdngen wird hier durch die lineare Matrix A; beriicksichtigt, die gleich
zweimal in die Kovarianzmatrix multipliziert wird, da diese quadra-
tisch ist. Uber eine Gewichtung, dem sogenannten Kalman Gain K;, kann
festgelegt werden, in welchem Mafle die letzte Messung in den neuen
Zustandsvektor einfliefen soll. Die Differenz zwischen der vorhergesag-
ten Messung und der tatsdchlichen Messung z; wird Beim Kalman-Filter
als Innovation bezeichnet. Letztlich werden die neuen Kovarianzen der
a-posteriori-Annahme, entsprechend der Messung, berechnet. Eine Dar-
stellung der einzelnen Zwischenschritte befindet sich in Abbildung 2.14.

Die Annahme, das Beobachtungen lineare Funktionen des Zustands
sind, und dass der nidchste Zustand eine lineare Funktion des vorher-
gehenden Zustands ist, sind ausschlaggebend fiir die Richtigkeit des
Kalman-Filters. Wenn aber die Voraussetzung der Linearitédt nicht erfiillt
ist, so existieren Moglichkeiten, diese Linearitdtsbedingung zu entschér-
fen. Eine analytische Herangehensweise nutzt das Extended Kalman-
Filter, wohingegen das Unscented Kalman-Filter eine statistische Heran-
gehensweise anstrebt. Eine ausfiihrliche Betrachtung der beiden Linea-
risierungsverfahren fiir Kalman-Filter sind ebenfalls in [164] zu finden
und sollen daher in dieser Arbeit nicht ndhergehend behandelt werden.
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Kapitel 3

Konzept

Grundlegend fiir die Interaktion von mobilen System mit ihrer Umge-
bung ist eine gegenstdndliche und rdumliche Umgebungsbeschreibung.
Kern der vorliegenden Dissertation ist ein allgemeines Konzept zur sen-
sorischen Umgebungserfassung und anwendungsiibergreifenden Um-
weltmodellierung. Ziel ist die Erzeugung eines Weltmodells, basierend
auf einer semantischen Umgebungsbeschreibung gepaart mit einem land-
markenbasierten Lokalisierungsverfahren. Eine generische Darstellung
des Gesamtkonzepts ist in Abbildung 3.1 abgebildet und wird in diesem
Kapitel im Detail vorgestellt. Dazu muss auch der Begriff des Anwen-
dungsiibergreifenden Semantischen Weltmodells definiert werden, da
dieser eine zentrale Rolle in der vorliegenden Arbeit spielt. Die Umset-
zung des allgemeinen Konzepts in konkretem Anwendungsgebieten ist
Gegenstand der folgenden Kapitel. Die zur Umsetzung genutzte Simu-
lationsplattform VEROSIM wird zuvor in Abschnitt 3.3 dieses Kapitels
vorgestellt. Ebenfalls fiir die konkrete Umsetzung in verschiedenen An-
wendungsfallen verwendet, wurden eine mobile Roboterplattform, die
in Abschnitt 3.4 vorgestellt wird, sowie eine im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelte Umgebungserfassungsplattform. Die detaillierte Beschreibung
dieser Einheit ist Gegenstand von Abschnitt 3.5. Eine weiterfiihrende
Betrachtung des allgemeinen Konzepts unter der Berticksichtigung von
simulationsgestiitzten Methoden zur Planung und Steuerung wird in
Abschnitt 3.6 gegeben und schliefst dieses Kapitel ab.
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3.1 Umgebungserfassung, Lokalisierung und Um-
weltmodellierung

Das grundlegende Konzept dieser Arbeit ist in Abbildung 3.1 dargestellt
und untergliedert sich zunédchst grob in zwei Bereiche: Der erste Be-
reich umfasst die sensorische Erfassung und anwendungsiibergreifende
Modellierung der lokalen Umgebung eines mobilen Systems. Um eine
Unabhéngigkeit von der Vielzahl an unterschiedlichsten Sensordaten-
formaten zu erreichen (vgl. hierzu Kapitel 2.1.4) wird hier zundchst eine
Abstraktion der Sensordaten vorgenommen. Diese reduziert die im Wei-
teren zu betrachtenden Formate auf wenige Abstraktionsklassen und er-
laubt somit eine Entkopplung der Erfassungsalgorithmen von konkreten
Sensortypen. Die angestrebte, anwendungstibergreifende Umgebungs-
beschreibung wird erreicht, indem vorab verschiedene Anwendungen
betrachtet und deren Anforderungen an die Umgebungserfassung analy-
siert werden. Auf dieser Grundlage werden anwendungsiibergreifende
Modellbeschreibungen erzeugt, die wiederum als Grundlage fiir die zu
entwickelnden Detektionsalgorithmen dienen, mit deren Hilfe aus den
abstrahierten Sensordaten Instanzen der jeweiligen Modellbeschreibun-
gen erzeugt werden konnen. Die Detektion, Erkennung und Beschrei-
bung von Objekten ist Aufgabe der semantischen Umgebungserfassung,
dem ersten Teil des allgemeinen Konzepts.

Damit ein mobiles System die erfassten Umgebungsinformationen
auch rdumlich zuordnen kann, benétigt es die Fahigkeit die eigene Po-
sition in der Umgebung zu bestimmen, was im Wesentlichen den zwei-
ten Teil des allgemeinen Konzepts ausmacht. Es erfolgt entweder ein
Abgleich der lokal erfassten Umgebungsinformationen mit den Infor-
mationen aus einem globalen Umweltmodell, oder die lokalen Detektio-
nen werden tiber die Zeit verfolgt und erlauben es die Bewegung des
mobilen Systems zu rekonstruieren. Eine Kombination mehrerer dieser
Verfahren ist moglich und wird im Laufe dieser Arbeit auch verwendet.
Durch die Kombination der Umgebungserfassung mit der Lokalisierung
wird die Erzeugung eines semantischen Weltmodells ermdglicht, das
als Datengrundlage fiir ein globales Lokalisierungsverfahren sowie fiir
semantische Umweltanalysen dient.

Alle wesentlichen Komponenten dieses Konzepts, also die semanti-
sche Umgebungserfassung, die Lokalisierung und die Umweltmodellie-
rung werden in den folgenden Kapiteln im Detail behandelt. Zuvor soll
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Anwendungstibergreifende Semantische Umgebungserfassung
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Wahrnehmung

Anwendung A

Rationale
M°de”b;’\f[°h'e’b””g Sensordatenvorverarbeitung
A
Stereobild- Feature- Punktwolken-

i i : Filt
verarbeitung detektion generierung JIerung;

Anwendung B

Abstraktion

Rationale
Modellbeschreibung
M

Anwendungsiibergreifende: Detektion und Beschreibung
Modellbeschreibung M|,

Anwendung C

Rationale
Modellbeschreibung,
MC

Semantische O

Anwendung X

Rationale
Modellbeschreibung:
My

Umsetzen (Detektion)

Rationale Wahrnehmung Semantische Beschreibung
_— e —_——

Lokalisierung und Umweltmodellierung
Matching

- Landmarken-Tracking
M(P;(6); Py(t + 1))
Umweltmodell
Markerbasierte Lokalisierung

(Karte)

Monte Carlo Lokalisierung Roboter R

M(P,(E); ;)= - -
(01 T =T G g

mLin||Pi(f)s]“|Li‘XR|| M(P; L)

M(P; L) —T

Anwendungslibergreifendes Semantisches Weltmodell (ASW)

ABBILDUNG 3.1: Grundlegendes Konzept dieser Arbeit. Zentra-
le Punkte sind die anwendungsiibergreifende Umwelterfassung
und Beschreibung sowie die auf den lokal erfassten semanti-
schen Landmarken operierende Lokalisierung. Der Abgleich
des lokalen Umgebungsmodells mit dem globalen Umweltmo-
dell erlaubt den sukzessiven Aufbau eines Anwendungstiber-
geifenden Semantischen Weltmodells (ASW).
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nun aber eine allgemeine Definition fiir den Begriff des Semantischen
Weltmodells gegeben werden und die, im Rahmen dieses Konzepts, we-
sentlichen Aspekte vorgestellt werden.

3.2 Anwendungsiibergreifende Semantische Welt-
modelle

Diese Arbeit baut wesentlich auf der Idee der Anwendungstiibergreifen-
den Semantischen Weltmodelle (ASW) auf. Aus diesem Grund sollen zu-
ndchst die Begriffe ,Modell” und , Semantik” ndher untersucht werden,
sodass im Anschluss eine Definition fiir das , Semantische Weltmodell”
gegeben werden kann.

Der Verein Deutscher Ingenieure (VDI) definiert den Begriff ,Modell”
als vereinfachte Nachbildung eines geplanten oder existierenden Systems
mit seinen Prozessen in einem anderen begrifflichen oder gegenstand-
lichen System. Es unterscheidet sich hinsichtlich der untersuchungs-
relevanten Eigenschaften nur innerhalb eines vom Untersuchungsziel
abhdngigen Toleranzrahmens vom Vorbild [166]. Abbildung 3.2 veran-
schaulicht hier den Wahrnehmungsprozess und die resultierende Model-
lerzeugung.

Diese Beschreibung ist eine Spezialisierung des allgemeinen Modell-
begriffs von Herbert Stachowiak der ihn in [167] mit Hilfe dieser drei
Hauptmerkmale definiert:

* Abbildungsmerkmal: Modelle sind stets Modelle von etwas, nam-
lich Abbildungen, Reprédsentationen natiirlicher oder kiinstlicher
Originale, die selbst wieder Modelle sein kénnen.

* Verkiirzungsmerkmal: Modelle erfassen im allgemeinen nicht al-
le Attribute des durch sie repradsentierten Originals, sondern nur
solche, die den jeweiligen Modellerschaffern und/oder Modellbe-
nutzern relevant scheinen.

* Pragmatisches Merkmal: Modelle sind ihren Originalen nicht per
se eindeutig zugeordnet. Sie erfiillen ihre Ersetzungsfunktion

a. fur bestimmte — erkennende und/oder handelnde, modellbenut-
zende — Subjekte,
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ABBILDUNG 3.2: Modelldefinition nach VDI-Richtlinie 3633.
Bildquelle: [166]

b. innerhalb bestimmter Zeitintervalle und

c. unter Einschrankung auf bestimmte gedankliche oder tatsichliche
Operationen.

Aufbauend auf diesen Betrachtungen des allgemeinen Modellbegriffs
ergeben sich fiir ein Weltmodell folgende Anforderungen:

¢ Ein Weltmodell ist eine vereinfachte Nachbildung der Welt und
reprdsentiert diese anhand anwendungsrelevanter Attribute.

* Das Weltmodell muss eine Ersetzungsfunktion im Rahmen der mo-
dellbenutzenden Anwendung(en) erfiillen.

Daraus ergibt sich, dass letztlich die Anwendungen die jeweilig relevan-
ten Attribute festlegen und das anwendungstibergreifende Modell eine
Vereinigung dieser einzelnen Modelle darstellt (siehe Abbildung 3.3).
Der Bergriff der Semantik wird in der Fachliteratur in erster Linie im
Sinne der Zeichentheorie (Semiotik) als die Theorie oder Wissenschaft
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ABBILDUNG 3.3: Erzeugung anwendungsiibergreifender Mo-
delle als Vereinigung der Modellbeschreibungen aller Anwen-
dungen.

von der Bedeutung der Zeichen verwendet. Aber auch losgelost von der
Zeichentheorie wird der Begriff Semantik dann verwendet, wenn etwas
bezeichnet oder mit einer Bedeutung belegt wird. Beispielsweise werden
in der Informatik formale Sprachen tiber ihre Syntax und Semantik be-
schrieben, wobei die Syntax alle zuldssigen Worter der Sprache definiert
und die Semantik die Bedeutung dieser Worter festlegt. In [168] fiihrt Pe-
ter Chen das Entity-Relationship Modell (ERM) zur Datenmodellierung
ein, und schreibt: “This model incorporates some of the important semantic
information about the real world.” Aus diesem Grund wird das ERM auch
hadutig als “Semantisches Datenmodell” bezeichnet und als abstrakte,
formale Beschreibung und Darstellung eines Ausschnittes der in einem
bestimmten Zusammenhang ,wahrgenommenen Welt”. Als wesentliche
Arbeitsinhalte bei der Erstellung eines semantischen Datenmodells nach
dem ERM sind festgelegt:

* Aus den als kontextrelevant ermittelten “Informationsbegriffen”
werden Einheiten (Entitiiten) identifiziert und als Entitdtstypen be-
nannt, iiber die Informationen verarbeitet und/oder gespeichert werden
mussen.
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e Hs wird ermittelt, welche Beziehungen (ebenfalls kontextrelevant)
zwischen diesen Entititen bestehen oder bestehen konnen

Fir ein semantisches (Umwelt-)Modell heifst dies, es muss ein Seman-
tisches Datenmodell zugrunde liegen, das zum Einen die beinhalteten
Entitdtstypen benennt, also festlegt, was Teil des Umgebungsmodells ist
und was nicht, und zum Anderen die kontextrelevanten Beziehungen
zwischen diesen Entitdtstypen wiedergibt. Damit legt das semantische
Datenmodell fest

* welche Attribute der Umwelt abgebildet werden sollen,
* welche Bedeutung ihnen zukommt und

* welche kontextrelevanten Beziehungen sie ggf. untereinander ha-
ben.

In [169] gibt Andreas Niichter eine Definition fiir Semantische 3D-
Karten in der mobilen Robotik: “A semantic 3D map for mobile robots is a
metric map, that contains in addition to geometric information of 3D data points,
assignments of these points to known structures or object classes”. Mit dieser
Definition beschrankt Niichter den Begriff der semantischen 3D-Karte
auf klassifizierte 3D-Punktwolken. Diese Punktwolken stammen meist
von Laserscannern, die aufgrund ihres grofien Sichtfelds und hohen Tie-
fengenauigkeit (vgl. hierzu den Abschnitt 2.1.2) im Bereich der mobilen
Robotik bevorzugt eingesetzt werden.

Im Forschungsbereich autonomer Fahrzeuge werden ebenfalls bevor-
zugt Laserscanner als primédre Sensoren eingesetzt (z.B. [170, 171, 172])
um das Umfeld des Fahrzeugs zu {iberwachen und andere Verkehrs-
teilnehmer zu detektieren und zu erkennen. Anhand der semantischen
Unterscheidung der einzelnen Verkehrsteilnehmer lassen sich fiir das
selbstfahrende Auto Prognosen ableiten, wie sich die jeweiligen Zustén-
de der erkannten Objekte wahrscheinlich &ndern und welche Aktionen
des autonomen Fahrzeugs dadurch als sicher eingestuft werden, um
sie letztendlich auszufiihren. Autonome Fahrzeuge benotigen also ein
lokales Umgebungsmodell basierend auf bekannten Objekten mit einer
Bedeutung, um selbststandig Aktionen zu planen und durchzufiihren.

Basierend auf diesen Voriiberlegungen leitet sich somit folgende for-
male Definition fiir ein semantisches Umweltmodell ab:
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Semantische Landmarke

ABBILDUNG 3.4: Definition und Abgrenzung der Begriffe Fea-
ture, Landmarke und semantische Landmarke.

Definition 3.1 Ein semantisches Umweltmodell ist eine gegenstindliche und
anwendungsbezogene Teilreprisentation der erfassbaren Umgebung bestehend
aus erkennbaren Objekten mit einer Bedeutung und einem zugrundeliegenden
semantischen Datenmodell

Im Grunde kann jede Karte auch als Umweltmodell angesehen werden,
da sie die Umgebung in einer bestimmten Weise beschreibt. Anders-
herum ist die Tauglichkeit eines Umgebungsmodells als Karte nicht
zwangsldufig gegeben, da ein Umgebungsmodell auch ausschliefslich
aus Informationen bestehen kann, die sich nicht fiir eine Lokalisierung
eignen (in Kapitel 4.1 werden die Anforderungen an die Lokalisierung
genauer betrachtet), bzw. keine Lokalisierungslosung fiir die Daten des
vorliegenden Umgebungsmodells umgesetzt ist.

Nun miissen die zu erkennenden Objekte ndher untersucht werden
um das semantische Umweltmodell dieser Arbeit genauer von den se-
mantischen 3D-Karten aus [173] abzugrenzen. Dazu sollen die Begriffe
Merkmal (Feature), Landmarke und semantische Landmarke definiert
werden. Der Einfachheit halber soll diese Definition anhand eines Bei-
spiels geschehen. Abbildung 3.4 zeigt eine Kiste (Mitte), die in die Bilde-
bene eines Sensors projiziert wird (links).

In der Projektion (im Sensorraum) werden meist Merkmale (Features)
gesucht und anhand vieler Kriterien beschrieben (Feature-Deskriptor)
sodass diese Merkmale mit den Merkmalen einer spateren Aufnahme ver-
glichen werden koénnen. In der Projektion sind die Merkmale (Eckpunk-
te der abgebildeten Kiste) durch rote Kreise gekennzeichnet. Features
sind demnach Merkmale in Sensordaten als Ergebnis einer sensorspezi-
fischen Featuredetektion. Werden die Merkmale nicht im Sensorraum
sondern im Raum der Szene durch 3D-Koordinaten angegeben, so wird



3.2. Anwendungsiibergreifende Semantische Weltmodelle 63

ABBILDUNG 3.5: Erweiterung semantischer Objekte um weitere

Attribute aus externen Datenquellen. v.L.n.r: In den Laserdaten

wird ein Kreis detektiert. Die semantische Erfassung erkennt

daraus einen Baum mit bestimmtem Stammdurchmesser. Durch

die Nutzung weiterer Daten wird ein explizit beschriebenes
Baummodell erzeugt.

zur Unterscheidung oft von Landmarken gesprochen. Im Beispiel ent-
sprechen die 3D-Koordinaten der Kistenecken (Mitte, rote Markierungen)
diesen Landmarken. Landmarken sind also 3D-Merkmale als Ergebnis
einer unspezifischen Objektdetektion. Erst durch eine semantische Um-
gebungserfassung auf Basis eines semantischen Datenmodells wo Kisten
als modellierbare Entititen enthalten sind, konnen die detektierten Eck-
punkte in einem Erkennungsschritt als Kiste mit einer entsprechenden
Kantenldnge erkannt werden (in der Abbildung 3.4 rechts). Durch diesen
letzten Schritt wird aus einer unspezifischen Objektdetektion eine seman-
tische Objekterkennung. Dabei gibt die Erkennung der Detektion eine
Bedeutung.

Dariiber hinaus kénnen die semantischen Objekte, durch die Bestim-
mung und das Hinzuftigen weiterer Attribute, spezifiziert und ggf. ein-
deutig(er) beschrieben werden. Diese Informationen werden ebenfalls
aus den Sensordaten hergeleitet, oder, stehen dem Erfassungssystem wei-
tere Datenquellen zur Verfiigung, so lassen sich die dort gespeicherten
Informationen mit den erfassten Objekten verschneiden. Ein Beispiel fiir
eine solche Verschneidung ist in Abbildung 3.5 dargestellt. Hier wird der,
in Kapitel 4.2.2 beschriebene, Baumdetektor fiir 2D-Laserscanner genutzt,
um aus einem Scanprofil eine halbkreisformige Struktur detektieren zu
konnen, die dann zum Vollkreis extrapoliert und als Baum erkannt wer-
den kann (gelber Kreis). Aus der Position des Kreismittelpunkts und dem
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ABBILDUNG 3.6: Das Grundkonzept des Simulationssystems
VEROSIM: Die Active Simulation Database (VSD) ist zentrale
Datenhaltung und aktiver Kommunikationsknoten fiir die je
nach Anwendung beteiligten Komponenten. Bildquelle: [174]

Kreisumfang wird ein semantisches Objekt “Baum” mit dem Stamm-
durchmesser als Attribut erzeugt. In Verbindung mit der in Kapitel 5.4
behandelten Lokalisierung ldsst sich der Baum in einem Referenzkoordi-
natensystem angeben und mit, weiteren, vorhanden Daten verschneiden
und ergdnzen. Liegen also, wie in diesem Beispiel, eine Baumartenklassi-
fizierung und ein Hohendifferenzmodell® fiir das zu betrachtende Gebiet
vor, so ldsst sich der Baum durch Verschneidung der vorliegenden Daten
neben dem Stammdurchmesser auch mit seiner Baumart und Hohe be-
schreiben. Diese detaillierte Beschreibung ist fiir die Lokalisierung i.d.R.
nicht von Bedeutung, kann aber als Grundlage fiir eine anschliefsende
forstwirtschaftliche Untersuchung des Baumbestands genutzt werden.
Eine ndhere Betrachtung dieses Anwendungsfalls befindet sich in Kapitel
7.1.1.

3.3 Die Simulationsplattform VEROSIM™

Die in der vorliegenden Dissertation erarbeiteten Methoden wurden
mit Hilfe des Simulationssystems VEROSIM (Virtual Environments and
Robotics Simulation System) [174] realisiert. VEROSIM dient hier als

IEin Hohendifferenzmodell berechnet sich aus einem Digitalen Oberflaichenmodell
(DOM) und einem Digitalen Gelandemodell (DGM) durch Bildung der Differenz beider
Modelle. Das Ergebnis ist ein beziiglich des Geldndes normalisiertes Hohenmodell der
Vegetation.
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Plattform zur simulationsgestiitzten Entwicklung, Ausfiihrung und Eva-
luation der umgesetzten Algorithmen. VEROSIM wird am Institut fiir
Mensch-Maschine-Interaktion (MMI) der RWTH Aachen University als
universelle Entwicklungsplattform und als Grundlage fiir die Erzeugung
Virtueller Testbeds eingesetzt.

Angelegt an sogenannten Mikrokernelarchitekturen besteht das Simu-
lationssystem aus einem minimalen Kern, der lediglich die grundlegende,
aktive, objektorientierte Echtzeitdatenbank, die VEROSIM Active Simu-
lation Database (VSD), bereitstellt. Alle weiteren Funktionalitaten des
Simulationssystems werden in Form von Softwaremodulen, sogenann-
ten Plugins, hinzugefiigt und erweitern dadurch die VSD um allgemei-
ne Datengrundlagen, Algorithmen fiir Simulation, Datenverarbeitung,
Steuerung und Regelung von Mechanismen zur zustands- und ereignis-
orientierten Kommunikation bis hin zur grafischen Darstellung [174].

Abbildung 3.6 veranschaulicht den modularen Aufbau des Simulati-
onssystems durch einen kleinen VSD-Kern und in beliebiger Kombina-
tion ansteckbarer Plugins. Zu Kerngebieten existieren bereits mehrere,
aufeinander abgestimmte Plugins, die sich zu Frameworks ergidnzen,
wie die Starrkorpersimulation, die Sensorsimulation oder das Rendering.
Durch die Funktionalititen dieser Frameworks und deren Integration
in einer gemeinsamen Datenbasis, der VSD, konnen zu jeder Zeit fast
beliebig komplexe Szenarien erstellt und simuliert werden.

Alle Zustandsinformationen liegen zu jedem Zeitschritt der Simulati-
on, vollstandig in der VSD und kdnnen zur Validierung der implemen-
tierten Algorithmen verwendet werden.

3.3.1 Virtuelle Testbeds

Das Konzept der vorliegenden Dissertation gliedert sich uneingeschrankt
in die Definition eines datenverarbeitenden Systems (Abbildung 3.7) aus
[175] ein. Dabei wird das datenverarbeitende System (data processing
system - DPS) als Teil eines sogenannten Virtuellen Testbeds (VIB) an-
gesehen. Das VTB besteht zum einen aus der Simulation von Sensoren,
Aktuatoren und einem zu entwickelndem bzw. zu testenden System in
einer simulierten Umgebung. Die von den Sensoren erzeugten Daten
bilden die Eingangsgrofie des DPS. Dort werden die Daten verarbeitet, es
entsteht ein Umgebungsmodell des Systems und ggf. Ausgangsgrofien
zur Ansteuerung von Aktuatoren. Finden alle diese Prozesse innerhalb
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ABBILDUNG 3.7: Abhédngigkeiten zwischen simulierten und
realen Umgebungen und Komponenten, einem datenverarbei-
tendem System und einem Virtuellen Testbed. Bildquelle: [175]

eines Simulationssystems als Teil einer Simulation statt, so sprechen wir
von einem Virtuellen Testbed. Dariiber hinaus berticksichtigt das Kon-
zept parallel auch reale Sensoren, reale Systeme und deren Aktuatoren in
der realen Umgebung. Durch eine allgemeine und iibergeordnete Schnitt-
stelle fiir die Sensoren und Aktuatoren ermdglicht das Konzept jederzeit
eine Umschaltung zwischen dem simulierten und dem realen System
und bietet dariiber hinaus sogar die Moglichkeit zum parallelen Betrieb
beider Systeme.

Im Rahmen der Einfithrung des Industrie 4.0 Konzepts wurde im
Bezug auf die modellbasierte Abbildung realer Objekte im Computer
der Begriff Digitaler Zwilling oder Digital Twin® im Bereich der Industrie
etabliert und in den Fokus der Offentlichkeit geriickt. Ein Experimentier-
barer Digitaler Zwilling (EDZ) ist nach VDI-Richtlinie 3633 die Erweite-
rung des Digitalen Zwillings um eine Simulation seiner dynamischen

2Nach der in 2012 publizierten Veréffentlichung [176] wurde der Begriff durch das
,Defense Sciences Office” der DARPA eingefiihrt.
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physical components

simulated components

ABBILDUNG 3.8: Experimentierbare Digitale Zwillinge und ihre
realen Gegenstiicke.

Prozesse zu einem experimentierbaren Modell. Mit dem EDZ ist es mog-
lich durch Experimente in der Simulation zu Erkenntnissen zu gelangen,
die auf die Wirklichkeit tibertragbar sind [166]. Bezogen auf Abbildung
3.7 ist der EDZ die Simulation des DPS und das Virtuelle Testbed ist
Laufzeitumgebung des EDZ.

3.3.2 Simulationsgestiitzte Entwicklung

Die Entwicklung neuer Methoden und Algorithmen in der mobilen
Robotik ist durch die Komplexitdt der Aufgaben und die Vielzahl an
beteiligten Komponenten dufierst anspruchsvoll.

Hier setzt das Konzept des Virtuellen Testbeds an. Es erlaubt eine reali-
tatsnahe und auf Umwelteinfliisse reagierende iibergreifende Simulation
eines kompletten Systems in komplexen Szenarien. Durch vielféltige
Schnittstellen konnen komplexe Detailsimulationen einzelner Kompo-
nenten in die Gesamtsimulation integriert werden, oder in sogenannten
Hardware-in-the-Loop (HiL) Szenarien, reale Teilkomponenten in Kom-
bination mit Digitalen Zwillingen betrieben werden. Abbildung 3.8 zeigt
eine Gegeniiberstellung von simulierten und realen Komponenten, die
in Hybriden Testbeds ausgetauscht werden kénnen.
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ABBILDUNG 3.9: Simulationsgestiitzte Entwicklung reduziert
die Entwicklungszeit im Vergleich zu Entwicklungen nach dem
Wasserfallmodell. Bildquelle: [9]

Durch die friithzeitigen Tests und die virtuelle Inbetriebnahme einzel-
ner Komponenten in der Simulation reduziert sich die Entwicklungszeit
multidisziplindrer Systeme im Vergleich zu Entwicklungen nach dem
Wasserfallmodell erheblich. Abbildung 3.9 zeigt die Beschleunigung des
Entwicklungsprozesses anhand eines Beispiels. Das Virtuelle Testbed
ermoglicht die Entwicklung und das Testen der Softwarekomponenten
unabhéngig von der Hardwareentwicklung. Dazu werden die Algorith-
men als Plugins des Simulationssystems entwickelt und vom Simulati-
onssystem ausgefiihrt. An Stelle der realen Hardware kann dann mit
den simulierten Komponenten im Virtuellen Testbed gearbeitet werden.
Auf diese Weise konnen sequentielle Entwicklungsprozesse parallelisiert
und dadurch erheblich beschleunigt werden.

3.3.3 Simulationsgestiitzte Steuerung

Bisher wurde das Simulationssystem lediglich als Betriebssystem fiir
die Virtuellen Testbeds und die Digitalen Zwillinge betrachtet. Das oben
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ABBILDUNG 3.10: Die mobile Roboterplattform Seekur Jr™in
verschiedenen Testumgebungen

beschriebene Konzept der Hybriden Testbeds ldsst sich jedoch nur dann
umsetzen, wenn neben den virtuellen auch die realen Komponenten
angesprochen und gesteuert werden konnen. Dies ist nur dann moglich,
wenn fiir beides dieselben Schnittstellen bereitgestellt werden. In VER-
OSIM wird dies durch ein generischen Input-Output-Framework (10)
realisiert, das fiir den Datenaustausch zwischen simulierten und verbun-
denen realen Komponenten genutzt wird. Es basiert auf der VEROSIM
Active Simulation Database und nutzt insbesondere das Metainformati-
onssystem zur korrekten Behandlung von unterschiedlichen Datentypen.
Details zum IO-Framework sind nachzulesen in [9]. Sind am Ende des
Entwicklungsprozesses alle Hardware-Komponenten fertiggestellt, er-
laubt die Nutzung des generischen Schnittstellenkonzepts eine vollstan-
dige Verschiebung der Anwendung aus der Simulation hin zum realen
System. Das Simulationssystem dient weiterhin als Laufzeitsystem fiir
die als Plugins realisierten Algorithmen. Durch die ebenfalls im Simu-
lationssystem realisierte Hardwareansteuerung werden nun aber nicht
mehr die Digitalen Zwillinge angesteuert, sondern die reale Hardware.
Da die Steuerung aus dem Simulationssystem heraus erfolgt, spricht
man hier von der simulationsgestiitzten Steuerung.

3.4 Die mobile Roboterplattform SeekurJr™

Die Lokalisierung mobiler Systeme ist eine Kernkomponente des in die-
ser Arbeit vorgestellten Konzepts. Daher ist eine mobile Plattform ideal
um die Tauglichkeit der jeweiligen Umsetzung in den einzelnen An-
wendungen demonstrieren zu konnen. Fiir die meisten der in Kapitel 7
vorgestellten Anwendungen wird der mobile Roboter ,Seekur Jr” der
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ABBILDUNG 3.11: Anwendung der simulationsbasierten Steue-
rung und Evaluierung mit dem mobilen Roboter Seekur Jr.

Firma Omron Adept MobileRobots, LLC. verwendet (Abbildung 3.10). Er
verfiigt tiber eine ausreichende Belastbarkeit um auch schweres Equip-
ment wie Aufbauten und Sensoren zu transportieren, und erlaubt tiber
ein ,Power Distribution Board (PDB)” die interne Spannungsversorgung
des Roboters fiir externe Verbraucher (z.B. Sensoren) zu nutzen. Der
Roboter verfiigte bereits iiber einen internen Rechner, der fiir die Verar-
beitung anspruchsvoller sensordatenverarbeitender Algorithmen durch
ein anderes Mainboard (Spectra-Board LS-574TXD) mit Intel Core i7 CPU
(i7-3610QE, 2,3GHz) und 8GB Arbeitsspeicher ersetzt wurde. Zum An-
trieb verfiigt der Roboter iiber vier grofle, iiber einen Differentialantrieb
(differential drive) angetriebene, Rdder. Die Low-Level-Ansteuerung
der einzelnen Rdder erfolgt intern iiber einen vom Hersteller program-
mierten Mikrocontoller, der zwei einfache Steuerungsbefehle (Rotation,
Translation) entgegennimmt. Durch diese Ansteuerung ist es dem Robo-
ter moglich auf der Stelle zu drehen (Rotation), vorwérts und riickwaérts
zu fahren (Translation) oder beides zu kombinieren um Kurven mit
beliebig groflem Radius fahren zu kénnen.

Parallel zur Hardwareplattform existiert ein Digitaler Zwilling des
mobilen Roboters im Simulationssystem VEROSIM, der iiber dieselben
Schnittstellen angesprochen und gesteuert werden kann, wie die reale
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ABBILDUNG 3.12: Komponenten des ersten SELMA-Prototypen

Hardware. Damit konnen alle Tests zundchst in einer vollstindig simu-
lierten Umgebung durchgefiihrt werden und anschlieflend der Roboter
aus dem Simulationssystem gesteuert werden, das auf dem Bordcom-
puter des Roboters ausgefiihrt wird. Dariiber hinaus lassen sich alle
Systemzustdnde des realen Systems auf die Digitalen Zwillinge tiber-
tragen, sodass die Ergebnisse real durchgefiihrter Experimente in der
Simulationsumgebung parallel evaluiert werden kénnen (Abbildung
3.11)

3.5 Die Umgebungserfassungsplattform ,SEL-
MAII

Die Semantic Environment perception, Localization and MApping unit
oder die SELMA-Einheit ist eine Plattform, die aus einem Verbund mehre-
rer Sensoren zur Umgebungserfassung und Lokalisierung, sowie einem
Rechner besteht. Ahnlich zur mobilen Plattform Seekur]r wird auf SEL-
MA eine Instanz von VEROSIM ausgefiihrt, das gleichermafien dafiir
benutzt wird, die Sensoren anzusteuern und die Algorithmen zur seman-
tischen Umgebungserfassung, Lokalisierung und Umweltmodellierung
auszufiihren.

In der ersten Umsetzung der SELMA-Einheit (Abbildung 3.13) wurde
der Rechner fest in das Gehduse verbaut, um eine Einheit zu erhalten, die
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ABBILDUNG 3.13: SELMA-Einheit in der ersten prototypischen
Version.

lediglich eine externe Stromversorgung benotigt. Als Sensoren wurden
ein 2D-Laserscanner, eine Stereokamera, eine IMU und ein GPS-Receiver
verwendet. Eine genaue Ubersicht der verbauten Komponenten und
ihre Anordnung im Gehéduse gibt Abbildung 3.12. Der verbaute Rechner
ist ein liifterloser Industrie-PC der iiber alle notwendigen Hardware-
Schnittstellen zum Anschliefsen und Steuern der Sensoren verfiigt. Mit
dieser Zusammenstellung ist die Einheit entsprechend schwer (12, 3kg in-
klusive Akkus) und kann nur fiir kurze Zeit von Hand getragen werden.
Alternativ kann die Finheit von der Roboterplattform SeekurJr getragen
und mit Strom versorgt werden (Abbildung 3.13 rechts). Nachteilig hat
sich bei dieser Variante das nicht vorhandene Display herausgestellt,
sodass meist ein weiterer Laptop zur Anzeige der Ergebnisse verwendet
werden muss.

In der zweiten Umsetzung der Sensorplattform SELMA wurde, ent-
sprechend des in VEROSIM verwurzelten Paradigmas der Modularisie-
rung, die Sensoreinheit von der Verarbeitungseinheit entkoppelt. Die
Sensoreinheit wurde stark miniaturisiert und als Sensoren sind nun keine
Industriekomponenten sondern mobile Alternativen integriert worden.
Als Rechner wird ein Tablet-PC® verwendet, das auf einer optionalen
Stiitze an der Sensoreinheit aufgelegt werden kann. Durch das stark redu-
zierte Gewicht (nur 2, 3kg inklusive Akkus, d.h. eine Gewichtsreduktion
um tiber 80% im Vergleich zur ersten Version) und die Moglichkeit zur
Verwendung eines Tragegeschirrs, kann die Sensorplattform inklusive
des Rechners leicht iiber einige Zeit getragen werden, ohne den Benutzer

3Fiir den AuBSeneinsatz im Wald wird ein stof3- und spritzwassergeschiitztes Tough-
pad von Panasonic verwendet. Fiir Demonstrationszwecke mit visueller Ausgabe wird
alternativ ein Microsoft Surface Pro verwendet, das tiber leistungsstarkere CPU und
GPU verfiigt.
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ABBILDUNG 3.14: SELMA-Einheit in der zweiten, miniaturisier-
ten Version mit externem Tablet-PC.

stark in seiner Bewegungsfreiheit einzuschranken. Damit ist sie ideal
auch zur Verwendung in unwegsamen Geldnde, wie z.B. im Wald, ge-
eignet. Die zweite Version ist in Abbildung 3.14 zu sehen. Insbesondere
sind hier die deutlich kleineren Dimensionen der Einheit zu sehen. Der
externe Tablet-PC kann beliebig ausgetauscht werden und muss ledig-
lich tiber eine USB-3.0-Schnittstelle mit der SELMA-Einheit verbunden
werden.

3.6 Das VEROSIM™-Visual4-Konzept

Aufbauend auf dem grundlegenden Konzept der vorliegenden Arbeit
und den Moglichkeiten, die das Virtuelle Testbed in Verbindung mit
den Paradigmen der simulationsgestiitzten Entwicklung und Steuerung
bietet, wurde im Rahmen des European Satellite Navigation Contest (ES-
NC 2013) ein weiterfithrendes Konzept entwickelt, das die Fahigkeiten
eines mobilen Systems tiber die Umgebungserfassung, Lokalisierung
und Umweltmodellierung hinaus um Aspekte zur simulationsgestiitzen
Planung und autonomen Steuerung erweitert. Diese Idee wurde in der
Regionalausscheidung des ESNC-Wettbewerbs 2013 mit dem zweiten
Platz ausgezeichnet*

Dieses Konzept wurde VEROSIM-Visual-4 genannt, da es grundle-
gend auf dem Simulationssystem VEROSIM aufbaut und zur Umge-
bungserfassung in erster Linie optische Sensoren verwendet, also die
Umgebung visuell - in weitestem Sinne - wahrnimmt. Eine Ubersicht

4http:/ /www.agit.de/technologieregion-aachen /beitrag /artikel /pm-0114-
top-technology-cluster-ttc-laedt-am-17-februar-ein-nrw-gewinner-des-european-
satellite.html (Seitenzugriff am 10.05.2017)
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ABBILDUNG 3.15: Das VEROSIM-Visual-4 Konzept beschreibt

die simulationsgestiitzte Fusion von Sensordaten und sensor-

datenverarbeitenden Komponenten zu einem Gesamtsystem,

das sukzessive auf seinen Teilergebnissen aufbaut, sodass die

Anwendungen, von der Umgebungserfassung bis hin zum au-
tonomen Fahrzeug, abgedeckt sind.

zu diesem Konzept gibt das Diagramm in Abbildung 3.15. Die Idee ba-
siert auf dem Konzept der simulationsgestiitzten Entwicklung, Planung,
Optimierung, und Steuerung, die im Detail in [175] beschrieben wird.
Der Grundgedanke des Konzepts umfasst zundchst die Semantische
Umgebungserfassung und eine darauf aufbauende Posenschitzung bzw.
Lokalisierung und gibt die Ergebnisse in etablierten Standardformaten
aus, sodass bereits bestehende Endanwendungen diese Daten direkt und
ohne weitere Anpassungen nutzen konnen. Als Beispiel kann etwa die
Sensorplattform SELMA aus Abschnitt 3.5 als Lokalisierungseinheit im
Wald verwendet werden und gibt die Lokalisierungsinformationen als
Signal im NMEA-Format eines GNSS-Empféangers aus (siehe Abschnitt
2.1.1). Dieses Signal kann anschlieffend von Navigationsanwendungen
verwendet werden, die gewdhnlich ihre Daten von GNSS-Empfangern
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=0 bis t=240s

ABBILDUNG 3.16: Simulationsgestiitzte Pradiktion auf Basis ei-

nes Mentalen Modells. In der Simulation werden verschiedene

Entscheidungen ausgefiihrt (vier Bilder links) und bewertet. Die

Aktion, die zum Ziel fithrt wird ausgewahlt (rechts). Bildquelle:
[175].

erhalten, ohne eine eigene Umwandlung der Daten vornehmen zu mdis-
sen. Damit muss die Endanwendung nicht angepasst werden, profitiert
aber direkt von der prazisen und zuverlédssigen Lokalisierung im Wald,
wo das GNSS-Signal aufgrund von Storungen oft nur sehr ungenau
ist. Die Ergebnisse der Umgebungserfassung und Lokalisierung wer-
den gemifs des Konzepts der vorliegenden Arbeit in ein gemeinsames
Umweltmodell gespeichert.

Dieses Umweltmodell dient dem mobilen System im VEROSIM-Visual
4 Ansatz als sogenanntes Mentales Modell, also als Grundlage fiir eine
simulationsgestiitzte Pradiktion. Dadurch kénnen in der Simulation
verschiedene alternative Aktionen durchgefiihrt und anschliefSend der
jeweilige Ausgang bewertet werden.

Abbildung 3.16 verdeutlicht diese Entscheidungsfindung in einem
einfachen Beispiel: Ein Roboter soll sich auf eine Position bewegen und
muss dafiir einen Hang mit starker Neigung tiberwinden. In der Simu-
lation werden dazu verschiedene Startparameter des Roboters getestet.
Die vier Teilbilder auf der linken Seite von Abbildung 3.16 zeigen die
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Ergebnisse der alternativen Bewegungen zu verschiedenen Zeitpunkten.
Die Alternative, die in der Simulation zum Erfolg fiihrt, wird auf der
rechten Seite der Abbildung dargestellt.

Auf Basis der in der Simulation am erfolgreichsten Parametrierung
kann nun eine Planung durchgefiihrt werden, die anschliefiend auto-
matisiert, und begleitet von erneuter bzw. weitergefiihrter Umgebungs-
erfassung und Lokalisierung, ausgefiihrt wird, indem nun nicht der
Digitale Zwilling im Virtuellen Testbed angesteuert wird, sondern der
reale Roboter in der realen Umgebung..

Parallel zur Ausfithrung auf der realen Hardware ist es moglich die
Simulation mitlaufen zu lassen und bei zu grofien Abweichungen zwi-
schen der Lokalisierung des realen Systems und dem geplanten Pfad den
Pradiktionsschritt zu wiederholen und anschlieffend neu zu planen.

Das VEROSIM-Visual4-Konzept basiert grundlegend auf den im Fol-
genden ausfiihrlich behandelten Themen: Semantische Umgebungserfas-
sung, Lokalisierung und Umweltmodellierung.
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Kapitel 4

Semantische
Umgebungserfassung

Die Semantische Umgebungserfassung umfasst die Detektion von Struktu-
ren in den Daten exterozeptiver Sensoren, die darauf aufbauende Erken-
nung von Objekten und die anschlieflende semantische Beschreibung dieser
Objekte. Im Kontext der Lokalisierung werden diese Objekte als semanti-
sche Landmarken bezeichnet, um zu verdeutlichen, dass diese Objekte
die speziellen Anforderungen der Lokalisierung erfiillen. In diesem Kapitel
werden sowohl die Fragen der Anforderungen beantwortet als auch
Methoden vorgestellt die Losungen der Aufgaben in der semantischen
Umgebungserfassung beschreiben.

Die Umgebungserfassung dient dazu, die Daten der angebundenen
Sensoren zu verarbeiten und relevante Informationen daraus zu extra-
hieren. Welche Informationen relevant sind, ist in erster Linie von der
nachgelagerten Anwendungen abhingig, jedoch welche Informationen
tiberhaupt aus den Sensordaten extrahiert werden kénnen ist abhéngig
vom jeweilig eingesetzten Sensortyp. Daraus ergibt sich eine indirekte
Abhéngigkeit zwischen Sensoren und Anwendungsfillen, der im We-
sentlichen bereits bei der Umgebungserfassung begegnet werden muss.
Zundchst stellt sich also die Frage, welche Informationen fiir nachge-
lagerte Anwendungen von Interesse sein, und durch welche Sensoren
diese auf welche Weise gesammelt werden konnen. Angelehnt an die An-
wendungen im Wald, bei planetaren Explorationsmissionen und bei der
Indoor-Lokalisierung stehen in der vorliegenden Arbeit entsprechend
Baume, Steine und Felsen sowie kunstliche Marker als Landmarken im
Vordergrund.
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4.1 Anforderungen der Lokalisierung

Der Mensch orientiert sich und interagiert mit seiner Umgebung ge-
wohnlich anhand von Objekten und Merkmalen, die aufgrund beson-
derer Eigenschaften in ihrer Umgebung hervorstechen und sich daher
gut beschreiben und merken lassen [177]. Dabei sind mit diesen Merk-
malen nicht, wie etwa in der Bildverarbeitung iiblich, abstrakte Merk-
male im Bildraum gemeint, sondern semantisch beschreibbare Entitiiten
der Umuwelt, die aufgrund von Besonderheit gut von anderen Entitiaten
der Umwelt unterschieden werden konnen. Mit anderen Worten, der
Mensch beschreibt seine Umwelt selbst wohingegen in der Bildverarbei-
tung die projektive Abbildung der Umwelt, also etwa das Kamerabild,
beschrieben wird. Jedoch nur durch die Erfassung und Beschreibung von
Objekten in der Umgebung auf der Basis von Sensordaten anstatt die Sensor-
daten selbst zu beschreiben, kann die Unabhdngigkeit vom eingesetzten
Sensor gewdhrleistet werden, denn es wird ein einheitlicher Bezugsraum
geschaffen, der einer spéteren Sensorfusion zuvorkommt.

Im Grunde konnen alle Objekte mit Tiefeninformationen, die aus den
Sensordaten erfasst wurden als Landmarken dienen, sofern sie iiber be-
stimmte Eigenschaften verfiigen. Zu diesen bestimmten Eigenschaften
gehoren in erster Linie eine eindeutig bestimmbare Position sowie ei-
ne zuverldssige Detektierbarkeit der Objekte auch aus verschiedenen
Perspektiven. Je exakter sich der Standort der Landmarken aus den Sens-
ordaten bestimmen ldsst, desto genauer kann sich das mobile System
wiederum an diesen Landmarken lokalisieren. Daher ist bei der Wahl
geeigneter Objekte deren Kompaktheit, also ein Mafs iiber die Ausdeh-
nung des Objekts im Verhdltnis zu seiner Grofie, von Bedeutung. Weit
ausgedehnte und unformige Objekte, wie etwa Biische und Straucher,
eignen sich demnach weniger fiir diesen Anwendungszweck als Ob-
jekte mit einer klar abgegrenzten und ggf. auch regelmafliigen Form,
wie z.B. Baumstamme, Verkehrsschilder oder kiinstliche Marker. Dabei
muss das Objekt nicht zwingend aus allen Richtungen gleich gut er-
kennbar sein. Auch ein Objekt, das aus einigen wenigen Perspektiven
nicht detektierbar ist, wie z.B. ein Verkehrsschild, dass von der Seite
nicht zweifelsfrei als solches erkannt werden kann, 1dsst sich dennoch als
Landmarke verwenden. Wichtiger als die Frage, ob ein Objekt aus allen
Richtungen detektiert werden kann, ist an dieser Stelle die Frage, ob ein
Objekt eindeutig detektiert wird, also ob es aus der einen Richtung als
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ein bestimmtes Objekt erkannt wird und aus einer anderen Richtung
nicht als ein anderes Objekt. Solche Fehldetektionen haben einen stérke-
ren, negativen Einfluss auf die Lokalisierung, als fehlende Detektionen,
da fehlende Detektionen nicht weiter berticksichtigt werden, fehlerhaf-
te Detektionen aber zu falschen Paarungen und damit zu fehlerhaften
Bewegungsschédtzung fithren konnen.

4.2 Detektion und Erkennung von Objekten

Bei der Umgebungserfassung und Modellierung wird durch die De-
tektion von bestimmten, im Vorfeld festgelegten, Objekten friihzeitig
im Verlauf des Verarbeitungsprozesses eine Abstraktion von den ver-
schiedenen zum Einsatz kommenden Sensortypen bewirkt. Das heifst,
es wird mit der semantischen Beschreibung der Umgebung bereits die
Abhiangigkeit zur eingesetzten Vermessungshardware aufgelost, sodass
alle folgenden Verarbeitungskomponenten auf einer gemeinsamen und
sensorunabhédngigen Umweltbeschreibung aufbauen. Fiir diesen Zweck
bedarf es geeigneter Algorithmen, die aus den jeweiligen Sensordaten
raumlich beschreibbare Objekte erfassen, welche die oben aufgefiihrten
Anforderungen der Lokalisierung erfiillen. Als Eingabe erhalten diese
Algorithmen die jeweiligen Messdaten der angewendeten Sensoren. Die
semantische Umgebungserfassung stellt damit die Schnittstelle zwischen
den verschiedenen Sensortypen zur sensorunabhingigen Umweltmodel-
lierung dar, d.h. der jeweilige Sensorraum wird verlassen und fiir alle
folgenden Arbeitsschritte wird der dreidimensionale Bezugsraum der
Umgebung verwendet, in dem die Objekte beschrieben werden. Daftir
miissen fiir jede verwendete Sensorklasse eigene Algorithmen zur Ob-
jektdetektion und Beschreibung entwickelt und implementiert werden.
Im Automotive-Bereich sind derartige Detektions- und Erkennungs-
algorithmen, insbesondere auf dem Forschungsgebiet zum autonomen
Fahren Gegenstand aktueller Forschungsarbeiten (z.B. [178]). Zur Loka-
lisierung ist in den meisten Féllen eine Menge von 1-5 detektier- und
beschreibbaren Objekten ausreichend. Dabei sollten Objekte, die von ver-
schiedenen Typen von Sensoren zu erfassen sind, bevorzugt ausgewdahlt
werden, da sie eine Fusion verschiedener Detektionsarten erlauben, was
in der Regel zu zuverldssigeren Detektionsraten fiithrt. Dabei konnen
die einzelnen Detektionsalgorithmen auch sehr simpel gehalten werden,
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wie z.B. eine einfache Clusterdetektion in 2d-Laserscanner-Profilen zur
Erfassung von Baumpositionen im Anwendungsszenario ,,Wald”.

Demnach muss fiir jeden verwendeten Sensortyp ein Verfahren zur
Detektion der entsprechenden Objekte entwickelt werden. Auch die zu
erfassenden Obijekte selbst miissen vorher festgelegt und im Rahmen der
Fahigkeiten des jeweiligen Sensors, das heifst anhand der vom Sensor
erfassbaren Eigenschaften, beschrieben werden.

Grundlage fiir Lokalisierung, Kartenerzeugung, Umgebungsanalyse
und alle darauf aufbauenden Anwendungen ist die geeignete Abbildung
der realen Umgebung in ein entsprechendes Modell. Ein solches Modell
setzt sich idealerweise aus einzelnen Komponenten oder Objekten zu-
sammen, die zum einen iiber eine eigene Pose verfiigen und zum anderen
Attribute besitzen, die sie beschreiben. Die Pose der Objekte erlaubt eine
Lokalisierung und ihre Beschreibung ermdoglicht eine Wiedererkennung
und ggf. auch eine Analyse der Umgebung. Um ein solches Umgebungs-
modell aufbauen zu kénnen, bedarf es geeigneter Algorithmen, die die
beschriebenen Komponenten detektieren und attribuieren kénnen. In
diesem Abschnitt werden beispielhaft verschiedene dieser Algorithmen
vorgestellt.

4.2.1 Allgemeine Strukturmerkmale

Bevor komplexe Objekte aus aufgenommenen Sensordaten detektiert
werden konnen, werden in der Regel allgemeine Strukturinformationen
extrahiert. Das sind einfache geometrische Merkmale der Umgebung
wie Ecken, Kanten und Fldchensegmente. In vielen wissenschaftlichen
Arbeiten werden diese Informationen bereits direkt fiir die Lokalisierung
verwendet. Im Gegensatz dazu, sollen in der vorliegenden Arbeit diese
Strukturmerkmale dazu genutzt werden, Objekte in den Sensordaten zu
lokalisieren und extrahieren zu konnen, bevor sie spéter als semantische
Objekte zusammengefasst und beschrieben werden.

In 2D-Laserscannerdaten, also in meist horizontalen Scanprofilen wie
in Abbildung 4.1 zu sehen, sind zusammenhédngende Messpunkte fiir
weitere Untersuchungen von Interesse. Aus diesem Grund soll an dieser
Stelle die Detektion von Clustern aus zusammenhédngenden Scanpunk-
ten im Scanprofil (griine Linien im Overlay von Abbildung 4.1) ndher
betrachtet werden. Ein 2D-Scanprofil besteht aus Metainformationen,
wie Winkelauflosung, Offnungswinkel und Offset des Laserscanners und
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ABBILDUNG 4.1: Umgebungserfassung mit einem 2D-
Laserscanner. Das Overlay zeigt einen Ausschnitt des
Scanprofils.

den eigentlichen Messwerten. Die Messwerte sind ein Vektor aufeinan-
der folgender Tiefenwerte, die den einzelnen Messstrahlen im Abstand
der Winkelauflosung ¢ des Laserscanners entsprechen. Eine naive Heran-
gehensweise zur Detektion von zusammenhdngenden Clustern wére die
Suche nach Tiefenwerten, die sich nur um einen erlaubten Schwellwert
unterscheiden diirfen. Dabei ist zu beachten, dass sich bei der Betrach-
tung einer ebenen Fldche mit steigendem Betrachtungswinkel die Ab-
stinde der Messpunkte auf dieser Flache nicht linear verdndern, d.h. wie
in Abbildung 4.2 zu sehen, steigen die Messpunktabstidnde r4(i) zum
Rand exponentiell an:

re(i) = tan(i¢) — tan((i — 1)¢). (4.1)

Dabei indiziert i die Strahlen ausgehend von der Sichtrichtung des Sen-
sors, wie in Abbildung 4.2 dargestellt. Das Diagramm auf der rechten
Seite von Abbildung 4.2 zeigt den Verlauf der Abstdande beziiglich des
Betrachtungswinkels und einer Winkelauflosung von ¢ = 1deg. Der
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=r¢(1)__r¢(2)“ 7‘4,(3)‘: re(4) e (5) v 7 (6)

dg (0)
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ABBILDUNG 4.2: Zusammenhang zwischen der Differenz zwei-
er benachbarter Tiefenwerte und dem Betrachtungswinkel

Verlauf der Tiefenwerte dy entspricht der Kosinusfunktion:

Apli) = iﬁﬁ%-

Zur allgemeinen Betrachtung sei dy(0) = 1 angenommen, damit gibt
dy den Faktor an, um den der jeweilige Tiefenwert grofser ist, als der
Abstand zwischen Sensor und Ebene:

Damit Strukturen auch in Randbereichen korrekt erkannt werden kon-
nen, benotigt es eine geometrische Herangehensweise, die geometrische
Hypothesen aufstellt und diese anhand der Messwerte beurteilt. Als Bei-
spiel soll an dieser Stelle die Gegeniiberstellung des naiven Ansatzes und
der geometrischen Herangehensweise in der Skizze in Abbildung 4.3
ausreichen. Links werden, basierend auf den Abstdnden der Messpunkte,
drei mogliche zusammenhéngende Cluster gefunden, wohingegen durch
die geometrische Betrachtung des Problems, d.h. hier durch die Aufstel-
lung und Bewertung von Geradengleichungen, lassen sich Strukturen
korrekt erfassen. Um die grundlegende Idee zu Beschreiben, soll dieses
Beispiel hier ausreichen. Eine tiefergehende und konkrete Betrachtung
wird in den folgenden Abschnitten gegeben.

Sobald man in der Lage ist Struktursegmente aus einem Scanprofil

(4.2)
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¢

ABBILDUNG 4.3: Gegeniiberstellung von Abstands- und Geo-
metrieansatz bei der Strukturdetektion. Links: Es werden drei
Cluster gefunden, rechts: es werden zwei Geraden gefunden.

zu extrahieren, konnen darauf aufbauend auch Ecken detektiert werden,
indem man den Winkel zwischen zwei sich schneidenden Flachenseg-
menten bestimmt. Insbesondere bei der Indoor-Lokalisierung sind rechte
Winkel und grofie Flichen von besonderer Bedeutung, da sie die Cha-
rakteristika von Rdumen widerspiegeln. Zimmerdecken, Wande und
Raumecken geben hier Information iiber die Geometrie eines Raumes
und ermdoglichen eine Lokalisierung in Gebdauden oder relativ zu Zim-
merwédnden.

In nicht strukturierten Umgebungen sind diese Merkmale eher selten
zu finden, da beispielsweise in der Natur gewohnlich keine geradlinigen
und rechtwinkligen Strukturen zu finden sind. Nimmt man allerdings
diese einfachen Strukturelemente nicht direkt als Landmarken fiir die
Lokalisierung sondern nutzt sie in abgewandelter Form stattdessen als
Grundlage fiir zusammengesetzte Objekte, so lassen sich damit Detek-
tionsalgorithmen entwickeln, die auch im Outdoor-Bereich eingesetzt
werden kdnnen, wie spéter in diesem Kapitel gezeigt wird.

Rechnerische Genauigkeiten

Da die Qualitit der Landmarkendetektion unmittelbar von der Genau-
igkeit der Sensordaten abhédngt, soll diese zunédchst ndher untersucht
werden. Die priméren Sensoren der SELMA-Einheit (siehe Kapitel 3.5)
sind ein 2D-Laserscanner und eine Stereokamera. Auch wenn sich die
Aufnahmemethodik beider Sensoren deutlich unterscheiden, lassen sich
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ABBILDUNG 4.4: Gegeniiberstellung von Strahl- bzw. Pixelab-
stand zwischen 2D-Laserscanner und Stereokamera in Abhén-
gigkeit von der Messentfernung.

zwei grundlegende Faktoren zur Bewertung der Genauigkeit identifi-
zieren. Der erste der beiden Faktoren ist die horizontale (im Fall der
Stereokamera auch die vertikale) Sensorauflosung. Sie gibt an, mit wel-
cher Schrittweite zwei Messungen in der Horizontalen (bzw. Vertikalen)
auseinander liegen und sind in Abbildung 4.4 dargestellt. Fiir einen
2D-Laserscanner wird, wie bereits verwendet, in der Regel die Winke-
lauflésung, also der Winkel zwischen zwei Messstrahlen, angegeben
und bei der Stereokamera gibt die Bildauflosung die Anzahl der Pixel
in Breite und Hohe des Bildes an, was zusammen mit dem Offnungs-
winkel des Objektivs eine vergleichbare Aussage darstellt. Aus diesen
Informationen lédsst sich, in Abhédngigkeit zur Entfernung, der jeweilige
Messwertabstand auf einem betrachteten Objekt angeben.

Aus Abbildung 4.4 wird deutlich, dass eine Stereokamera mit ver-
haltnisméfiig geringer VGA-Aufldsung von 640x480 Pixeln und einem
horizontalem Offnungswinkel von tiblichen 43 deg bereits eine erheblich
grofiere horizontale Aufldsung besitzt, als ein 2D-Laserscanner mit einer
ebenfalls hdaufigen Winkelauflosung von 0, 25 deg. Anders sieht es bei der
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Tiefenauflosung, also der Genauigkeit in Blick- bzw. Messstrahlrichtung,
aus. Wo ein Laserscanner eine nahezu konstante Tiefenauflosung von, je
nach verwendeter Wellenldnge und Lichtintensitédt, wenigen Millimetern
oder sogar nur Bruchteilen von Millimetern aufweist, nimmt die Tiefen-
auflosung einer Stereokamera aufgrund der eingesetzten Stereoskopie
zur Tiefenberechnung, mit der Entfernung ab. Abbildung 4.5 zeigt die
Abhéngigkeit der Tiefenauflosung einer Stereokamera zur Entfernung
des betrachteten Objekts auf. Deutlich wird hier, dass es sich nicht um
eine lineare Abnahme handelt sondern um eine quadratische nach der
Formel
. T’hfb

Zacc = 7; (4.3)

in Abhédngigkeit von der horizontalen Bildauflosung r;, der Brennweite
f des Objektivs (und damit dem horizontalen Offnungswinkel), der
Baseline b und der Disparitit d in der Stereoaufnahme.

4.2.2 Erkennung von Biumen

Fiir die Anwendung im Wald, sind Bdume hervorragende Landmarken
fiir eine zuverldssige Lokalisierung. In der Regel besitzen sie eine do-
minante Ausrichtung, sind diskret zu beschreiben, d.h. man kann bis
auf seltene Ausnahmen sagen, wo ein Baum anfangt und aufhort, ohne
dass er sich mit einem weiteren Baum tiberschneidet. Meistens existieren
ausreichend viele Biume um permanent eine gewisse Anzahl sehen zu
konnen und sie bewegen sich nicht, was die Annahme einer statischen
Szene erlaubt.

Basierend auf den Betrachtungen allgemeiner Strukturlandmarken,
spiegeln sich Biume in einem horizontalen 2D-Laserscan als Cluster
mehrerer zusammenhédngender Messpunkten wider. Durch den kreisfor-
migen Querschnitt muss, anders als im Beispiel oben, die Orientierung
der Baume relativ zum Scanner fiir die Clustersuche nicht berticksich-
tigt werden. Allerdings reicht auch hier die Suche zusammenhdngender
Messpunkte nicht aus, denn gerade im Outdoor-Bereich sind diese zu-
sammenhdngenden Strukturen sehr hédufig, da auch Unterholz, grofiere
Steine, Bodenerhebungen und vielerlei weiteres im Scanbild diese Eigen-
schaft aufweisen.

Es werden weitere Uberlegungen benétigt, um aus den erfassten Clus-
tern, Biume vom Hintergrund und von anderen Objekten unterscheiden
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ABBILDUNG 4.5: Analyse der Tiefenberechnung und Tiefenge-
nauigkeit bei Stereokameras

zu konnen. Daher werden die erkannten und extrahierten Cluster in ei-
nem ersten Schritt danach untersucht, ob sich die einzelnen Messpunkte
ansatzweise auf einem kreisformigen Bogen befinden. Diese Analyse
lasst sich auf verschiedene Weisen durchfiihren und liefert damit auch
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unterschiedliche Ergebnisse in Bezug auf Genauigkeit und Zuverlassig-
keit.

In [179] wird fiir diesen Zweck ein Template-Matching-Verfahren
vorgestellt, das ohne eine vorausgehende Clustersuche auskommt. Zur
Detektion von Baumen mit unterschiedlichen Durchmessern wird hier
ein Satz von Templates mit verschiedenen Durchmessern erzeugt. Auf
einer gerasterten Karte der Scanpunkte wird anschliefsend die Kreuzkor-
relation der Karte mit diesen Templates berechnet. Biicken schldgt dazu
eine Faltung der gerasterten Karte mit den Templates vor. Dazu wird
der Bereich der zu detektierbaren Durchmesser in Durchmesserklassen
eingeteilt. Mit diesem Ansatz konnten bereits zuverldssige Ergebnis-
se erzielt werden, allerdings ist die Erzeugung der Templates und die
Transformation jedes Scans in eine gerasterte Karte aufwéandig.

Eine Alternative stellt die Hough-Transformation fiir Kreise dar. Fiir
eine zuverldssige Detektion miissen, wie beim Ansatz aus [179], auch hier
die Durchmesser der zu suchenden Kreise im Vorfeld moglichst genau
vorgegeben werden. Bei homogenen Waldbestdanden, wo nahezu alle Bdu-
me das gleiche Alter und somit einen dhnlichen Durchmesser besitzen
ist eine solche Vorgabe einfach zu setzen. Sind jedoch viele verschiedene
Durchmesser vorhanden, muss die Detektion mehrfach hintereinander
mit verschiedenen Vorgaben durchgefiihrt werden, oder der Radius des
Kreises muss als weiterer Parameter aufgenommen werden. Dies fiihrte
im direkten Vergleich mit den anderen, hier vorgestellten Methoden zur
Detektion und Durchmesserbestimmung, zu verhdltnisméafsig grofien
Fehlern (siehe auch Abschnitt 4.3.1).

Eine schnelle und zuverldssige Kreisdetektion erhélt man unterdessen
durch die Verwendung der allgemeinen Kreisgleichung

r? = (x —xm)* + (y — ym)” (44)
mit Radius 7 und Kreismittelpunkt M = (xp, yp1). Diese Gleichung
besitzt die drei Unbekannten r, x); und yj; und ist daher durch drei
Messpunkte eindeutig bestimmbar. Da der Querschnitt eines Baumes
keinen idealen Kreis bildet, und pro Cluster in der Regel mehr als drei
Messpunkte zur Verfiigung stehen, bietet es sich an, mit allen Messwer-
ten eines Clusters ein {iberbestimmtes Gleichungssystem aufzustellen

und die Losung der Kreisgleichung zu finden, die den Fehler minimiert
(Mean Squared Error-Ansatz MSE). An der Grofse des Fehlers ldsst sich
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im Nachhinein ablesen, wie gut das Cluster einem Kreisabschnitt ent-
spricht, und mittels Schwellwert entscheiden, ob das Cluster als Kandidat
fiir eine Baumdetektion in Frage kommt oder ob es verworfen wird. Der
Vorteil bei der Verwendung der allgemeinen Kreisgleichung ist, dass
man im Vorfeld keine Angaben beziiglich Kreisdurchmesser und Mittel-
punkt machen muss, sondern sich diese Werte direkt mit der Losung des
Gleichungssystems ergeben. Aufierdem konnen die Messwerte direkt als
Liste in kartesischer Form verarbeitet werden und miissen nicht zunéchst
gerastert werden. Neben der fiir die Lokalisierung wichtigen Position
des Baumes (Mittelpunkt des Kreises) wird auf diese Weise gleichzeitig
der Durchmesser des Baumes auf Messhohe bestimmt, ein Wert der fiir
die Forstwirtschaft von erheblicher Bedeutung ist und daher auch ein
wichtiger Bestandteil des semantischen Umweltmodells darstellt. In ei-
nem nachgelagerten Kontrollschritt lassen sich Kreise mit zu geringem
oder zu grofiem Durchmesser entfernen. Die Durchmesserbestimmung
wird als Teil der Attribuierung von Landmarken in Abschnitt 4.3 noch
einmal im Detail behandelt.

Neben Laserscannern lassen sich auch andere Sensoren fiir die Baum-
detektion, sowohl alternativ als auch ergdnzend, verwenden. In Kapitel
2.1 wurden dazu einige Sensoren auf ihre Anwendbarkeit fiir die Umge-
bungserfassung zum Zweck einer Lokalisierung untersucht. An dieser
Stelle soll auf die Stereokamera als Sensor zur Baumdetektion ndher
eingegangen werden.

Fiir die Baumerkennung aus Stereobildern wird in der Literatur oft
ein kantenbasierter Ansatz vorgeschlagen [180, 77, 181], d.h. in den
Farb- oder Graustufenbildern wird nach senkrechten Kanten gesucht,
die Baumgrenzen widerspiegeln. Anschliefsend miissen die linke und
rechte Kante zusammengefiigt werden, um den Baum zu segmentieren.
Dieses Verfahren funktioniert jedoch nicht, wenn starke Verastungen
die Aufienkanten der Baume unterbrechen und wenn Baume sich teil-
weise tiberdecken, was die Zuordnung von linker und rechter Kante
zusétzlich erschwert. Aus diesem Grund wird an dieser Stelle ein tiefen-
basierter Ansatz verfolgt. Statt direkt auf den Bilddaten zu arbeiten, wird
in einem ersten Schritt eine dichte Tiefenkarte mittels ,,Semiglobalem
Blockmatching” [182] berechnet. Zu beachten ist hier, dass das Ergebnis
der stereoskopischen Analyse nach [182] keine metrische Tiefenkarte
darstellt, sondern lediglich um die Disparitdtskarte der stereoskopisch
aufgenommenen Bildpaare, worin jeder Pixel den Wert der Verschiebung
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ABBILDUNG 4.6: RGB- und Tiefenbild einer Stereoaufnahme

im Wald. Die Baumsegmente lassen sich im Tiefnbild leichter
identifizieren als im RGB-Bild.

des entsprechenden Pixels im linken Stereoeinzelbild zum zugehorigen
Pixel im rechten Stereoeinzelbild darstellt.

Erst mit Hilfe der Brennweite bzw. horizontalem ,,Field of View” der
Kameraobjektive und dem Abstand beider Objektive - der sogenannten
,Baseline” - lasst sich aus der Disparitit die Tiefe berechnen mittels fb/d,
wobei d die Disparitédt in Pixeln und b die Baseline in Metern darstellt.
Die Brennweite f ist entweder gegeben oder berechnet sich aus dem
horizontalen ,field of view” a;, mittels

f=w/(2tan(a,/2)), (4.5)

mit der Bildbreite w.

Die metrische Tiefenkarte eignet sich nun, zusammenhéngende Clus-
ter zu extrahieren. Im Unterschied zum eindimensionalen Tiefenfeld
des Laserscanners, mussen hier Strukturen in der zweidimensionalen
Tiefenkarte extrahiert werden. Baume sind in einer solchen Tiefenkarten
als zusammenhédngende Regionen mit vertikaldominanter Ausrichtung
abgebildet, wie in Abbildung 4.6 deutlich wird.

Uber einen ,Floodfill“-Algorithmus lassen sich nun Regionen kon-
stanter Tiefe in der Tiefenkarte selektieren. Dazu wird ausgehend von
einer oder mehreren Scanlinien, das sind in diesem Fall Bildzeilen der
Tiefenkarte, nacheinander auf allen Pixeln der Scanlinie ein Floodfillalgo-
rithmus ausgefiihrt, der alle benachbarten Pixel der Tiefenkarte selektiert,
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die zum jeweiligen direkten Nachbarn maximal ein im Vorfeld festgeleg-
tes 04 besitzen. Alle bereits selektierten Pixel der Scanlinie miissen nun
nicht weiter betrachtet werden und konnen entsprechend tibersprun-
gen werden. Ebenso werden zu kleine Floodfill-Regionen verworfen,
da sie auf inhomogene Bereiche der Tiefenkarte hindeuten, was der ur-
spriinglichen Uberlegung widerspricht, dass sich Baume als homogene,
zusammenhédngende Fldchen reprasentieren. Fiir jede selektierte Region
wird anschlieffend die Kovarianzmatrix

n

Kzl/(n—l)Z(xi—c)(xi—c)T (4.6)

i=1

der enthaltenen Bildpunkte erstellt. Mittels Singuldrwertzerlegung K =
UZVT erhilt man die Hauptachsen der Region aus den Eigenvektoren
U = (u, up, u3). Damit lassen sich nun alle Regionen herausfiltern, deren
Hauptachse nicht vertikal verlaufen (mit einer Abweichung innerhalb
eines vom Benutzer angegebenen, erlaubten Bereichs, z.B. 5° Neigung).
Aus den Singuldrwerten spur(X) = (01, 02,03) ldsst sich die Varianz
der Region in Richtung der Hauptachsen ablesen. Is die zur vertikalen
Hauptachse orthogonale Varianz zu grof3, d.h. ist die Region zu breit
(dieser Parameter kann ebenfalls vom Benutzer festgelegt werden), kann
die Region ebenfalls verworfen werden. Mit anderen Worten, werden
nur vertikaldominante und schmale Regionen weiter betrachtet, da nur
sie der Charakteristik eines Baumes in einer Tiefenkarte entsprechen.

Durch eine weitere Analyse der iibriggebliebenen Regionen, also der
potentiellen Baume, lassen sich Position und Durchmesser aus der Tie-
fenkarte extrahieren. Zur Bestimmung des Durchmessers kann hier eine
beliebige Hohe in der Tiefenkarte gewahlt werden.

Durch die Verwendung einer sensorunabhdngigen, gerasterten Tiefen-
karte als Eingangsdaten fiir die Baumdetektion ist es moglich auch fiir
andere depth-aware Kamerasysteme den soeben vorgestellten Detekti-
onsalgorithmus ohne zusétzliche Anpassungen verwenden zu kénnen.
Somit eriibrigt es sich speziell fiir Sensoren wie Time-of-Flight-Kameras
oder Strukturlichtsensoren (z.B. Kinect-Sensoren) eigene Detektionsal-
gorithmen zu entwickeln. Dabei ist es unerheblich, ob der Sensor die
Tiefenkarte unmittelbar zur Verfiigung stellt, oder ob diese zunéchst, wie
im Fall einer Stereokamera, selbst berechnet werden muss.

Lediglich bei Verfahren, die tiblicherweise keine dichten Tiefenkarten
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ABBILDUNG 4.7: Beispiele der Marsoberfliche aufgenommen

von verschiedenen Mars-Explorationsmissionen (links: Pan-

orama von Spirit-Landestelle; oben: Sojourner-Rover bei einer

Spektrometer-Messung; unten: Aufnahme des Viking 2 Landers
in der ,Utopia Planitia”-Region). Bildquelle: ©NASA

als Ergebnis liefern, wie etwa allgemeine, featurebasierte Structure-from-
Motion-Ansitze, ist die Anwendung dieses Detektionsverfahrens eher
ungeeignet, da die Floodfill-Methode eine moglichst homogene Abde-
ckung an Tiefenwerten in der Karte voraussetzt.

4.2.3 Erkennung von Felsen und Steinen

In diesem Abschnitt wird die Detektion von Steinen als Landmarken
tiir eine anschlieffende Lokalisierung behandelt. Abbildung 4.7 zeigt ein
paar Beispiele fiir planetare Oberfldchen, die keine anderen Landmarken
aufler Steine im unmittelbaren Umfeld aufweisen.

Die hier vorgestellten Detektionsalgorithmen wurden zwar urspriing-
lich fiir den Anwendungsfall einer extraterrestrischen Explorationsmissi-
on konzipiert und implementiert, allerdings bedeutet das nicht, dass sie
ausschliefilich hierin Anwendung finden kénnen. Das Hauptproblem der
Steindetektion gegentiiber der im letzten Abschnitt behandelten Baum-
detektion ist die Frage der Zuordnung, d.h. meist existiert keine klare
Abgrenzung, was ein Stein ist, und was nicht. In der Literatur werden
Steine in der mobilen Robotik oder bei autonomen Fahrzeugen meist
nicht explizit sondern nur allgemein als Hindernisse behandelt. Dartiber
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ABBILDUNG 4.8: Darstellung des Suchraums (grauer Doppel-

kegel) in einer Punktwolke zur Bestimmung von Hindernissen

(blaue Punkte) beziiglich vertikalem Punktabstand und Stei-
gung zwischen zwei Punkten. Bildquelle: [81].

hinaus beinhalten die Detektionsalgorithmen keine Methodik, um die
Hindernisse semantisch zu klassifizieren.

Die Hinderniserkennung aus [81] 1dsst sich anhand von parametrier-
barer Steigung und Hohenunterschieden zumindest zur Abgrenzung
zwischen Hindernissen und befahrbaren Bereichen nutzen. Wenn man
nun Hindernisse im Explorationsszenario als Steine, oder allgemein als
Landmarken, betrachten mochte, so liefsen sie sich iiber eben diese Attri-
bute Steigung und Hohenunterschied, semantisch beschreiben.

Das Verfahren nutzt die bereits zur Punktwolke umgerechneten Sens-
ordaten einer Stereokamera als Fingangsdaten. In der 3D-Punktwolke
werden alle Punkte als Hindernis markiert, die zu einem weiteren Punkt
der Punktwolke einen minimalen Hohenunterschied und eine Steigung
tberschreiten. Geometrisch lasst sich dies wie in Abbildung 4.8 darge-
stellt veranschaulichen: Fiir jeden Punkt der Punktwolke wird der iiber
Mindesthdhe H,,;,, und Steigung 0,,,,» definierte Doppelkegel gebildet
und alle Punkte innerhalb des Kegels als Hindernis markiert. Durch
die Angabe einer Maximalhohe Hj,;,, wird der Suchraum eingegrenzt.
Erhebungen im Geldnde lassen sich in einem ersten Schritt durch geeig-
net gewdhltes 6, und Eingrenzung des Verhiltnisses zwischen Hohe
und Breite des Hindernisses grob herausfiltern. Dieser Ansatz ldsst sich
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ABBILDUNG 4.9: Vergleich aus Stereobild (links) berechneter

Tiefenkarte (r.0. farbkodiert von warm (nah) nach kalt (fern))

mit einer Hohenkarte, die den Abstand der Punkte zu einer

berechneten Bodenebene angibt (r.u. farbkodierte Hohe von
kalt nach warm).

zwar gut fiir die Aufgabe der Steindetektion parametrieren, d.h. dass
sich mit ihrer Hilfe eine klare Abgrenzung zwischen Landmarken und
restlichen Objekten schaffen ldsst, jedoch ist dieses Verfahren sehr rechen-
aufwandig, da die Nachbarschaftsbeziehungen aller Punkte paarweise
zueinander betrachtet werden miissen. Eine Eingrenzung des Suchraums
durch die Angabe einer MaximalhShe Hj;y ist zwar moglich, jedoch ist
die Anzahl der zu betrachtenden Nachbarschaften bei kurzen Entfer-
nungen zum Sensor dennoch sehr hoch, da die Auflosung hier maximal
ist.

Besser geeignet ist hier ein Verfahren, das auf der Idee von [183] ba-
siert. Anstatt Hindernisse, in diesem Fall Steine und Felsen, direkt in der
vorliegenden Punktwolke zu suchen, wird zundchst aus der Punktwolke
eine Hohenkarte erzeugt. Fine Tiefenkarte ist ein Bild, das an jedem Pixel
an Stelle des Farbwerts des abgebildeten Punkts dessen Distanz zum
Sensor enthélt. Im Gegensatz dazu enthilt eine Hohenkarte pro Pixel
die Entfernung des jeweils zugehorigen Punkts zu einer Bodenebene.
Durch die Verwendung einer hohenkodierten anstelle einer tiefenkodier-
ten Punktwolke lassen sich Felsen auch durch das menschliche Auge
deutlich einfacher erkennen, wie z.B. in Abbildung 4.9 zu sehen ist.



94 Kapitel 4. Semantische Umgebungserfassung

Durch die im Vergleich zur Punktwolke vereinfachten Darstellung als
Hohenkarte lassen sich Standard-Bildverarbeitungsalgorithmen auf die
Karte anwenden, die durch eine effiziente Nutzung von Bildeigenschaf-
ten optimiert sind und somit eine bessere Performanz bieten als Ana-
lyseverfahren fiir allgemeine Punktwolken. Es bedarf jedoch zunédchst
einiger Vorverarbeitungen, um die Punkte von einer Distanzkodierung
zum Sensor in eine Hohenkodierung beziiglich einer Bodenebene zu

transformieren.
Das vollstandige Verfahren des Steindetektors ldsst sich in folgende

drei Schritte einteilen:
1 Transformation der Punktwolke in eine Hohenkarte

a Anndherung des Bodens iiber eine Referenzebene (Least-Squares-
Ansatz)

b Affine Koordinatentransformation der 3D-Punkte (relative Ho-
hen)

2 Segmentierung der Hohenkarte in Hohenklassen (Standard-Bildver-
arbeitung)

a K-Means Segmentierung

b Klassen gleicher relativer Hohe zusammenfassen
3 Steinregionen aus Hohenkarte extrahieren und attribuieren

a Floodfillanalyse beziiglich Klassengrenzen

b Beschreibung der moglichen Steinregionen (Hohe, Durchmesser,
Kompaktheit)

¢ Erzeugung von Landmarkenbeobachtungen nach Auswertung
der Regionsattribute

Bodenschidtzung und Hohenkartengenerierung Im trivialen Fall ei-
ner nahezu planaren Umgebung ist diese Schiatzung einfach anhand
von Vorgaben beziiglich der Sensorlage! zu ersetzen wie in der Abbil-
dung 4.10 oben links zu sehen ist. Die hohenkodierte Darstellung der

IMobile Roboter sind meistens mit IMUs ausgestattet, um ihre eigene Lage mes-
sen zu konnen. Ist die Sensorpose beziiglich des Roboterreferenzkoordinatensystems
bekannt, so ldsst sich die Pose des Sensors im Raum ebenfalls bestimmen
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ABBILDUNG 4.10: Gegeniiberstellung der Tiefenkarte einer Ste-
reokamera (Sichtbereich als gelbes Sicht-Frustum dargestellt)
distanzkodiert (jeweils linkes Overlay) und héhenkodiert (je-
weils rechtes Overlay). Linke Spalte: Annahme einer konstant
planaren Bodenebene zur Hohenberechnung. Rechte Spalte:
Dynamische Berechnung der Bodenebene aus Stereodaten.

Sensordaten (rechtes Overlay) zeigt die deutliche Abgrenzung der Ob-
jekte zum Boden (der Boden ist hier bereits vollstandig heraus-gefiltert,
da er ideal mit der vorgegebenen Bodenebene (griine Hervorhebung)
tibereinstimmt). Sobald der triviale Fall verlassen wird, und die Boden-
ebene nicht mehr zur Vorgabe passt, so sind auch die Objekte auf dem
Boden nicht mehr einfach zu detektieren (Abbildung 4.10 links unten).
Die Exploration auf planetaren Oberfldchen setzt demnach eine Boden-
ebenenschidtzung voraus, die auch im anspruchsvollem Geldnde eine
zuverldssige Extraktion von Objekten (z.B. Steine und Krater) gewéhrleis-
tet, damit diese anschliefsend zur Lokalisierung und Kartenerzeugung
genutzt werden konnen. Die rechte Spalte von Abbildung 4.10 zeigt die
Ergebnisse der Bodenschitzung im Vergleich zur oben behandelten Bo-
denvorgabe. Im Fall einer ansteigenden Ebene (Abbildung 4.10 rechts
unten) ist deutlich der Vorteil dieses Vorgehens im Vergleich zur Vorga-
be zu erkennen. Die Ausrichtung der berechneten Bodenebene ist hier
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ebenfalls jeweils in griin hervorgehoben.

Um die einzelnen Punkte der Punktwolke anstatt relativ zum Sen-
sor beztiglich einer Bodenebene angeben zu kénnen, muss zunéchst
die Bodenebene selbst bekannt sein. Dies ist insbesondere dann wich-
tig, wenn der Boden nicht eben ist bzw. die Blickrichtung des Sensors
unbekannt und somit nicht zwingend parallel zum Boden ausgerichtet
ist. Der Boden muss daher aus der Punktwolke selbst geschdtzt und
als Referenzebene approximiert werden. Fiir diesen Zweck wird ein
iterativer Least-Squares-Ansatz verwendet, der ausgehend von einer
initialen Ebene die Punkte der Punktwolke beziiglich ihrer Entfernung
zur Ebene bewertet. Die Initialebene wird durch eine Hauptkomponen-
tenanalyse der Punktwolke generiert’. Ausgehend von der Annahme,
dass die beiden Hauptachsen dieser Analyse mit der grofsten Varianz der
Ausdehnung der Ebene und somit die dritte Achse mit der geringsten
Varianz dem Normalenvektor entsprechen, kann die Initialebene durch
einmalige Anwendung der Singuldrwertzerlegung (SVD) auf die Streu-

n
matrix K = 1/(n —1) ¥ (x; — ¢)(x; — ¢)T der Punktwolke generiert wer-

i=i

den. Hier bezeichnet ¢ das arithmetische Zentrum der Punktwolke. Die
Hauptachsen der Punktwolke kénnen, wie schon beim Baumdetektor,
nach der Singuldrwertzerlegung K = UZVT aus der Matrix U abgelesen
werden. Die jeweils zugehorigen Varianzen entlang der Hauptachsen
lassen sich der Spur von Matrix V entnehmen, anhand derer einzelne
Punkte der Punktwolke als ,Inlier” oder , Outlier” bewertet werden kon-
nen. ,Outlier” sind die Punkte, die eine hohere Entfernung zur Ebene als
die dreifache Standardabweichung aufweisen. Nach Entfernung dieser
,Outlier” wird die Ebene beziiglich der iibrig gebliebenen , Inlier” neu
berechnet und wiederum alle Punkte bewertet. Dies wird iterativ wieder-
holt, bis die Anzahl der , Inlier” stabil innerhalb eines vorgegebenen ¢
bleibt. Wird dieser stabile Zustand nicht erreicht, bricht der Algorithmus
nach einer festgelegten Maximalanzahl an Iterationen automatisch ab.

Durch eine affine Koordinatentransformation der Punkte in das durch
die Hauptachsen der Singuldrwertzerlegung aufgespannte Koordinaten-
system mit Koordinatenursprung im Schwerpunkt der , Inlier”-Punkte
lasst sich eine Punktwolke aus hohenkodierten Punkten erzeugen. Die

2Dieses Vorgehen ist mit der Segmentanalyse des Baumdetektors weiter oben ver-
gleichbar. Lediglich die Dimension ist ein Grad hoher, da hier mit 3D-Punktwolken
gearbeitet wird und nicht auf der 2D-Tiefenkarte.
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ABBILDUNG 4.11: Ergebnis der k-Means-Segmentierung auf ei-
ne relative Hohenkarte mit farbkodierten Hohenklassen. Links:
Direktes Ergebnis der Segmentierung mit unsortierten Hohen-
klassen; rechts: Ergebnis nach der Sortierung der Cluster ent-
sprechend der zugehdrigen Hohenklassen.

Hohenwerte konnen nun normalisiert und in die Bildebene der urspriing-
lichen Tiefenkarte zurtickprojiziert werden. Das Ergebnis ist ein Bild, das
in jedem Pixel den normalisierten Abstand des jeweils zugehorigen 3D-
Punkts zur geschitzten Bodenebene enthilt. Die Darstellung als Bild
erlaubt die Verwendung von effizienten Bildverarbeitungsalgorithmen
zur Szenenanalyse.

Hohenkartensegmentierung und Steinextraktion Die weitere Analy-
se kann nun pixelbasiert in der Hohenkarte erfolgen, z.B. durch eine Ana-
lyse der Bildgradienten, also dem differentiellen Wertvergleich der Nach-
barpixel. Gor et al. schlagen eine kMeans-Segmentierung der Hohenkarte
vor, um alle Pixel auf eine begrenzte Anzahl von Klassen aufzuteilen. Es
wird ebenfalls vorgeschlagen, die Anzahl der Klassen auf k = 21 festzu-
legen, wobei dieser an sich willkiirlich gewadhlt werden kann, solange
ausreichend viele Klassen fiir die nachfolgende Analyse gewidhlt werden.
Eine entsprechende Umsetzung der kMeans-Segmentierung unterteilt
die feinstufig verlaufende Hohenkarte in grobere Regionen, denen je-
weils ein Wert ¢ € [0;k — 1] C N zugeordnete wird. Die resultierende
Segmentierung ist zundchst unsortiert wie in Abbildung 4.11 links.

Gor et al. schlagen in [183] vor, eine regelbasierte Klassifizierung der
Hohenklassen unter Betrachtung der Klassen-Nachbarschaften durchzu-
fiithren. Jedoch setzt dies eine ausfiihrliche Analyse aller Nachbarschaften
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jeder Region voraus. Mit Hilfe von bildverarbeitenden Algorithmen, lasst
sich diese Analyse einfacher und schneller 16sen. Daher wird an dieser
Stelle vom Vorgehen von Gor et al. abgewichen. Dazu miissen zundchst
die Segmentierungsklassen nach ihrer relativen Hohe sortiert werden.
Die resultierende sortierte Segmentierung ist in Abbildung 4.11 rechts
dargestellt.

Die sortierte und segmentierte Hohenkarte ldsst nun folgende Analy-
sen zu: Das letzte Segment der sortierten Hohenklassen muss die Spitze
eines Steins reprdsentieren, da wir davon ausgehen, dass die Steine auf
der zuvor detektierten Bodenebene liegen und somit die hochsten Ge-
genstdnde der durch die Hohenkarte abgedeckten Szene darstellen. Von
dieser Spitze lassen sich nun die Hohenklassen abwirts verfolgen, bis
der Boden erreicht wird®. Genauer formuliert heif3t das, die Spitze ei-
nes Steins besitzt keinen Nachbarn einer hoheren Clusterstufe und nur
genau einen Nachbarn nach unten mit einer Clusterstufe Unterschied.
Innerhalb jedes Steins besitzt jede Region genau einen Nachbarn nach
oben und genau einen Nachbarn nach unten, jeweils mit der Differenz
von genau einer Clusterstufe. Der Boden besitzt weit ausgedehnte Clus-
terstufen und hat demnach mehrere Nachbarn nach oben und unten, die
sich in einer Stufe unterscheiden. Ausgehend von dieser Analyse konnen
nun von der Spitze eines Felsens die Clusterstufen nacheinander von
oben nach unten durchlaufen werden bis zu dem Punkt, wo eine Stufe
erreicht wird, die mehr als einen Nachbarn nach oben besitzt.

Im Folgenden werden einander angrenzende Regionen die sich in
der Klassenhierarchie um genau eine Klasse unterscheiden , Nachbarn”
genannt. Ausgehend von der ersten Region hochster Klasse wird nun ein
Floodfill-Algorithmus angewendet, der eine asymmetrische Einschran-
kung der Farbtoleranz nach oben und unten erlaubt, da die Klassen hier
als Farbwerte kodiert werden, wie in Abbildung 4.11 zu sehen. Es wird
auf diese Weise jeweils die absolute Differenz zwischen den Nachbarre-
gionen und des ,,Seed”-Werts des , Floodfills” berechnet, und dadurch
nur die direkte Nachbarregion der ,Seed”-Region markiert. Somit lassen
sich die Cluster hierarchisch von der Spitze eines Felsen nach unten
zum Boden durchwandern. Alle Regionen, die bis dahin durchlaufen
wurden, werden vereinigt und als mogliche Felsregion gespeichert. An-
schliefSend werden erneut von der Spitze des Felsens beginnend alle

3Da kein exakt planarer Boden vorausgesetzt wurde, kann dieser aus mehreren
Hohenklassen bestehen
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Nachbarn markiert, deren Differenz zum hoheren Nachbarn einer Clus-
terstufe entspricht (im Gegensatz zum vorherigen Durchlauf wird hier
die relative Differenz (Gradient) zwischen zwei benachbarten Regionen
betrachtet). Durch den zweiten Durchlauf erhédlt man nun eine geschlos-
sene Nachbarschaftskette von der Spitze des Felsen bis zur tiefsten von
dieser erreichbaren Region. Diese Regionen werden als bereits besucht
markiert und werden nicht weiter betrachtet. Diese Vorgehensweise
wird solange durchgefiihrt, bis alle Regionen oberhalb einer festgelegten
Schranke betrachtet wurden. Nach erfolgreicher Abgrenzung moglicher
Regionen, miissen diese attribuiert werden, um danach entscheiden zu
konnen, ob es sich um einen fiir die Lokalisierung geeigneten Felsen
handelt oder nicht. Hierzu wird jede Einzelregion mit der metrischen
Hohenkarte verschnitten, um die Menge von 3D-Szenenpunkten zur
Region zu erhalten.

Aus diesen geclusterten Punktwolken konnen sowohl Hohe als auch
Durchmesser der betrachteten Felsen ermittelt werden. Um unterschei-
den zu konnen, ob es sich bei dem gegenwartig betrachteten Cluster
um einen Fels - im Sinne des Landmarkenbegriffs - oder etwas anderes
handelt, wird an dieser Stelle ein Kompaktheitsmaf3 k eingefiihrt:

k= (2VrA)/C. (4.7)

Dieses Maf$ erlaubt eine zuverlédssige Unterscheidung zwischen kom-
pakten, und damit als Landmarken nutzbaren Objekten, und weniger
kompakten, weitldufigen Erhebungen. Das Mafs wird definiert als der
Quotient zwischen dem Umfang eines Kreises mit gleicher Flache A wie
die Region des Clusters in der Bildebene und der Lange der Regionskon-
tur C. Eine entsprechende Grenze kann vom Benutzer ebenso wie eine
minimale und maximale Grofie angegeben werden, um die Erkennungs-
kriterien des Algorithmus im Betrieb &ndern zu konnen. Im Folgenden
werden diese Objekte Felsen bzw. Steine genannt, da dieser Algorith-
mus zur Detektion dieser in Planetenexplorationsmissionen angewendet
werden soll.



100 Kapitel 4. Semantische Umgebungserfassung

ABBILDUNG 4.12: Simulierte extraterrestrische, planetare Ex-
plorationsmission im Virtuellen Testbed. Die Einzelbilder stel-
len unterschiedliche Bereiche der Umgebung dar, die in der
Hohenkarte deutlicher identifiziert werden konnen, als im Tie-
fenbild. In den vier Einzelbildern sind jeweils drei Overlays an-
gezeigt. Von oben nach unten: Farbbild, Tiefenbild (simulierte
ToF-Kamera), daraus berechnete Hohenkarte zur Steindetekti-

on.

Ergebnisse der Steindetektion

Eine Ausfiihrliche Untersuchung der Steindetektion wurde im Virtuel-
len Testbed durchgefiihrt, wo eine Explorationsmission auf einer extra-
terrestrischen, planetaren Oberfldche simuliert wurde. Ausgehend von
einer Steindetektion in einer sehr einfachen, flachen Umgebung wurde
zundchst die Steindetektion unabhdngig von der Bodenschédtzung ge-
testet. Durch geeignete Parametrierung der erlaubten Breite, Hohe und
Kompaktheit der Landmarken war hier eine zuverlédssige Detektion und
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ABBILDUNG 4.13: Ergebnisse der Bodenschédtzung und Hohen-
kartengenerierung im Testkrater des DFKI Bremen. Die vier
Einzelbilder stellen unterschiedliche Bereiche der Testumge-
bung dar. Sie bestehen jeweils aus einem Stereodoppelbild (un-
ten), der daraus berechneten Tiefenkarte (oben links) und der
Hohenkarte nach erfolgter Bodenebenenschitzung.

Attribuierung (Hohe, Breite und Kompaktheit(sieche Gleichung 4.7))*
moglich.

Nachdem eine zuverldssige Detektion von Erhebungen in der Punkt-
wolke und eine Klassifikation als Steine gewé&hrleistet wurde, muss fiir
eine Anwendung in anspruchsvollen und unstrukturierten Umgebun-
gen, die Detektion mit der Bodenebenenschdtzung kombiniert werden.
Auch hier soll zunédchst die Bodenebenenschidtzung gesondert betrachtet
werden.

4Breite und Kompaktheit werden lediglich zur Unterscheidung zwischen Stein-
Landmarken und anderen Hindernissen oder Erhebungen genutzt. Aufgrund der
Beliebigkeit von Steingeometrien ist eine anderweitige Nutzung dieser Attribute, etwa
zur Unterscheidung bei der Bildung von Paaren wihrend der Lokalisierung, nicht
ratsam.
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ABBILDUNG 4.14: Steindetektion im virtuellen Testbed zur ex-
traterrestrischen Planetenexploration

Abbildung 4.12 zeigt einige Einzelaufnahmen einer Explorationsmis-
sion auf einer planetaren Oberfldche im virtuellen Testbed. Die jewei-
ligen drei Bildoverlays zeigen eine Farbaufnahme des Kamerasensors
(oben), ein Tiefenbild einer simulierten ToF-Kamera (mitte) und einer,
auf der Bodenebenenschédtzung resultierenden, Hohenkarte (unten). Der
Unterschied zwischen der entfernungskodierten Tiefenkarte und der
Hohenkarte ist hier deutlich zu erkennen und unterstreicht die Notwen-
digkeit dieser Transformation fiir eine zuverldssige Steindetektion in den
Sensordaten.

Die Bodenenbenenschidtzung wurde ebenfalls im realen Testgeldnde
der , Weltraum-Explorationshalle” am Deutschen Forschungszentrum
fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI) in Bremen® durchgefiihrt, um die Er-
gebnisse auch an realen Sensoren verifizieren zu konnen. Einige repra-
sentative Finzelaufnahmen der Testsequenzen sind in Abbildung 4.13
zusammengestellt. Hier sind jeweils die Tiefenkarte (links) als Ergebnis
der Stereobildverarbeitung und die aus der Bodenebenenschidtzung re-
sultierende Hohenkarte (rechts) als Overlays eingeblendet. Topologische

Shttp:/ /robotik.dfki-bremen.de/de/forschung/testanlagen /weltraum-
explorationshalle.html
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ABBILDUNG 4.15: Steindetektion im Steinbruch

Strukturen der Oberfliche werden auch in den realen Aufnahmen erst in
der Hohenkarte deutlich sichtbar, sodass Hindernisse und Landmarken
algorithmisch darin erfasst werden konnen.

Die Kombination aus Bodenenebenenschidtzung und Steindetektion
wurde zundchst wieder im Virtuellen Testbed fiir extraterrestrische Plane-
tenexploration evaluiert. Das Ergebnis ist in Abbildung 4.14 dargestellt.
Aus den Sensordaten (oberes Overlay) wird zundchst wieder die Boden-
ebene geschitzt und eine Hohenkarte berechnet (mittleres Overlay) aus
der dann der Stein als Landmarke extrahiert wird. Das untere Overlay
zeigt die Ausrichtung der geschitzten Ebene und den darin erkannten
Stein, der sich bereits in der Hohenkarte deutlich von seiner Umgebung
abhebt.

Realtests wurde mit der mobilen Roboterplattform Seekur]r und dem
ersten Prototyp der SELMA-Einheit in einem Steinbruch durchgefiihrt.
Abbildung 7.7 zeigt das Areal im Steinbruch mit den dort verteilten
Steinen als Landmarken. Der zur Verifikation benotigte Ground-Truth
(Steinpositionen und -umfang) wurde mit Hilfe eines 3D-Laserscanners
vom Boden, und mit Hilfe einer Kameradrohne aus der Luft aufgenom-
men und anschlieffend manuell kartiert. Hier konnte die Tauglichkeit
des Verfahrens fiir die zuverldssige Detektion von Steinlandmarken in
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Explorationsszenarien verifiziert werden. Abbildung 4.15 zeigt eine Vi-
sualisierung der Sensordaten aus diesen Tests samt einer Darstellung der
erkannten Steine sowie deren Positionen. In der Abbildung ist die aus
der Stereobildverarbeitung berechnete und kolorierte Punktwolke in 3D
dargestellt. Die erkannten Steine und deren Durchmesser sind als gelbe
Kreise (ebenfalls in 3D, daher erscheinen sie elliptisch) tiber den Detek-
tionen visualisiert. Eins der beiden Ausgangsbilder ist im Overlay links
oben zu sehen. Die segmentierten Steinregionen aus dieser Aufnahme
sind als bindre Maske im Overlay darunter abgebildet. Eine Auswertung
der Lokalisierung auf den hier erkannten Landmarken folgt im Kapitel
5.4.3.

4.2.4 Erkennung von kiinstlichen Markern

In natiirlichen Umgebungen kénnen, wie anhand von Baumen und Stei-
nen bereits gezeigt, verschiedene natiirliche Strukturen als Landmarken
genutzt werden. In der Regel sind diese Landmarken auf natiirliche Wei-
se verteilt und weisen damit verschiedene Abstinde zueinander auf. Bei
der Betrachtung ganzer Gruppen von Landmarken ermoglicht diese na-
tiirliche Verteilung eine Distinguierung der einzelnen Landmarken, auch
wenn sie sich dufserlich nicht sonderlich von einander unterscheiden.
Beispielsweise wachsen Baume im Wald in unterschiedlichen Abstdnden
zueinander. Im Gegensatz dazu werden in Staddten Baume entlang einer
StrafSe meist in regelméfligen Abstdnden eingepflanzt und da sie sich in
Alter, Baumart und anderen Attributen oft sehr dhnlich sind, sehen sie in
vielen Féllen sogar gleich aus. Gebdude werden in der Regel symmetrisch
aufgebaut und bieten in ihrem Inneren meist noch weniger Unterschei-
dungsmerkmale, was die Verteilung zur Orientierung geeigneter Objekte
angeht. Daher miissen die Objekte, die in kiinstlichen Szenarien (Stadte,
Indoor, etc.) zur Lokalisierung genutzt werden sollen, besser von einan-
der unterscheidbar sein. Existieren mehrere verschiedene Objekttypen,
wie Verkehrsschilder, Ampelanlagen, Fahrbahnmarkierungen, Biume,
etc. in Stadten, so erreicht man diese Unterscheidung allein durch die
Vieltfaltigkeit der verwendeten Landmarken. Stehen allerdings nicht ge-
niigend viele verschiedene Landmarken zur Verfiigung, wie etwa bei der
Indoor-Lokalisierung, so erlauben kiinstliche Marker eine kostengtinsti-
ge und aufwandsarme Praparierung der Umgebung fiir eine semantische
Kartierung und landmarkenbasierte Lokalisierung.
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ABBILDUNG 4.16: Anhand des projizierten Abbilds des Markers
im Bildraum der Kamera, ldsst sich die relative Lage des
Markers beziiglich des Kamerazentrums rekonstruieren.

Dieser Abschnitt widmet sich der Thematik der kiinstlichen Marker
(im Englischen ,fiducials”). Wird ein mit Informationen kodiertes Objekt
in den Sichtbereich einer Kamera platziert, sodass dieses durch maschi-
nelles Sehen wiedererkannt und ausgelesen werden kann, dann wird
dieses Objekt als Marker bezeichnet. In der Regel sind diese zweidi-
mensional und kodieren Informationen durch fest definierte Strukturen.
Unterschieden werden soll hier zwischen Markern, welche nur zur Infor-
mationsiibermittlung genutzt werden kénnen (z.B. klassische Barcodes)
und solchen, die ebenfalls die Bestimmung der relativen Lage zwischen
Kamera und Marker erlauben (z.B. QR-Tags oder AR-Marker).

Die Verwendung von AR-Markern erlaubt neben einer Detektion und
Beschreibung des Markers, anders als nattirliche Landmarken, bereits
eine direkte Lokalisierung der Kamera beziiglich eines Markers, voraus-
gesetzt die Geometrie des Markers sowie die intrinsischen Parameter
der verwendeten Kamera sind bekannt. Denn in diesem Fall wird nicht
nur die Existenz des Markers im erfassbaren Bereich der Kamera detek-
tiert, sondern dartiber hinaus ist es moglich das projizierte Abbild des
Markers im Bildraum der Kamera dazu zu verwenden, die Lage des
Markers im 3D-Raum relativ zur Kamera zu rekonstruieren. Abbildung
4.16 veranschaulicht die bei der perspektivischen Projektion entstehende
Verzerrung der Markergeometrie.

Sind die intrinsischen Kameraparameter, d.h. die Brennweite, Linsen-
verzerrungseigenschaften, etc. (vgl. Gleichung 2.13 aus Kapitel 2.1.3),
bekannt, so lassen sich in einem ersten Schritt diese Linsenverzerrungen
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herausrechnen, sodass fortan wie mit einem Lochkameramodell (Kanoni-
sche Projektionsmatrix Py aus Gleichung 2.10) fortgefahren werden kann.
An dieser Stelle sei noch einmal auf die Grundlagen zur Lochkamera und
den intrinsischen Kameraparametern bei der Verwendung von Kameras
mit Linsenoptiken in Kapitel 2.1.3 verwiesen.

Fiir die Detektion von AR-Markern wurde die in [141] vorgestellte
Methode verwendet, deren Detektion und Erkennung in vier Stufen
arbeitet:

1. Bildsegmentierung zur Extraktion der markantesten Konturen im
Bild

2. Konturfilterung durch Schwellwertbildung und anschlieffendem
Verwerfen aller Polygone mit mehr als vier Eckpunkten

3. Marker-Raster-Extraktion durch erneute Schwellwertbildung im In-
nern der iibrig gebliebenen Polygone und Detektion des schwarzen
Randes im gerasterten Bindrmuster

4. Markeridentifikation und Fehlerkorrektur durch den Abgleich des
gerasterten Bindrmusters mit den Eintrdgen im vorgegebenen Marker-
Lexikon unter der Ausnutzung der Redundanzen im Markercode,
um Detektionsfehler zu erkennen und ggf. zu korrigieren.

Eine Ubersicht des Vorgehens ist in Abbildung 4.17 dargestellt.

Als Ergebnis erhdlt man pro gefundenen Marker die vier Eckpunkte
der Projektion in Bildkoordinaten sowie die jeweilige im Marker binédr
kodierte Information. Bei dem hier verwendeten Markertyp wird jeweils
eine eindeutige Identifikationsnummer (Id) kodiert, die zur eindeutigen
Unterscheidung und Zuordnung detektierter Marker genutzt werden
kann. Ab diesem Punkt ist unter der Voraussetzung, dass sowohl die
Geometrie und Grofse der Marker, als auch die intrinsischen Kamera-
parameter bekannt sind, eine Posenschidtzung der Marker relativ zur
Kamera moglich. Bei kiinstlichen Markern wird meist eine sehr einfache
Form, gewdhlt, d.h. symmetrisch mit regelméafliigen Auflenkanten, sodass
ein einziger Skalierungswert die Abmessungen des Markers vollstandig
beschreibt.

Da nun lediglich die Geometrie des Markers zur Posenrekonstruktion
verwendet wird, ist dieses Verfahren losgelost von der Markerdetekti-
on selbst zu betrachten und kann auf alle Objekte (Im Folgenden wird
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ABBILDUNG  4.17:  Verarbeitungsprozess zur  AR-

Markerdetektion: 1 Originalbild, 2 Konturdetektion nach

lokaler Schwellwertbildung, 3 Polygonale Approximation und

Filterung, 4 Markierung erkannter Marker. Rechts: Beispiel
eines Markers mit Bitraster. Quelle: [141]

der Einfachheit halber weiterhin von Markern gesprochen) angewen-
det werden, deren Geometrie a priori bekannt ist. Die Markerbasierte
Lokalisierung wird in Kapitel 5.3 eingehend behandelt.

Ergebnisse der Markerdetektion

Bei der Verwendung von 2D-Markern ist zu beachten, dass deren De-
tektierbarkeit aufgrund von Grofle und perspektivischer Verzerrung im
Bildraum der beobachtenden Kamera, limitiert ist. Eine schlichte Priifung
auf Sichtbarkeit ist hier nicht ausreichend. Aus diesem Grund wurde
zunichst die Detektierbarkeit von AR-Markern” in einer kontrollierten
Simulationsumgebung tiberpriift. In Abbildung 4.18 ist der Sichtbar-
keitsbereich eines Markers in der Ebene auf Hohe des Markerzentrums
angegeben. Hier ist deutlich zu erkennen, dass die Detektierbarkeit des
Markers bei frontaler Sicht durch die Entfernung limitiert ist, und zum
Rand hin durch den steigendem Betrachtungswinkel. Die maximale Di-
stanz fiir eine erfolgreiche Detektierbarkeit hdngt dabei sowohl von der
Auflosung des Kamerabildes als auch von der Grofie des Markers ab.
Ist die Kamerauflosung gegeben, so steigt die maximale Entfernung, an
der der Marker noch zuverldssig detektiert werden kann, linear mit der

7Es wurden Marker und Detektionsalgorithmus aus [141] verwendet.
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Detektionszuverldssigkeit (AR-Marker)
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®  Kamerapositionen mit erfolgloser Detektion
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ABBILDUNG 4.18: Detektierbarkeit von AR-Markern® aus ver-
schiedenen Entfernungen und mit unterschiedlichem Betrach-
tungswinkel

Kantenldnge des Markers. Es handelt sich hier um ein allgemeines Ska-
lierungsproblem, das sich direkt aus dem einfachen Lochkameramodell

tiir Bildprojektionen als AX = PX schreiben lisst. Genauer wurde dies
in Abschnitt 2.1.3 behandelt (siehe dort Gleichung (2.9)).

Die Analyse der Detektierbarkeit wurde in der Simulation unter opti-
malen Bedingungen durchgefiihrt, sodass eine unabhédngige Betrachtung
von samtlichen dufseren Einfliissen erreicht werden kann. Dazu wurde
ein ideales Lochkameramodell (mit einem Offnungswinkel von 60° und
einer Bildauflésung von 640 x 480 Pixeln) und ein Marker mit Kanten-
lange von 0,2m verwendet. Die hier angegebenen Werte liefern damit
eine obere Schranke, da bei der Verwendung realer Hardware optische
Effekte (Linsenverzeichnung, radiale Verzerrung, etc.) und duflere Ein-
fliisse (Beleuchtung, Reflexionen, etc.) die Detektierbarkeit zusatzlich
reduzieren kénnen. Somit lassen sich diese Auswertungen als Entschei-
dungsunterstiitzung zur Auswahl von Gréfie und Positionierung von
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Markern und die Eigenschaften der zu nutzenden Kamera verwenden.

In Abbildung 4.18 sind, neben dem grundsétzlichen Detektionsbereich
des Markers, deutlich regelméflige Detetktionsliicken zu erkennen. Diese
Detektionsliicken lassen sich auf die Diskretisierung des Bildes im Pixel-
raster zurtickfiihren, das dazu fiihrt, dass bei bestimmten Entfernungen
und Betrachtungswinkeln die Abstdnde wéahrend der Diskretisierung,
dhnlich des Aliasing-Effekts in der Computergrafik, nicht eingehalten
werden konnen. Dieser Effekt ist ebenfalls bei der Wahl von Markergro-
en und Kamerauflosungen zu berticksichtigen.

4.3 Semantische Beschreibung durch Attribuie-
rung

Wie in den letzten Abschnitten zur Detektion verschiedener Landmarken
aus Sensordaten gesehen, bauen sich die einzelnen Detektionsalgorith-
men aus verschiedenen Einzelteilen zusammen, die jeweils der Vorverar-
beitung, (Teil-) Detektion oder Disambiguierung dienen. Die temporéren
Teilergebnisse dieser einzelnen Verarbeitungsschritte werden nach der
erfolgreichen Detektion einer Landmarke i.d.R. nicht mehr benétigt und
deswegen verworfen. Allerdings enthalten diese Teilergebnisse bereits
zusétzliche Informationen, welche die jeweils detektierte Landmarke
ndher beschreiben. Somit ist es oftmals moglich durch nur wenig zusitz-
lichen Aufwand neben der Detektion an sich auch eine Beschreibung des
detektierten Objekts zu erhalten.

Eine ausfiihrliche Betrachtung der semantischen Beschreibung durch
Attribuierung soll im folgenden fiir Biume gegeben werden, da hier
auch der Fokus der spdteren Anwendungen liegen wird.

4.3.1 Attribuierung von Baumlandmarken

Bei der Baumdetektion mittels Laserscannern und aus (Stereo-)Punktwol-
ken ist die horizontale Beschranktheit der Detektion ein entscheidender
Faktor zur Unterscheidung zwischen einem Baum und anderen Struk-
turen in der Umgebung. Im Laserscan wird bereits nach kreisférmigen
Strukturen gesucht. Daher sind die notwendigen Informationen zum
Baumdurchmessers bereits implizit durch die Detektion gegeben. Sowohl
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ABBILDUNG 4.19: Analyse einer Durchmesserbestimmung mit-

tels 2D-Laserscanner. Unterscheidung zwischen einer Frontal-

messung (links) und einer um die halbe Winkelauflésung ge-
drehte Messung (rechts)

die Hough-Transformation fiir Kreise als auch die allgemeine Kreisglei-
chung ermitteln neben der Position des Mittelpunkts des detektierten
Baumgquerschnitts auch den zugehorigen Radius. Bei der Detektion von
homogenen, vertikaldominanten Bereichen in gerasterten Punktwolken,
z.B. aus Stereokameradaten, wird durch die Hauptkomponentenanalyse
dieser Bereiche sowohl die Richtungen als auch die Varianzen der bei-
den Hauptachsen ermittelt. Die erste Hauptachse entspricht hierbei der
Wuchsrichtung des Baumes und erlaubt die Bestimmung des Neigungs-
winkels aus Blickrichtung der Kamera Durch die verhéltnisméfiig hohe
horizontale Auflésung von Stereokameras (vgl. Abbildung 4.4) kann
die Durchmesserbestimmung des Baumes orthogonal zur Hauptachse
durch Abstandsbildung der beiden Baumkanten ebenfalls durchgefiihrt
werden.

Eine etwaige Bodenneigung kann mit Hilfe des vorgestellten Ansatzes
zur Bodenenbenenschédtzung ermittelt werden. Sind sowohl Bodennei-
gung als auch die Neigung des Sensors zum Zeitpunkt der Aufnahme
bekannt, so ldsst sich der Durchmesser auch, wie in der Forstwirtschaft
tiblich, auf einer Hohe von 1,3 Metern iiber dem Boden als sogenannten
Brusthohendurchmesser bestimmen.

Ergebnisse der Baumattribuierung

Die in Kapitel 4.2.2 vorgestellten Ansédtze zur Detektion von Badumen in
2D-Laserscanprofilen, liefern gerade in Bezug auf die Attribuierungs-
genauigkeit stark unterschiedliche Ergebnisse. Zur Gegenitiberstellung
dieser Unterschiede, wurden in einer Simulationsumgebung mehrere
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Testreihen durchgefiihrt, in denen ein idealer Zylinder mit 0,2 m Durch-
messer aus Entfernungen zwischen eins und zehn Metern detektiert
werden sollte.

Als Sensor soll ein idealer 2D-Laserscanner mit 0,25° Winkelauflosung
betrachtet werden, der einmal frontal auf den Baum gerichtet wurde,
d.h. ein Messstrahl wird direkt in Sichtrichtung des Baumes geworfen,
und einmal um 0,125° um die Hochachse gedreht, sodass der Baum
nicht frontal getroffen wird, sondern die Strahlen den Baum mit halber
Winkelauflosung rechts und links von der Sichtachse des Laserscanners
treffen. Den Einfluss dieser minimalen Drehung auf die Detektionser-
gebnisse ist in Abbildung 4.19 skizziert. Man sieht deutlich, dass im
frontalen Fall (links) ein Messstrahl weniger vom Baum reflektiert wird,
als im gedrehten Fall (rechts). Die Auswirkung dieser Drehung ist in
Abbildung 4.20 ebenso ersichtlich, wie die allgemeine Genauigkeit der
einzelnen Verfahren in diesem einfachen Testaufbau. Die Messungen
dienen deshalb ausschliefSlich dem Zweck des Vergleichs der einzelnen
Verfahren und treffen keine Aussage tiber die tatsdchliche Genauigkeit
in der realen Anwendung. Etwa wurden bei diesen Vergleichsmessun-
gen die Hochachse des Laserscanners sowie der Messzylinder exakt
lotrecht ausgerichtet. Bei Messungen mit realer Hardware und natiirlich
gewachsenen Baumen, trifft diese Vereinfachung selbstverstandlich nicht
zu.

Im Folgenden sollen Messungen analysiert werden, die mit der in
Kapitel 3.5 vorgestellten SELMA-Einheit in der Marteloskopfldache [184]
,~Meielewald” der Hochschule fiir Agrar-, Forst, und Lebensmittelwissen-
schaften (HAFL) in Bern aufgenommen wurden. Bei Marteloskopfldchen
sind im Allgemeinen alle Biume mit einem Brusthohendurchmesser von
tiber 7,5 Zentimeter eingemessen und kartiert. Diese Daten konnen als
Referenzmessungen verwendet werden, um die aufgenommenen Beob-
achtungen zu evaluieren. Zur Aufnahme der Daten wurde ein Teil der
Flache in mehreren Teildurchldufen, ausgehend von einem gemeinsamen
Startpunkt, mit der SELMA-Einheit durchschritten, und die Sensordaten
jeweils aufgezeichnet. Da die Daten dazu genutzt wurden, Baume zu de-
tektieren, in eine Karte zu schreiben und sich anschliefSend darin zu loka-
lisieren und parallel die Karte weiter aufzubauen, kann die Durchmesser-
bestimmung in diesem Zusammenhang nicht vollstandig losgeldst von
den anderen beteiligten Komponenten beurteilt werden. Beispielsweise
konnen Fehldetektionen in dieser komplexen Verarbeitungskette mit den
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ABBILDUNG 4.20: Gegentiberstellung der vorgestellten Algo-
rithmen zur Bestimmung von Baumdurchmessern aus 2D-
Laserscans: Einfache Durchmesserbestimmung aus Differenzen-
bildung (oben), Verwendung einer Kreis-Houghtransformation
(mitte), Verwendung der allgemeinen Kreisgleichung (unten)
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Zuordnung zwischen Detektionen und Referenz bzgl. Sichtungen
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ABBILDUNG 4.21: Bestimmung des idealen Werts an Sichtungen

mit Hilfe von Ground Truth aus Zollikofen. In der Anwendung

(ohne Ground Truth) soll der Mittelwert aller Baumsichtungen

verwendet werden. Dieser liegt in diesem Testgebiet (schwarz)
nur knapp tiber dem idealen Wert (griin).

korrekt erkannten Bdumen wéhrend der Lokalisierung und Kartenaktua-
lisierung verschmolzen werden, sodass es mitunter zu Abweichungen in
der Bestimmung der Baumattribute geben kann. Aus diesem Grund ist
die Anzahl der Sichtungen eines jeden Baumes besonders wichtig, da die-
se Information bereits wahrend der Kartenerzeugung genutzt wird, die
Einzelmessungen mit der Haufigkeit ihres Auftretens zu gewichten. Spa-
ter konnen dann alle Baume entfernt werden, die nicht ausreichend viele
Sichtungen aufweisen, um Messfehler (hier: false positives) zu verwerfen.

Die Angabe ,ausreichend viele” ist in Abhdngigkeit von der Auf-
nahme und vom erwarteten Ergebnis zu betrachten. Eine Aufnahme
sollte moglichst kontinuierlich Uberschneidungen der Messregionen
aufweisen, um erstens semantische Landmarken aus verschiedenen Per-
spektiven zu sehen und zweitens einem Drift entgegenzuwirken, der
bei relativen Lokalisierungsverfahren zwangslaufig auftritt. In der Regel
reicht es aus, den Mittelwert der Sichtungen als Schwellwert zu nutzen,
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ABBILDUNG 4.22: Absolute Genauigkeitsabweichung der BHD-

Messungen im Testgebiet Zollikofen. Der mittlere Fehler ist auf

eine systematische Uberschitzung des Durchmessers um ca. 5
cm zuriickzufiihren.

um zwischen true positives und false positives zu unterscheiden.

Abbildung 4.21 zeigt den Zusammenhang zwischen der Anzahl an
Sichtungen und den detektierten Biumen. Hier ist zu sehen, dass der
Mittelwert aller Baumsichtungen (griine Linie) eine gute Anndherung
tiir die ideale Anzahl an Sichtungen (schwarze Linie) darstellt. Der ideale
Wert wurde ermittelt, indem die Differenz zwischen Baumen mit pas-
sendem Matching in den Ground Truth Daten und Badumen ohne ein
Matching maximiert wurde. In der Praxis, wo keine Ground Truth Daten
zur Verfligung stehen, ist der Mittelwert eine geeignete Annédherung.

Nach der Kartenerzeugung ist es erforderlich, Paarungen zwischen
den aufgenommenen Bdiumen und denen aus der Referenzkarte zu bil-
den (,matchen”), um anschliefSend die jeweiligen Attribute vergleichen
zu konnen. Bei einer eindeutigen Zuordenbarkeit ist dies kein Problem,
allerdings konnen hin und wieder Baume der Detektion nicht eindeutig
den Referenzdaten zugeordnet werden. Um die Qualitdt der Baumat-
tribuierung moglichst unabhéngig von Detektion, Lokalisierung und
Kartenerzeugung evaluieren zu kdnnen, wurden in der folgenden Aus-
wertung uneindeutige Zuordnungen verworfen.
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Histogramm der normalisierten BHD-Genauigkeit
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ABBILDUNG 4.23: Das normalisierte Histogramm sowie die

angepasste Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion zeigen die an-

ndhernde Normalverteilung des Fehlers tiiber alle BHD-
Messungen.

Werden die Werte der automatischen Baumattribuierung mit den han-
disch aufgenommenen Werten verglichen, erhédlt man die in Abbildung
4.22 dargestellte Fehlerverteilung. Man sieht hier eine systematische
Abweichung des mittleren Fehlers um etwa 5 cm nach oben, d.h. die
Bdaume wurden von der SELMA-Einheit, bis auf einige Ausreifler, konti-
nuierlich dicker angenommen als sie in den Referenzdaten verzeichnet
sind. Zum einen lédsst sich dieser Unterschied schlicht darauf zurtick-
fithren, dass zwischen der Referenzmessung und der automatisierten
Aufnahme weitere Wachstumsperioden lagen, in der die Biume weiter
an Durchmesser gewonnen haben. Zum anderen ldsst sich an Abbildung
4.20 unten erkennen, dass der zur Durchmesserbestimmung verwendete
Algorithmus ab einer Entfernung von etwa sieben Metern den Durch-
messer auch bei idealen Kreisschnittflichen geringfiigig tiberschétzt.
Da die Baiume in der Regel keinen idealen Kreisquerschnitt aufweisen,
kann die Durchmesserbestimmung hier auch Abweichungen von eini-
gen wenigen Zentimetern aufweisen. Im normalisierten Histogramm der
BHD-Abweichungen in Abbildung 4.23 lasst sich dariiber hinaus eine
gauss’sche Fehlerverteilung um den, hier auf Null gelegten, Mittelwert
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ABBILDUNG 4.24: Absoluter Fehler der BHD-Bestimmung auf
Basis von Stereokameradaten (Auflosung 640x480).

erkennen. Die Standardabweichung liegt hier bei ungefahr fiinf Zentime-
tern, sodass die Genauigkeit der Durchmesserbestimmung in einem neu
zu erfassenden Gebiet mit +/-flinf Zentimetern angegeben werden kann.
Dieses Ergebnis erfiillt ziemlich genau die theoretischen Erwartungen
aus Abbildung 4.4 links, woraus sich ein Strahlenabstand von 9 Zenti-
metern auf einer Entfernung von 10 Metern bei der hier verwendeten
Winkelauflosung, ablesen lésst.

Eine Erhohung der Genauigkeit der Durchmesserbestimmung wére
demnach durch eine Erhhung der Laserscannerauflosung gegeben. Fiir
die Aufnahmen wurde ein leichtgewichtiger Scanner mit einer Winke-
laufldsung von 0, 25 deg verwendet. Winkelauflosungen von 0, 125 deg
sind aktuell ebenfalls tiblich, aktuell aber nur bei weitaus schwereren
und teureren Modellen.

Der Einsatz von Stereokameras zur Durchmesserbestimmung von
Baumen ist aufgrund der hoheren horizontalen Messwertauflosung eine
sinnvolle Ergdnzung. Insbesondere bei der Durchmesserbestimmung in
Fichtenreinbestdnden sind Genauigkeiten mit Standardabweichungen
im Bereich von zwei bis drei Zentimetern moglich (vgl. Abbildung 4.24),
insbesondere, da Fichtenstimme in der Regel recht gerade sind und
im unteren Bereich des Baumes (im Messbereich der Kamera) wenig
Beastung aufweisen.

Durch die mit der Entfernung schnell abfallende Tiefenauflosung von
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Stereokameras kann nicht, wie beim Laserscanner, die Kriimmung ge-
nutzt werden, um die kreisformige Schnittfliche zu rekonstruieren, und
daraufhin den Durchmesser zu bestimmen. Deshalb hiangt die Genauig-
keit der Durchmesserbestimmung stark von der vorrangig vertretenen
Baumart ab.

4.3.2 Attribuierung von Felsen und Steinen

Im Anwendungsegbiet einer planetaren Explorationsmission kénnen,
wie bereits diskutiert, Steine als Landmarken herangezogen werden.
einen entsprechenden Detektor auf Basis von hohenkodierten Punktwol-
ken aus Kamerasystemen wurde bereits vorgestellt.

Beim behandelten Detektionsalgorithmus wurden alle Punkte der
Punktwolke zundchst in Hohencluster eingeteilt und anschlieffend Clus-
ter zusammengefiigt, die wahrscheinlich einen Stein darstellen. Zur
Unterscheidung zwischen Steinen und anderweitigen Erhebungen des
Bodens wurde ein Kompaktheitsmafs (Gleichung 4.7) eingefiihrt und
herangezogen, das die Grofse der sichtbaren Seitenansicht im Bild und
der zugehorigen Konturldnge ins Verhaltnis setzt. Damit war es moglich,
kompakte Steine von langgezogenen Erhebungen erfolgreich zu trennen.
Ebenso ist es moglich, zur weiteren Verfeinerung der Detektionsergeb-
nisse, die Hohe und Breite der Steine zu nutzen, um nur Landmarken
einer bestimmten Grofienklasse nutzen zu konnen. Die Hohe ist dabei
sehr einfach und mit hoher Genauigkeit messbar, da die Bodenebene
bereits zum Anfang des Detektionsprozesses geschadtzt wurde und die
Messpunkte in das Referenzsystem der Ebene transformiert wurden,
somit stehen zu jedem Messpunkt auch dessen Entfernung zur Ebene
zur Verfiigung.

Die Bestimmung der Breite einer Landmarke kann dem gegeniiber
nicht einfach ermittelt werden, da die Geometrie, nicht wie bei Baumen,
als anndhernd symmetrisch angenommen werden kann. Besser ist es
eine minimale und maximale gemessene Breite der Landmarke aus allen
Beobachtungen zu protokollieren. Dies erlaubt zum einen eine aussa-
gekriftigere Beschreibung der Landmarkengeometrie als lediglich den
Mittelwert zu bilden und zum anderen erleichtert es die Aussage, ob ein
aktuell beobachteter Stein einer Landmarke aus einer Karte entspricht.
Wurde ein Stein bereits aus verschiedenen Richtungen betrachtet, muss
die gemessene Breite zwischen der minimalen und maximalen Breite der
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Landmarke liegen. Ist dagegen nur der Mittelwert protokolliert worden
ist eine solche Aussage mit nur einer Messung schwer zu treffen.

4.3.3 Attribuierung von kiinstlichen Markern

Bei der Verwendung von kiinstlichen Landmarken kann die Art der At-
tribuierung mit der Auswahl der zu verwendenden Marker oder Objekte
frei bestimmt werden. So verwenden die in Abschnitt 4.2.4 behandelten
AR-Marker zur Informationsspeicherung einen Bit-Code der fiir jeden
Marker eine eigene Identifikationsnummer (kurz: Id) kodiert. Aufgrund
dieser Ids konnen Marker, sofern sie nicht mehrfach verwendet wer-
den, eindeutig identifiziert werden. Uber die Bittiefe der Marker wird,
unter Berticksichtigung der fiir Fehlererkennung bzw. Fehlerkorrektur
reservierte Redundanz, die Anzahl der unterschiedlichen Marker-Ids
festgelegt. Berticksichtigt werden muss hier, dass sich die Geschwin-
digkeit und Zuverldssigkeit der Detektion mit zunehmender Bittiefe
verringert.

Anstatt die Bittiefe der zu detektierenden Marker auf Kosten einer
schnellen und zuverldssigen Detektion zu erh6hen, kann die Informati-
onsiibertragung ebenso von der Detektion entkoppelt werden, wie die
in Abschnitt 5.3.1 beschriebene Posenschidtzung aus der Markergeome-
trie. Dazu wird ein einfacher Marker verwendet, der in den Sensordaten
detektiert werden soll. Dieser Marker kann auch ein einfacher Reflektor
sein, der beispielsweise hohe Reflektanzwerte bei der Nutzung eines
licht-emittierenden und -empfangenden Sensors aufweist und dadurch
tiberaus schnell zu detektieren ist. Nach erfolgreicher Detektion des
Markers in den Sensordaten, kann nun eine weitere Technik zur Infor-
mationsiibertragung genutzt werden, auch etwa ein Marker mit hoherer
Bittiefe, der sich an einer fest vorgegebenen Position relativ zum ersten
Marker befindet. Dadurch kann die Informationsiibertragung beschleu-
nigt werden, denn der Suchbereich fiir den zweiten Marker wird durch
die erste Detektion entsprechend eingegrenzt.

Mit Hilfe dieser Herangehensweise kann nicht nur die Id eines Markers
kodiert und bei der Detektion ausgelesen werden, sondern zusatzlich
konnen noch weitere Informationen gespeichert werden, wie etwa die
Koordinaten des Markers in einem iibergeordnetem Koordinatensystem
(Weltkoordinatensystem), oder eine Karte mit weiteren Markerpositionen
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in der Umgebung. Damit wird eine, beziiglich eines globalen Koordina-
tensystems, absolute Lokalisierung ermdoglicht.

Dartiber hinaus sind selbstverstdndlich auch weitere Moglichkeiten
zur Dateniibertragung denkbar, wie z.B. RFID-Leser oder andere kontakt-
lose Datentibertragungsarten. Allerdings werden dazu separate Sensoren
benotigt, was die Nutzbarkeit wiederum einschrankt. Daher ist eine vi-
suelle Datentiibertragung, die mit derselben Sensorik funktioniert wie
die Detektion selbst eher zu bevorzugen.
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Da die Lokalisierung wichtiger Bestandteil bei der Erzeugung semanti-
scher Weltmodelle ist, wird nun die Nutzung der semantisch erfassten
Objekte zur eigenen Posenbestimmung behandelt. Wie bereits im letzten
Kapitel erarbeitet, miissen die erkannten Objekte gewisse Anforderun-
gen erfiillen (vgl. Kapitel 4.1) damit sie als Landmarken zur Lokalisie-
rung geeignet sind. Im Folgenden wird angenommen, das die erfassten
Landmarken diese Anforderungen erfiillen. Nachdem die zur Lokalisie-
rung taugenden Objekte aus den jeweiligen Sensordaten erfasst wurden,
stehen sie als sensorunabhéngige Instanzen einer abstrakten Landmar-
kenklasse zur Verfiigung, d.h. der zur Erfassung eingesetzte Sensor ist
nicht mehr von Bedeutung. Die Unterschiede zwischen Merkmalen im
Sensorraum und Objekten im 3d-Raum wurde bereits in Abbildung 3.4
veranschaulicht. Im direkten Vergleich zur Herangehensweise mit senso-
rabhdngigen Lokalisierungsverfahren, wie z.B. Visual Odometry (VO)
oder Spatial Mapping Ansétze, lasst sich dieser Gesichtspunkt wie in
Abbildung 5.1 dargestellt beschreiben.

Sei in beiden Féllen S ein Sensor, der zu den Zeitpunkten f und ¢ 4 1
Sensordaten d(S;) bzw. d(S; 1) liefert. Im Sensorraum bleibend kénnen
jeweils Merkmale F; und F;;; gesucht, und anschliefsend Paarungen
M(F;, Fr11) zwischen diesen gebildet werden. Die Paarungen entspre-
chen lediglich einer abgeleiteten Bewegung der Merkmale im Sensor-
raum. Die tatsdchliche Bewegung hat in der 3D-Umgebung stattgefun-
den, weshalb die Merkmals-Paarungen der Projektion von Einzelbewe-
gung aus der 3D-Umgebung in den Sensorraum entsprechen. Somit
muss die anschlieffende Bewegungsschitzung zwei Aufgaben zugleich
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ABBILDUNG 5.1: Gegeniiberstellung zwischen der Lokalisie-
rung auf Basis sensorabhingiger Features (oben) und auf Basis
von semantischen Landmarken im 3D-Raum (unten)

erfiillen. Zum einen muss die Riickprojektion der Merkmale aus dem
Sensorraum in die 3D-Umgebung durchgefiihrt, und zum anderen die
Einzelbewegungen zu einer plausiblen Gesamtbewegung zusammen-
gefasst werden. Wird Entfernungsmesssensorik verwendet, so ist diese
Riickprojektion recht einfach und eine rechenaufwéandige Riickprojektion
auf Basis von Epipolargeometrie, wie bei Kameras, entféllt. Die Schat-
zung einer Figenbewegung aus verschiedenen Einzelbewegungen ist
aufgrund eines fehlenden Umgebungsverstiandnisses jedoch fehleranfal-
lig und bedarf einer geeigneten und rechenintensiven Filterung.

Durch die Detektion und Extraktion von 3D-Objekten aus den Sensor-
daten, um diese als Landmarken L; zur Lokalisierung zu nutzen, wird
die Grenze zur Sensorabhédngigkeit direkt zu Beginn tiberschritten, d.h.
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anschliefend werden ausschliefilich die von der Aufnahme unabhén-
gigen Landmarken selbst, jedoch nicht mehr die zu Grunde liegenden
Sensordaten betrachtet. Liefert der Sensor zum Zeitpunkt ¢ 4 1 weite-
re Sensordaten d(S;, 1), so werden daraus ebenfalls Landmarken L; 4
erzeugt, die mit den Landmarken L; in Beziehung gebracht werden kon-
nen. Ahnlich dem Feature-Matching, entstehen so Paarungen M(L;, L 1)
von Landmarken, die zu den Zeitpunkten ¢t und t + 1 erfasst wurden.
Aus den Landmarken-Paarungen lassen sich nun unmittelbar raumliche
Bewegung in der 3D-Umgebung ablesen, da die Landmarken bereits
selbst eine raumliche Darstellung von Umgebungsobjekten sind. Die
Rekonstruktion der Eigenbewegung £(t,t + 1) geschieht nun anhand
von Objekten in der Umgebung, was aufgrund eines hoheren Umge-
bungsverstdndnisses bereits einer Filterung entspricht.

Uber das Problem der Posenschitzung eines Systems anhand von
Landmarken existieren bereits zahlreiche Verdffentlichungen. An dieser
Stelle sei nochmal darauf hingewiesen, dass in der Literatur eine sehr
weitldufige Verwendung des Begriffs , Landmarke” existiert. Darauf wur-
de bereits in Kapitel 3.2 ndher eingegangen. Zur Losung des Problems
werden oftmals Ansédtze verfolgt, die stark auf das jeweilige Anwen-
dungsszenario, das verwendete mobile System oder die eingesetzten
Sensoren zugeschnitten sind. Fokus ist daher zumeist die Optimierung
eines bereits bekannten Verfahrens durch die gezielte Abstimmung auf
die gegebenen Randbedingungen. Auf diese Weise konnen Lokalisie-
rungsergebnisse mit hoher Genauigkeit, Zuverldssigkeit oder Geschwin-
digkeit erzielt werden. Allerdings sind diese Lokalisierungsverfahren
meist stark auf einen bestimmten Sensor zugeschnitten oder setzen be-
stimmte Anforderungen an die mobile Plattform voraus, sodass eine
anwendungsiibergreifende Nutzung zumindest nur sehr eingeschrankt
moglich ist.

Nur durch die Entkopplung des eigentlichen Lokalisierungsverfah-
rens von jeglichen anwendungsbezogenen Eigenschaften, ist eine allge-
meine Herangehensweise moglich. Die semantische Umgebungserfas-
sung und Umweltmodellierung erlaubt genau diese Herangehensweise,
da hier nicht direkt auf speziellen Sensordaten und Fahrzeugeigenschaf-
ten gearbeitet, sondern auf einer allgemeinen Umgebungsbeschreibung
aufgebaut wird. Die Abstraktion der Umgebungserfassung macht dies
moglich. So wird die eigentliche Posenschidtzung nicht direkt auf den
Sensordaten bzw. im Sensordatenraum durchgefiihrt sondern anhand



124 Kapitel 5. Landmarkenbasierte Lokalisierung

..

Sensordatenabstraktion

Umgebungserfassung Lokalisierung

Umweltmodellierung

ABBILDUNG 5.2: Ein Anwendungsunabhingiges Lokalisie-
rungskonzept, das auf einer landmarkenbasierten Umgebungs-
erfassung operiert.

von Landmarken der semantischen Umgebungsbeschreibung. Abbil-
dung 5.2 verdeutlicht diese Abstraktion des Problems zu einem anwen-
dungsunabhidngigen Lokalisierungskonzept.

Fiir die Lokalisierung anhand semantisch erfasster Objekte stehen
mehrere Ansédtze zur Verfiigung. Die Entscheidung, welches Verfahren
angewendet werden soll, hdngt dabei vom jeweiligen Anwendungssze-
nario bzw. von der Umgebung. Dabei ist zu unterscheiden, ob eine Loka-
lisierung anhand einem einzelnen erfassten Objekt moglich ist, da sich
alle Objekte eindeutig von einander unterscheiden lassen (i.d.R. durch
die Verwendung kiinstlicher Marker), oder ob es mehrerer Detektionen
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ABBILDUNG 5.3: Adaption des allgemeinen Lokalisierungskon-
zepts auf zwei Anwendungen

tiir die Lokalisierung bedarf, da eine eindeutige Unterscheidung der ein-
zelnen Objekte nicht moglich ist (beispielsweise Baume im Wald), dafiir
jedoch weitere, raumlichen Informationen herangezogen werden kdnnen,
um dennoch eine eindeutige Zuordnung zu erreichen. Dartiiber hinaus
ist eine Unterscheidung anhand der Ausgangssituation vorzunehmen,
d.h. ob bereits eine Karte fiir die Lokalisierung vorliegt, ob eine Karte
aufgebaut werden, oder ob vollstindig auf die Verwendung einer Karte
verzichtet werden soll. Stehen die Randbedingungen fest, kann ein geeig-
netes Lokalisierungsverfahren gewdhlt werden. Das bereits vorgestellte,
allgemeine Konzept erlaubt diese verschiedenen Herangehensweisen,
sowohl im Einzelnen als auch in der Kombination.

Daraus ergeben sich je nach Anwendungen bestimmte Verfahren die
sich als Komponenten in das allgemeine Konzept per Baukastenprin-
zip einfigen und miteinander kombinieren lassen. Abbildung 5.3 zeigt
dies exemplarisch an den beiden Anwendungen im Wald und bei der
Planetenexploration. In beiden Fillen wird derselbe Lokalisierungsalgo-
rithmus verwendet, der im Wald mit Baumen und bei der Planetenex-
ploration mit Steinen als Landmarken arbeitet. In beiden Féllen werden
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die Landmarken sowohl per Laserscanner als auch per Stereokamera
detektiert und erkannt.

5.1 Sensorfusion

Durch die Abstraktion des Landmarkenbegriffs ist es moglich eine mehre-
re verschiedene Sensoren simultan zu verwenden, denn fiir jeden dieser
Sensoren konnen in jeder Aufnahme, unabhéngig voneinander, die Land-
marken erfasst und weitergegeben werden. Es muss also nicht mit jedem
neuen Datenframe eine neue Lokalisierung im jeweiligen Sensorraum
durchgefiihrt und anschlieffend fusioniert werden. Daraus entstehen
gleich mehrere Vorteile:

* Es muss auch bei der Verwendung (vieler) verschiedener Sensoren
nur eine gemeinsame Posenschdtzung durchgefiihrt werden.

* Die Methode der Posenschidtzung dndert sich nicht durch die Ver-
wendung anderer Sensortypen.

* Die geschitzte Pose bezieht sich bereits auf das Gesamtsystem und
nicht auf den jeweiligen eingesetzten Sensor und dessen Koordina-
tensystem.

* Aus der geschidtzten Pose, den lokal erfassten Landmarken und
dem Umgebungsmodell ergibt sich automatisch eine Moglichkeit
zur simultanen Umweltmodellierung.

Aufbauend darauf ldsst sich auf einfache Weise eine Lokalisierung reali-
sieren, die nicht nur einen bestimmten Sensor erlaubt, sondern den fle-
xiblen Einsatz mehrerer, verschiedener Sensoren ermoglicht. Abbildung
5.5 illustriert beide Félle. Bei der Verwendung der jeweiligen Sensoren
als Bezugsysteme der Umgebungserfassung wird jede Landmarke re-
lativ zum jeweiligen Sensor beschrieben, woraus sie detektiert wurde
(Abbildung 5.5a)). In diesem Fall wird ein anschliefSender Fusionsschritt
notwendig, der die Detektionen bzw. die Bewegungsschitzungen zu-
sammenfiigt. Die direkte Beschreibung der Umgebung aus Sicht des
Roboters (Abbildung 5.5b)) macht eine zusétzliche Fusion tiberfliissig.
Jeder Sensorpose S’ wird durch eine entsprechende Transformation X Ty,
relativ zum Roboter R angegeben.
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ABBILDUNG 5.4: Gegeniiberstellung der sensorabhdngigen und
sensorunabhéngigen Lokalisierung im Multi-Sensor-Betrieb

Da die Transformationen zwischen Sensoren und Roboterzentrum
RTSi nicht bekannt sind, miissen diese in einem Kalibrierungsschritt
zundchst einmalig bestimmt werden. Die Bestimmung ldsst sich auf
verschiedene Arten realisieren. Wird ein globales Weltkoordinatensystem
20 angenommen, so sind sowohl die Pose des Roboters Rgy als auch die
Pose der jeweiligen Sensoren Sl beziiglich dieses Koordinatensystems
zu bestimmen, um anschliefSend RTSi zu erhalten aus:

RTg = ShyRyy (5.1)

Das bedeutet, die Roboter- und Sensorposen miissen von auflen gemessen
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ABBILDUNG 5.5: Nicht die einzelnen Sensoren selbst dienen

als Bezugsystem der Umgebungserfassung (a)), sondern der

Roboter. Das ermdoglicht eine einheitliche Umgebungsbeschrei-

bung aus Sicht des Roboters und ist somit flexibel beziiglich
der Anzahl und Art der verwendeten Sensoren.

werden. Dazu muss ein Punkt des Roboters als Zentrum definiert und
anschlieflend dessen exakte Pose eingemessen werden. Schwierig wird
die Bestimmung des Ursprungs von auflen bei den Sensoren, da etwa das
optische Zentrum bei Laserscanner- und Kamerasystemen i.d.R. nicht
von aufien erkennbar ist. Aus diesem Grund bietet sich an, die Kali-
brierung der Sensoren von innen durchzufiithren, d.h. die Sensorposen
werden nicht durch Vermessung von aufsen sondern direkt anhand der
Sensordaten ermittelt. Genauer gesagt werden hierzu kiinstliche Marker
M in den Sichtbereich des Sensors eingebracht, die von aufien einge-
messen werden um deren Posen beziiglich des Weltkoordinatensystems

M]QU zu bestimmen. Durch anschliefSende Erfassung der Marker aus den

Sensordaten und Bestimmung der Markerposen im Sensorraum M.,
lassen sich daraus die Sensorposen in 20 bestimmen durch:

sio— M. M (5.2)
27 i 2" .
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Uberdecken oder iiberlappen sich die Erfassungsbereiche der Senso-
ren sogar in ausreichendem Mafle, sodass die zur Kalibrierung verwen-
deten Marker jeweils in mehreren Sensoren erfasst und detektiert werden
konnen, so ist es, unter der Voraussetzung einer geschlossenen Kette (d.h.
mit {iberlappenden Sensorbereichen, sodass alle Sensoren gegeneinander
kalibriert werden konnen) moglich die Sensoren vollstindig von innen
untereinander und ohne Einbeziehung eines Weltkoordinatensystems
direkt zu kalibrieren. o

S%ﬁzSMﬁﬂf (5.3)

Um sich propagierende Fehler bei der verketteten Kalibrierung unterein-
ander zu minimieren, kdnnen die Sensoren derart angeordnet werden,
dass sie nicht nur eine Kette sondern einen Kreis bilden, sodass neben
Gleichung 5.4 noch zusitzlich gilt:

-1
5 = SwSm, - (5.4)

Auf diese Weise werden benachbarte Sensoren paarweise gegeneinander
kalibriert, ohne die eigentliche Pose der Merkmale in einem Referenz-
koordinatensystem kennen zu miissen. Durch das Einbringen mehrerer
eindeutig voneinander unterscheidbarer Merkmale in den jeweiligen
Uberlappungsbereich von zwei oder mehr Sensoren, kann die Kalibrie-
rung stabilisiert werden, da sie sich auf gleich mehrere Messungen stiitzt.
Wird dariiber hinaus a priori-Wissen bzgl. der Merkmalsverteilung zur
Verfiigung gestellt, wie etwa bei der Verwendung von AR-Markern die
jeweiligen Abstinde der einzelnen Marker, so ldsst sich ebenfalls eine
Stabilisierung der Kalibrierung erreichen, wenn diese Informationen in
die Merkmalsdetektion der einzelnen Sensoren einfliefst.

Eine geeignete Auswahl der zu verwendenden Merkmale ist hier letzt-
lich entscheidend, insbesondere dann, wenn verschiedene Sensortypen
gegeneinander kalibriert werden sollen. So lassen sich AR-Marker gut
zur Kalibrierung zweier Kameras nutzen, jedoch nicht, um Kameras
gegen Tiefensensoren wie PMD- oder LIDAR-Sensoren zu kalibrieren. In
solchen Fallen miissen Merkmale verwendet werden, die sich in beiden
Sensortypen detektieren lassen, also konkret in diesem Beispiel Merkma-
le, die sowohl tiber hohe Kontrast- als auch Strukturgradienten verfiigen.
Ein Beispiel hierfiir wére ein dreidimensionaler AR-Marker, wie in Ab-
bildung 5.6 gezeigt.
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] B E] B

ABBILDUNG 5.6: 3D-Variante eines AR-Markers zur sensoriiber-
greifenden Kalibrierung. Links: Vergleich zwischen 2D-und
3D-Marker, rechts: Ergebnis der bildbasierten Markerdetektion.

E

ABBILDUNG 5.7: 3D-AR-Marker-Detektion mittel ToF-Kamera.

Links: 3D-AR-Marker, 2.v.l.: Tiefenbild des Markers, 2.v.r.: Gra-

dientenbildung, rechts: Parallelverschiebung der detektierten
Kanten.

Der hohe Bildgradient an den Ubergéngen zwischen schwarz und
weifs fallt auf den ebenso hohen Gradienten der Tiefenwerte zwischen
Vordergrund (schwarz) und Hintergrund (weifs). Die Abbildung des 3D-
AR-Markers in einer ToF-Kameras ist in Abbildung 5.7 dargestellt. Durch
eine Bildgldttung und anschlieffende Gradientenbildung erhélt man die
Kanten, die in den Sensordaten die grofsten Tiefenspriinge verursachen.
Dieses Beispiel funktioniert bestens bei einer frontalen Beobachtung,
bei erhthter Neigung des Betrachtungswinkels werden die Uberginge
zwischen Vordergrund und Hintergrund zumindest auf der entgegenge-
setzten Seite zur Kamera abgeschwicht. Durch eine Parallelverschiebung
der starken Kanten innerhalb des Markers, entlang ihrer orthogonalen,
benachbarten Kanten, wird jedoch auch eine Rekonstruktion der schwa-
chen Kanten ermoglicht.

Eine andere Moglichkeit ist die Verwendung von Materialien mit un-
terschiedlichen Reflektanzeigenschaften sodass bei den Ubergingen ein
deutlicher Sprung im Empfangsignal detektierbar ist. Dies erfordert je-
doch eine ToF-Kamera, die die Aufnahme von Intensitdtswerten erlaubt.
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5.2 Allgemeines Landmarkentracking

Im Gegensatz zu kiinstlichen Markern, die meist direkt eine eindeutige
Identifikation anhand einer eingebetteten Id erlauben, sind natiirliche
Landmarken nicht so einfach von einander zu unterscheiden. Durch
die Erfassung zusétzlicher Erscheinungsmerkmale oder beschreibender
Attribute, kann eine Unterscheidung zwar begiinstigt werden, jedoch ist
eine eindeutige Erkennung und damit die Moglichkeit zur Lokalisierung
anhand nur einer Landmarke nur in Féallen moéglich, wo die Merkmale
der Landmarke Riickschliisse iiber Entfernung und relative Ausrichtung
zur Kamera ermoglichen, wie etwa bei den in Kapitel 4.2.4 behandel-
ten kiinstlichen Markern. Fiir den Fall, dass Landmarken nur bedingt
oder tiberhaupt nicht von einander unterschieden werden konnen, muss
der Lokalisierungsalgorithmus die notwendigen Informationen selbst
aufbringen, um die erfassten Landmarken von einem Zeitpunkt zum
Nachsten zu verfolgen. Nimmt man beispielsweise an, dass sich die
Eigenbewegung des Sensors im Verhiltnis zu seiner Aufnahmegeschwin-
digkeit verhdltnisméafiig langsam bewegt, und die relative Translation
der Landmarken im Sensorraum in einem Zeitschritt ¢ geringer ist, als
der Abstand dieser Landmarke zu ihren Nachbarn, so ldsst sich eine
Landmarke tiber die Zeit verfolgen oder tracken, indem man von ihrer
Position zum Zeitpunkt ¢; im Sensorraum die nichstgelegene Landmarke
zum Zeitpunkt ¢; 1 sucht. Jedoch ist diese Einschrankung nicht immer
leicht zu erfiillen. Beispielsweise fiihrt die Rotation eines mobilen Sys-
tems, das sich in einer Ebene fortbewegt, dazu, dass Landmarken mit
zunehmender Entfernung zum Sensor durch diese Drehung zu grofien
Translationen der Landmarken im Sensorraum fiihren. Das liegt daran,
dass sich bei einer reinen Rotation des Sensorsystems um einen Win-
kel ¢ Landmarken mit einer Entfernung von d Metern um 2d - sin(¢/2)
verschieben. Bei einem Winkel von ¢ = 6° und einer Entfernung von
d = 10m entspricht das bereits einer Verschiebung um einen Meter.
Alternativ konnen gleichzeitig mehrere Landmarken betrachtet wer-
den. Eine Moglichkeit hierfiir ist die Betrachtung der relativen Lage der
Landmarken zueinander, z.B. die paarweisen Abstidnde oder Winkel
zwischen Verbindungslinien. Unter der Voraussetzung, dass sich die
Landmarken selbst nicht bewegen und somit die relativen Beziehun-
gen untereinander fix bleiben, lassen sich hier mehre Landmarken zu
Mustern zusammenfassen, die als Gruppe und somit nicht mehr einzeln
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getrackt werden. Durch diese Mafinahme kann ein im Gegensatz zum
Verfolgen einzelner Landmarken, robusteres Tracking realisiert werden,
da ein Trackingschritt auf der Kombination mehreren Messungen! be-
ruht und nicht nur auf einer einzigen. Somit konnen Fehler, die bei der
Messung ggf. auftreten, bereits implizit herausgefiltert werden.

Sind nun mehrere Objekte tiber die Zeit und wéhrend der Bewegung
des Roboters detektierbar, so kann die relative Bewegung des Robo-
ters anhand dieser Beobachtungen rekonstruiert werden. Dazu sind
zwei wesentliche Aufgaben zu erfiillen. Die erste Aufgabe besteht dar-
in, die Beobachtungen zum Zeitpunkt ¢ty mit denen vom Zeitpunkt t;,
mit t; = tg + At wieder zu finden oder zu matchen. Setzt man voraus,
dass die Zeitpunkte der jeweiligen Detektionen in fy und ¢; so dicht
an einander gewdhlt sind, dass die Bewegung des Roboters zwischen
diesen Zeitpunkten ebenfalls gering ausfallt, so 1dsst sich das Matching
der Detektionen dahingehend vereinfachen, dass lediglich im ndheren
Umfeld der individuellen Landmarken L;, zum Zeitpunkt tp nach den
korrespondierenden Landmarken L;, zum Zeitpunkt t; gesucht werden
muss. Die zweite Aufgabe besteht dann darin, die Bewegung aus mehre-
ren Landmarkenkorrespondenzen zwischen den beiden Zeitpunkten t
und 7 zu rekonstruieren.

Das Problem ldsst sich einfach anhand Abbildung 5.8 zusammenfas-
sen und verdeutlichen. Dabei beschreibt der linke Teil das Problem als
Ganzes, also die unbekannte Bewegung des Roboters im Referenzsystem
und die resultierenden Landmarkenbeobachtungen zu den jeweiligen
Zeitpunkten, die im rechten Teil von Abbildung 5.8 noch einmal separat
dargestellt sind. Die Landmarkenkorrespondenzen sind rechts durch
gestrichelte Linien dargestellt. Sowohl die Korrespondenzen als auch die
Bewegung des Roboters sind unbekannt und miissen bestimmt werden.
Das Matching ldsst sich vereinfachen, wenn es gelingt die Zeitabstan-
de derart zu verkleinern, dass die relative Landmarkenbewegung zum
Roboter gering ist, vor Allem sollte der Betrag der Verschiebung nicht
grofser sein, als der mittlere Abstand zwischen den einzelnen Landmar-
ken. Im Grenzfall ist der Zeitabstand derart klein gewahlt, dass keine
Bewegung zwischen den Roboterposen X P;, zum Zeitpunkt ty und X P,

Hier wird die Detektion einer Landmarke als Messung verstanden, d.h. wenn in
den Daten einer Sensoraufnahme n Landmarken erfasst werden konnen, so werden
diese auch an dieser Stelle auch als n Messungen verstanden
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A

Aktueller Frame

>
Referenzsystem

ABBILDUNG 5.8: Illustration des Problems der Bewegungsre-
konstruktion (links) durch Landmarkentracking (rechts)

zum Zeitpunkt ¢; stattfindet, also

d= lim ®p, — Rp, =0.
At—0

Dann befinden sich die beobachteten Landmarken L;, zum Zeitpunkt
t; an derselben Stelle wie die zuvor betrachteten Landmarken L;, zum
Zeitpunkt tg. In der Praxis wird man aus Performance- und Genauig-
keitsgriinden Zeitintervalle At wahlen, die ausreichend klein sind, um
den Suchraum fiir die Korrespondenzensuche gering zu halten, aber
auch grofs genug, um die Anzahl der Berechnungen zu beschranken. Bei
relativen Lokalisierungsverfahren, wie bei diesem Ansatz, muss damit
gerechnet werden, dass bei jeder neuen Bewegungsschiatzung Fehler
entstehen, die sich mit der Zeit akkumulieren.

Nach der Korrespondenzenbildung kann nun jeweils die relative
Bewegung der Landmarken fiir den Zeitschritt At wie folgt ermittelt
werden. Fiir alle Landmarkenpositionen in lokalen Koordinaten / € Ly,
und I’ € Ly, gilt:

Ri+t=1, (5.5)
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wobei R die relative Rotation und ¢ die zugehorige Translation der Land-
marken in der Zeit zwischen ty und t; bezeichnet, mit

R = <COS((X) —sin(zx)) , b= (u,0)L. (5.6)

sin(a) cos(w)

Diese Transformation kann mit ausreichend vielen korrespondieren-
den Landmarken mittels Methode der kleinsten Quadrate (least-squares-
Verfahren) aufgelost werden. Dazu wird ein tiberbestimmtes, lineares
Gleichungssystem der Form Ax = b aufgestellt, mit

py —py 10
py px 01
A=1|: + i1, (5.7)
px —py 10
py px 01

wobei p!, und p; die x- oder y-Koordinate der i-ten beobachteten Land-
marke, miti € 1..n und n der Anzahl der Matches zwischen den Land-
marken I’ € L;; und Landmarken | € L;,. Wenn b gegeben ist durch

b= (Ly Ly, 117,

so stellt x € R* die Lésung des Gleichungssystems dar in der Form
x = (cos(a),sin(a),u,v)T.

Das tiberbestimmte Gleichungssystem ldsst sich dann beispielsweise
durch eine Singuldrwertzerlegung l6sen. Das Ergebnis ist die Bewegung
im Zeitintervall [to, 1], das auf Basis des zuvor ermittelten Matching
den geringsten quadratischen Fehler aufweist. Da die Bewegungsschét-
zung sehr stark an die Qualitdt des Matchings gekniipft ist, leidet die
Genauigkeit an fehlerhaften Korrespondenzen. Daher empfiehlt es sich
ein Verfahren zur Ausreifler-Detektion und Eliminierung zu verwenden,
um moglichst keine Ausreifier als Berechnungsgrundlage zu verwenden.
Idealerweise sollten Ausreifser direkt schon bei der Korrespondenzen-
suche vermieden werden. Wenn eine Zuordnung allein auf raumlichen
Informationen (s.0.) dafiir nicht ausreicht, konnen weitere Attribute der
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Landmarken (siehe Abschnitt 4.3) zur Differenzierung verwendet wer-
den. Ebenso kann eine Bewegungspradiktion auf Basis von vorherigen
Bewegungsberechnungen verwendet werden, um die vermuteten Po-
sen der korrespondierenden Landmarken zu schitzen und die Suche zu
vereinfachen. Da die Rotation Ursache fiir grofie Translationen von weit
entfernten Landmarken ist, kann eine IMU, oder ein Gyroskop dazu ver-
wendet werden, diese Rotationen zu messen und diese in die Pradiktion
direkt einfliefSen zu lassen. Bei der Annahme einer Messung mit hoher
Genauigkeit, kann das Problem somit auf eine Translation zurtickgefiihrt
werden, was eine zusidtzliche Bewertung der Korrespondenzen ermog-
licht, da nun alle Verbindungslinien zwischen korrespondierenden Land-
marken moglichst parallel und dieselbe Lange aufweisen miissten. Wenn
eine fehlerfreie Korrespondenzenbildung nicht sichergestellt werden
kann, bietet sich ein RANSAC-Ansatz an, der randomisiert Untermen-
gen der gefundenen Korrespondenzen zur Berechnung der Bewegung
auswahlt und diese am Komplement der Untermenge validiert. Mit Hilfe
einer geeigneten Bewertungsfunktion konnen auf diese Weise Ausreifser
von korrekten Matchings getrennt und die gewéahlte Untermenge auf-
grund des Verhéltnisses zwischen Inlier und Outlier bewertet werden.
Das Abbruchkriterium ist dann eine festzusetzende Bewertungsschwelle,
die tiberschritten werden muss oder eine maximale Anzahl an Iteratio-
nen so, dass, wenn diese erreicht wird, das bis dahin beste Ergebnis
verwendet wird. Die Verwendung einer unteren Grenze fiir die Giite
der Schitzung sei hier empfohlen, damit fehlerhafte Detektionen in der
Umgebungserfassung nicht auch zu falschen Bewegungsannahmen fiih-
ren, damit kein Abriss der Detektionskette erfolgt und daraufhin keine
weitere relative Lokalisierung mehr moglich ist. Dann miisste durch ein
absolutes Verfahren zunichst versucht werden, eine aktuelle Pose zu
bestimmen von welcher durch Landmarkentracking erneut fortexploriert
werden kann.

5.3 Markerbasierte Lokalisierung

Die zur Lokalisierung giinstigste Ausgangssituation ist die Verwendung
kiinstlicher und eindeutig unterscheidbarer Landmarken. Die Detekti-
on von AR-Markern wurde bereits in Kapitel 4.2.4 behandelt. Fiir eine
liickenlose Lokalisierung miissten geniigend Marker in der Umgebung
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vorhanden sein, sodass permanent ein oder mehrere Marker von der
Kamera erfassbar sind. Eine derartige Realisierung ist offensichtlich nur
in beschriankten Szenarien moglich und eignet sich daher vor allem
fiir Indoor-Lokalisierung in Gebduden oder Lagerhallen. Durch die Ver-
wendung von Kameras mit Fischaugen-Objektiven oder Verbunden aus
mehreren Kameras ldsst sich der erfassbare Bereich zwar erhohen, jedoch
konnen Verdeckungen und Unterschiede in der Beleuchtung noch immer
dazu fithren, dass nicht durchweg mindestens ein Marker erfassbar bleibt.
Dies ist dann fiir die jeweilige Anwendung zu berticksichtigen und sollte
ggf. ausgemessen werden. Ist hingegen eine liickenlose Lokalisierung
nicht zwingend erforderlich, reicht eine weniger dichte Verteilung von
Markern aus, was die Anwendbarkeit auch in grofseren Anwendungs-
szenarien erhoht. Dies wére beispielsweise fiir ein Besucherleitsystem
in offentlichen Gebauden ausreichend, wo man bei Bedarf die aktuelle
Position mit Hilfe dieser Technik bestimmen kann. Die markerbasierte
Lokalisierung kann kombiniert mit anderen Verfahren aber auch fiir
eine initiale Ortsbestimmung eines Systems genutzt werden, welches an-
schlieflend einen relativen Lokalisierungsansatz verwendet, um sich von
dieser Startposition fortzubewegen. Ein Beispiel hierfiir wird in Kapitel
7.1.1 vorgestellt. In diesem Fall dient die markerbasierte Lokalisierung
zur Bestimmung eines absoluten Fixpunktes fiir eine relative Exploration
von diesem Startpunkt aus. Sobald erneut Marker in den Sichtbereich
der Kamera fallen, lassen sich diese als absolute Stiitzstellen nutzen, um
den , Drift”, der bei relativen Lokalisierungsverfahren typischerweise
auftritt, zu eliminieren.

5.3.1 Posenschdtzung durch Riickprojektion bekannter Geo-
metrien

Ist die Geometrie des abgebildeten und detektierten Markers bekannt, so
lassen sich dessen Eckpunkte zurtickprojizieren in den dreidimensiona-
len Raum und daraus die Translation f € R und Rotation R € R®>*3 des
Markers relativ zum Referenzkoordinatensystem der Kamera bestimmen.
In der Schreibweise als homogene Koordinaten erhédlt man den Frame
des Markers M relativ zum Referenzkoordinatensystem der Kamera C

als
cr (Rt
PM—(O 1).
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Ist wiederum die Pose der Kamera in Weltkoordinaten bekannt, so lasst
sich diese ebenfalls als Frame F¢, ausdriicken und eine Multiplikation
beider Frames ergibt die Weltkoordinaten des Markers

Wen =" Fo -C Ry (5.8)

Diese Sicht stimmt mit der eigentlichen Anwendung der Marker fiir Aug-
mented Reality-Anwendungen tiiberein, wo an die Stelle des Markers
eine kiinstlich erzeugte (3D-)Geometrie angezeigt werden kann. Fiir die
Verwendung der Marker zur Selbstlokalisierung ist genau die gegenteili-
ge Sicht zu betrachten, also die Posen der Marker in der Umgebung " Fy
sind bekannt und die Kamerapose " F¢ ist gesucht. Durch das Tauschen
der Frames von Marker und Kamera in Gleichung 5.8 erhilt man die Pose
der Kamera durch Invertierung der relativen Lage des Markers zur Ka-
mera MFc = CFM_1 und der bekannten Pose des Markers, beispielsweise

aus einer Karte
WE- =W Fy M E..

Weil diese Methode lediglich die Eckpunkte des Markers in der Projekti-
on, d.h. im Bild, und die Kantenldnge des Markers verwendet, ist dieses
Verfahren ohne weiteres auch fiir andere bekannte Objekte anwendbar.
Beispielsweise konnen auch Verkehrsschilder nach demselben Prinzip
verwendet werden. Benotigt wird ein Detektionsalgorithmus, der die Au-
senkanten der Schilder detektiert und anschliefSend erkennt, um welche
Art von Schild es sich handelt. Der Schildtyp (Vorfahrt, Stopp, Bushalte-
stelle, etc.) gibt Aufschluss iiber die Kantenldngen, bzw. bei Kreisen iiber
den Durchmesser. Zusammen mit der erfassten Geometrie ldsst sich nun
auch wieder die relative Lage des Schildes zur Kamera ermitteln und so
weiter.

Das zuletzt beschriebene Szenario greift implizit gleich zwei Punkte
auf, die nun explizit und im Detail betrachtet werden sollen. Zum Einen
ist dies die fiir die Klassifizierung der Verkehrsschilder verwendete At-
tribuierung von Landmarken, also der Beschreibung von detektierten
Instanzen einer Landmarkenklasse. Zum Anderen wurden die detektier-
ten bzw. a priori bekannten Geometrieinformationen der Landmarken
dazu verwendet, die Lage der Kamera zu ermitteln.
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Translatorischer Fehler der Posenschatzung (AR-Marker)
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ABBILDUNG 5.9: Translatorische Abweichung in der Posen-
schdtzung von AR-Markern

5.3.2 Ergebnisse der markerbasierten Lokalisierung

Unmittelbar mit der Detektierbarkeit von zweidimensionalen Markern
(siehe Kapitel 4.2.4) ist die Posenschdtzung aus detektierten AR-Markern
verbunden. Hier ist zu beachten, dass eine korrekte Detektion des Markers
nicht gleichbedeutend ist mit einer korrekten Posenschdtzung. Wahrend
eine erfolgreiche Detektion lediglich die Erfassung und Erkennung des
Markers im Kamerabild beinhaltet, gehort zur Posenschédtzung eine kor-
rekte Erkennung der perspektivischen Verzerrung des Markers durch
die Projektion in die Bildebene. Gerade bei geringen perspektivischen
Verzerrungen konnen aufgrund des diskreten Pixelrasters im Bild Singu-
laritdten entstehen, die zu fehlerhaften Ergebnissen in der Posenschit-
zung fiihren. In [144] wird dieses Problem zwar erkannt und auch eine
Erweiterung der 2D-Marker durch die Verwendung einer Mikrolinsen-
folie vorgeschlagen, um dem Problem zu begegnen, jedoch wird das
Problem an sich nicht weiter quantifiziert.

Durch die Verwendung der Simulationsumgebung soll eine Quantifi-
zierung des Posenschdtzungsfehlers an dieser Stelle nachgeholt werden.
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Rotatorischer Fehler der Posenschatzung (AR-Marker)
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ABBILDUNG 5.10: Rotatorische Abweichung in der Posenschét-
zung von AR-Markern
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Mit demselben Testaufbau, wie in Kapitel 4.2.4, wurde eine simulierte
Kamera um einen Marker bewegt und die berechnete Pose mit der in der
Simulation bekannten, tatsdchlichen Pose verglichen. Abbildung 5.9 zeigt
die translatorische Abweichung und Abbildung 5.10 die rotatorische Ab-
weichung in der Posenschédtzung des Markers aus dem Kamerabild.
Deutlich erkennbar ist, dass sich die Genauigkeit der Posenschédtzung
umgekehrt proportional zur Grofie des Betrachtungswinkels verhilt. Ein
wichtiges Ergebnis ist, dass sich der Zuverldssigkeitsbereich im Randbe-
reich, d.h. unter hoheren Betrachtungswinkeln, nur wenig unterscheidet,
wobei die Zuverldssigkeit bei der Anndherung an den Frontalbereich
des Markers drastisch absinkt und dort einen grofSen Unterschied zur
Detektierbarkeit aufweist, die gerade in diesem Bereich maximal ist. Dar-
aus ergibt sich, dass Marker wenn mdoglich derart angebracht werden
sollten, dass eine frontale Betrachtung ausgeschlossen oder zumindest
selten auftreten sollte. Im Anwendungsfall der Indoor-Lokalisierung fiir
mobile Roboter bedeutet das beispielsweise, dass die Marker moglichst
nicht auf Hohe der Kamera angebracht werden sollten. Im Fall einer fest
montierten Kamera kann damit auf einfache Weise dieser Problemfall
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ausgeschlossen werden, indem die optische Achse der Kamera parallel
zum Boden ausgerichtet wird und die Marker oberhalb dieser Achse
angebracht werden.

5.4 Monte Carlo Lokalisierung (MCL)

Ein auf die Verfligbarkeit einer Umgebungskarte angewiesener, absoluter
Lokalisierungsansatz stellt die in der Robotik seit geraumer Zeit verbrei-
tete Monte Carlo Lokalisierung (MCL) dar (siehe Kapitel 2.3.2). Ein we-
sentliches Merkmal der sequenziellen Monte-Carlo-Methode (SMC) ist
die stochastische Herangehensweise, die keine globale, optimale Losung
garantiert sondern lediglich ein Ergebnis, das die zugrunde liegenden
Messungen mit hoher Wahrscheinlichkeit rechtfertigt. Oftmals gehen aus
diesem Ansatz gleich mehrere unterschiedliche Losungen mit gleichen
Wahrscheinlichkeiten hervor, die im Verlauf des sequenziellen Verfah-
rens weiterhin betrachtet und fortwédhrend anhand folgender Messungen
bewertet werden, sodass es mit der Zeit gegen die korrekte Losung kon-
vergiert.

5.4.1 Partikelfilter

Eine explizite Filterung bietet oftmals bessere Ergebnisse, als implizite
Verfahren wie oben beschrieben. Ein in der Literatur oft beschriebener
Ansatz ist die Nutzung eines Partikelfilters fiir dieses Problem [155]. Da-
mit werden parallel viele verschiedene Hypothesen betrachtet, einzeln
bewertet und die jeweils beste Losung verwendet. Die neuen Hypothe-
sen werden dann im néchsten Schritt gewichtet nach den Bewertungen
des vorherigen Schritts entweder beibehalten oder verworfen und in der
Nahe? von besser bewerteten Hypothesen verteilt. Somit beeinflussen
die aktuellen Bewertungen die zukiinftige Hypothesen dahingehend,
dass ab einem Zeitpunkt alle Partikel um bestenfalls ein Maximum aus-
gestreut werden, also der Partikelfilter konvergiert. Konkret fiir den
Anwendungsfall des zuvor behandelten Landmarkentrackings konnen
damit verschiedene, bewegungsabhédngige Prognosen aufgestellt werden,
welche die Lokalisierung stark verbessern konnen. Mit der Hilfe von
Partikelfiltern konnen bei jedem neuen Berechnungsschritt neben der

Zhier ist der euklidische Abstand des Hypothesenraums gemeint
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reinen Translationen auch parallel mehrere Winkel in Betracht gezogen
werden und damit auch Landmarken, die fiir ein Matching eigentlich
schon zu weit von ihrer letzten Position abgewichen sind. Da die Partikel
in jedem Schritt neu bewertet werden, konnen auch abrupte Bewegungs-
dnderungen schnell erfasst und auf diese reagiert werden.

5.4.2 Kalmanfilter

Ein weiterer Filter, der hdutig im Kontext der Lokalisierung Verwendung
findet ist der Kalmanfilter bzw. der nichtlineare oder erweiterte Kalman-
filter. Letzterer hat sich bereits nahezu als Standard fiir die Nutzung von
satellitengestiitzten Navigationssystemen in Fahrzeugen etabliert, da mit
Hilfe dieses Filters die nichtlineare Bewegung eines Fahrzeugs sehr gut
nachgebildet werden kann.

Fiir eine landmarkenbasierte Lokalisierung gibt es grob zwei unter-
schiedliche Herangehensweisen. Die eine ist das Detektieren und an-
schliefsende Verfolgen der Landmarken (Tracking), was aufler einer zu-
verldssigen Detektion keine zusatzlichen Informationen der Umgebung
bendtigt, und das andere ist die absolute Lokalisierung mit Hilfe einer
a priori gegebenen Karte, wo alle Landmarken bereits eingetragen sind
und die Detektionen mit der Karte abgeglichen werden, um die Pose zu
rekonstruieren von wo aus die Beobachtungen gemacht wurden. Diese
beiden Herangehensweisen lassen sich auch gut kombinieren, was eine
simultane Lokalisierung und Kartenerzeugung (SLAM) erlaubt.

Zundchst soll auf die relative Lokalisierung durch Landmarken-Tracking
eingegangen werden. Die Uberlegung ist hier, die Bewegung der detek-
tierten Landmarken relativ zum Sensor zu ermitteln und mit Hilfe der
Voraussetzung, dass Landmarken stationdr an einer Stelle verbleiben,
die tatsdchliche Bewegung des Sensors zu rekonstruieren.

Das Tracking von Landmarken hat den Vorteil, dass iiber die Zeit
semantische Objekte im Raum verfolgt werden und keine losen Samm-
lungen von Merkmalspunkten, wie beim Featuretracking. Die Objekter-
fassung bietet eine zuverldssigere Detektion iiber die Zeit und verhindert
damit die hohe Anzahl an Ausreifiern, wie sie beim Featurematching tib-
lich ist. Auflerdem werden die Objekte bereits in Weltkoordinaten an die
Lokalisierung iibergeben und erlauben auf diese Weise eine Bewegungs-
schdtzung im Bezugsraum des Roboters anstatt einer Merkmalsbewe-
gung im jeweiligen Sensorraum. Wurde die Bewegung der Landmarke
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relativ zum Sensor erfasst so ldsst sich durch eine einfache Transforma-
tion daraus direkt die Bewegung des Sensors relativ zur Landmarke
ermitteln. Um daraus die Bewegung des Roboters zu rekonstruieren
muss die Position aller Sensoren am Roboter bestimmt werden. Dazu ist
eine einmalige Sensorkalibrierung erforderlich.

5.4.3 Ergebnisse der MCL mittels Partikelfilter

Im Folgenden sollen die Ergebnisse der landmarkenbasierten Monte-
Carlo Lokalisierung vorgestellt werden. Die Lokalisierung wurde in
zwei unterschiedlichen Anwendungsszenarien ausgefiihrt und getestet.
Der erste Anwendungstfall ist der Wald, wo Baume als Landmarken ver-
wendet werden. Zur Detektion der Baume wurden die Detektionsalgo-
rithmen fiir Laserscanner und Stereokamera aus Kapitel 4.2.2 verwendet.
Der zweite Anwendungsfall ist eine extraterrestrische Planetenexplo-
rationsmission, wo sich ein mobiler Roboter anhand von Felsen in der
Umgebung lokalisiert. Hier wurden die Detektionsalgorithmen aus Ka-
pitel 4.2.3 verwendet.

Lokalisierung im Wald

Im Anwendungsszenario ,,Wald” wurden zur Erfassung von Referenz-
daten zunachst die einzelnen Baume (Position und Durchmesser) eines
Testgebiets, in der Waldfldche von Lattenberg in Nordrhein-Westfalen
(NRW), von einem Vermessungsingenieur und einem Forsteinrichter
eingemessen und kartiert. Wahrend einer Durchfahrung des kartierten
Testgebiets mit der SELMA Einheit auf der mobilen Roboterplattform
,Seekur]r.” wurden die Roboterposen an verschiedenen Zeitpunkten
von auflen durch den Vermessungsingenieur ermittelt. Dazu wurden
auf dem Roboter vorne und hinten Markerplatten befestigt, die durch
den Vermesser von einem Einmesspunkt aus mit Hilfe eines Theodolits
anvisiert und verortet wurden (Abbildung 5.11). Durch das Einmessen
beider Markerplatten steht nicht nur die Position des Roboters sondern
auch dessen Orientierung als Referenzmessung zur Verfiigung.
Abbildung 5.12 zeigt die Trajektorie einer Testfahrt mit den vermes-
senen Positionen der Markerplatten. Die Messungen sind als rote bzw.
gelbe Punkte in der Abbildung zu sehen. Das Ergebnis der Lokalisierung



5.4. Monte Carlo Lokalisierung (MCL) 143

ABBILDUNG 5.11: Durch Vermessungsingenieure werden die
Lokalisierungsergebnisse validiert. Der Roboter ist dazu mit
zwei Markerplatten (rot und gelb) ausgestattet, die mit einem
Theodolit angepeilt und eingemessen werden. Dadurch wird
ebenfalls die Orientierung des Roboters berticksichtigt.

tiber die gesamte Testfahrt ist als blaue Linie dargestellt und die Roboter-
posen zu den Zeitpunkten der Referenzmessungen sind jeweils durch die
entsprechende Darstellung des Robotermodells visualisiert. Wahrend
der Testlaufe wurde der Roboter regelmafiig in Abstdnden von einigen
Metern angehalten, sodass die Vermessungsingenieure die jeweiligen
Positionen der Markerplatten einmessen konnten.

Eine Auswertung der Lokalisierungsgenauigkeit fiir das Szenario
,Wald” ist in der Abbildung 5.13 abzulesen und wie folgt zu interpre-
tieren. Die Lokalisierung wurde wihrend der Messung nicht unterbro-
chen, sondern lieferte weiterhin die regelmifiig getakteten Ergebnisse.
Dadurch ist in den Auswertungen zu den einzelnen Messzeitpunkten
(in den Diagrammen jeweils voneinander getrennt durch eine vertikale
Linie) ein Rauschen zu erkennen, das in erster Linie von der probabi-
listischen Methodik der Monte-Carlo-Lokalisierung (insbesondere das
zufdllige Auswerfen von Hypothesen) herriihrt, aber auch durch Sensor-
rauschen und die davon abhédngige Landmarkendetektion beeinflusst
wird.
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ABBILDUNG 5.12: Trajektorie der mobilen Roboterplatform im
Wald. Die von den Vermessern extern gemessenen Referenz-
marker auf dem Roboter (vorne rot, hinten gelb) sind als ent-
sprechend farbige Punkte eingezeichnet, ebenso wie die aus der
Lokalisierung stammen Roboterpose.

Allgemein ldsst sich zur Lokalisierung sagen, dass der absolute, trans-
latorische Fehler im Mittel deutlich unterhalb von 10 Zentimetern und
die Abweichung in der Orientierung (Betrachtet wurde nur die Rotation
um die Hochachse) unter einem Grad liegen. Damit stellt die Lokalisie-
rung selbst eine aufierordentlich geeignete Basis fiir hohere Aufgaben,
wie das spéter betrachtete SLAM-Verfahren, dar.

Jetzt muss die Lokalisierung erneut ohne im Vorfeld bekannte Karte
evaluiert werden, um die Verkniipfung beider Verfahren zu evaluieren
und den Grundstein fiir die Evaluation der Karte im ndchsten Abschnitt
zu legen. Das Ergebnis hierzu befindet sich in Abbildung 5.14. In dem
Fehler erkennt man, dass zundchst mit steigender Entfernung zum Start-
punkt die Lokalisierung aufgrund akkumulierender Fehler schlechter
wird. Jedoch sieht man auch, dass ab dem Punkt, wo der Roboter wieder
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ABBILDUNG 5.13: Lokalisierungsgenauigkeit - Translationsfeh-
ler /Rotationsfehler

in den Bereich einfdhrt, der bereits vorher , gesehen” wurde und sich ent-
sprechend schon Landmarken in der Karte befinden, der Fehler wieder
kleiner wird. Das zeigt zum Einen, dass das sogenannte ,Loop-Closing”
mit der Landmarkenkarte funktioniert und zum Anderen gibt es eine
Strategie zur Exploration unbekannter Gebiete vor, ndmlich mit einem
fortwihrenden Wiederkehren in bereits besuchte Gebiete, um den sich
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ABBILDUNG 5.14: Relative Lokalisierungsgenauigkeit -
Translationsfehler /Rotationsfehler

akkumulierenden Fehler erneut zu verringern.

Doch zunéchst soll noch ein weiteres Anwendungsgebiet des hier ver-
wendeten Lokalisierungsverfahren betrachtet werden, das im Rahmen
von Forschungsprojekten ndher untersucht wurde.
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Lokalisierung in planetaren Explorationsmissionen

Das ndchste Anwendungsszenario ist eine extraterrestrische Planeten-
explorationsmission. Die Hauptidee dieses Szenarios ist das Gebiet der
Mission wihrend der Landephase grofsflichig von oben zu erfassen und
anschlieffend ein Umgebungsmodell aufzubauen, das sowohl als Daten-
basis zur Missionsplanung als auch als Karte zur Landmarken-basierten
Lokalisierung dient. Das Szenario wurde zunédchst in der Simulation
durchgefiihrt um insbesondere die Steindetektion zu verifizieren (ge-
zeigt in Kapitel 4.2.3). Zur Verifikation des Szenarios anhand eines realen
Testbeds wurde die Lokalisierung mit der mobilen Roboterplattform
Seekur Jr in einem Steinbruch getestet. Dazu wurden zunéchst Steine
im Testgebiet verteilt und anschliefSend mit einer Drohne und einem
3D-Laserscanner eingemessen. Eine genaue Beschreibung des Anwen-
dungsszenarios findet sich in Kapitel 7.2.1.

Bei der Lokalisierung im Steinbruch wurde zur Verifikation die Robo-
terposition zu Beginn und zum Ende verschiedener Bewegungsabfolgen
eingemessen. Ein Vermessungsingenieur stand hier nicht zur Verfiigung,
daher wurde die Position des Roboters jeweils durch zwei einfache Ent-
fernungsmessungen mit Hilfe eines Laserentfernungsmessgeréts von
zwei zuvor festgelegten Fixpunkten F; und F, bestimmt, wie in Abbil-
dung 5.15 dargestellt. Durch diese Messungen sind zwar jeweils beide
Roboterpositionen R; und Rp; moglich, jedoch kann durch die Wahl
zweier Randpunkte des Testareals als Fixpunkte jene Roboterposition
ausgeschlossen werden, die aufSerhalb des Areals liegt. Aufgrund des
geringeren rotatorischen Fehlers im Vergleich zu den translatorischen
Abweichungen im Szenario ,Wald”, wurde auf das Einmessen der Ro-
boterorientierung verzichtet, denn die erwarteten Messfehler mit einem
unnivellierten, von Hand gefiihrten, optischen Messgerit liegen im Be-
reich der zu erwarteten Fehler in der Orientierung.

Fiir die Erstellung der Referenzkarte wurde das Testgebiet mit ei-
nem stationdren 3D-Laserscanner eingemessen und zusédtzlich mit einer
Drohne beflogen, die mit einem GPS-Receiver und einer Farbkamera
bestiickt ist. Aus den Kameradaten wurde ein orthorektifiziertes Bild
erzeugt, das als Grundlage fiir die Landmarkenkarte diente. Anschlie-
lend wurden die einzelnen Felsen manuell in der Karte segmentiert und
entsprechend der 3D-Punktwolke des Laserscanners attribuiert. Fiir die
Position der Landmarke in der Karte wurde jeweils der Mittelpunkt der
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\V/

R,

ABBILDUNG b5.15: Positionsbestimmung der Roboterplattform
anhand von Distanzmessungen d; und d, aus den Fixpunkten
Fi und F,.

segmentierten Landmarkenregion gewdihlt.

Es wurde eine Reihe von zehn Testsequenzen aufgenommen. Vier
davon sind in Abbildung 5.16 zusammengestellt. Die eingemessenen
Start und Endpunkte der Testsequenzen sind dort jeweils mit einem
griinen bzw. roten Punkt markiert.

Die Abweichungen zwischen der eingemessenen Endposition und
dem entsprechenden Ergebnis des Lokalisierungsalgorithmus’ lag im
Durchschnitt aller Testfahrten unter 20 Zentimetern und damit im Ver-
gleich zu den verwendeten Steindurchmessern (zwischen 30 und 140
Zentimetern) deutlich im Rahmen der Detektionsgenauigkeit der Steine.
Somit bestatigt sich die Zuverldssigkeit des verwendeten Lokalisierungs-
ansatzes auch unter schwierigen Bedingungen und unterstreicht die
Robustheit des Verfahrens fiir eine Verwendung mit verschiedensten
Landmarkentypen.

Wird die Landmarkenkarte unabhédngig von der Lokalisierung im
Vorfeld erzeugt - beispielsweise mit der Hilfe von Luftbildern, Laser-
messungen oder aus Planungsdaten - so spiegelt die Genauigkeit der
jeweiligen Landmarkendetektion zusammen mit der Zuverldssigkeit
der Karte die Grofienordnung der Lokalisierungsqualitdt wider. Wie in
diesem Abschnitt gezeigt wurde, sind Genauigkeiten in der Translation
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ABBILDUNG 5.16: Ergebnisse der Lokalisierung im Steinbruch

anhand von Felsen als Landmarken. Die jeweilige Startposition

wurde mit einem griinen Punkt markiert, die Endposition mit
einem roten Punkt.

unter 10cm moglich und im Bereich von 20 cm auch unter schwierigen
Bedingungen zu erreichen. Damit eignet sich das Verfahren ebenfalls
zur simultanen Lokalisierung und Kartierung, was nun im Anschluss
genauer untersucht werden soll.
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Kapitel 6

Anwendungsiibergreifende
Umweltmodellierung

Die Anwendungsiibergreifende Umweltmodellierung verkniipft nun
die semantischen Informationen der Umgebungserfassung mit den Er-
gebnissen der Lokalisierung. Auf diese Weise werden die relativ zur
Sensorik aufgenommene Umgebungsinformationen gegeniiber einem
globalen Referenzsystem verortet und in ein Umweltmodell integriert.
Neben einer allgemeinen Behandlung der Umweltmodellierung werden
in diesem Kapitel Ergebnisse aus Anwendungen im Wald und bei der
Indoor-Lokalisierung vorgestellt.

6.1 Simultane Lokalisierung und Kartenerzeu-
gung (SLAM)

Mit dem Landmarkentracking und der Monte Carlo Lokalisierung wur-
den bisher zwei unterschiedliche Ansédtze der Lokalisierung behandelt.
Auf der einen Seite steht ein Dead-Reckoning-Ansatz, der ausgehend
von einer initial gegebenen Pose und ohne die Verwendung einer Karte
die Eigenbewegungen anhand von aufeinanderfolgenden Umgebungsbe-
obachtungen ermittelt und diese zur jeweilig aktuellen Pose akkumuliert.
Auf der anderen Seite steht ein Verfahren, das auf Basis einer im Vor-
feld gegebenen Karte eine absolute Posenschidtzung vornimmt, die im
Laufe der Zeit sukzessive bewertet und zu einer Losung konvergiert.
Gemein haben beide Verfahren die Umgebungsbeschreibung in Form
von Landmarken gemifs der Uberlegungen aus Kapitel 5. Durch eine
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geschickte Verkniipfung beider Verfahren ldsst sich aus der reinen Lo-
kalisierung ein Verfahren ableiten, dass die Detektionen wahrend des
Landmarkentrackings nicht nur fiir den Moment vorhilt, sondern mit
Hilfe der aktuellen Lokalisierungsergebnisse in eine Karte eintragt.

Diese Karte kann parallel bereits fiir die Lokalisierung mit Partikelfil-
ter genutzt werden. Detektionen, die beim Matching nicht zugeordnet
werden konnen, werden in die Karte hinzugeftigt. Durch diese Art der
Verkniifung wird ein simultaner Lokalisierungs- und Kartierungs-Ansatz
(SLAM) erzeugt, der gleichzeitig von den Vorteilen beider beinhalteter
Verfahren profitiert. Konkret heifst das, dass ausgehend von einer initia-
len Pose, zunéchst eine relative Bewegungsschitzung durchgefiihrt wird,
die parallel alle detektierten Landmarken in einer globalen Karte proto-
kolliert und tiber die Zeit aktualisiert. Da relative Lokalisierungsverfah-
ren den Nachteil haben, Fehler tiber die Zeit zu akkumulieren, miissen
diese durch spezielle Mechanismen abgesichert werden. Einer dieser
Mechanismen baut auf dem sogenannten Loop-Closing-Problem [185]
auf, also dem Problem, das auftritt, wenn ein zuvor bereits besuchtes
Gebiet erneut aufgesucht wird. Dann muss das Lokalisierungsverfah-
ren bereits in Vergangenheit detektierte Strukturen (hier: Landmarken)
wieder erkennen miissen, um nicht auf Basis der aktuell mit akkumu-
lierten Fehlern behafteten Posenschdtzung weiter zu rechnen, sondern
die zuvor gemachten Beobachtungen als Stiitzpunkt zur Eliminierung
dieser Fehler nutzen zu konnen. Daftir ist es erforderlich, dass zum einen
alle zuvor erfassten Landmarken in einer Karte vorgemerkt werden, und
zum anderen sichergestellt wird, dass diese Landmarken auch dann wie-
der erkannt werden, wenn die aktuelle Pose aufgrund von Fehlern um
einen gewissen Grad abweicht. Durch die absolute Lokalisierungskompo-
nente des Partikelfilters wird diese Anforderung erfiillt und ermoglicht
eine zuverldssige Fehlerkorrektur durch das erneute Durchfahren bereits
besuchter und kartierter Umgebungen.

Ein wichtiger Punkt bei der Kartengenerierung ist das zugrundelie-
gende Koordinatensystem sowie die darin bestimmte initialen Pose. Die
einfachste Herangehensweise an dieses Problem ist die Verwendung
eines relativen Koordinatensystems worin die Startpose des Roboters
als Ursprung dient. Dann miissen keine weiteren Anpassungen vorge-
nommen werden, und die Lokalisierung kann sofort starten. Sofern das
Verfahren lediglich zur Lokalisierung in einem unbekannten Gebiet ge-
nutzt wird, ist dieser Ansatz tatsdchlich ausreichend. Sobald aber ein
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ABBILDUNG 6.1: Kombination aus Umgebungserfassung und
Lokalisierungsverfahren

Bezug zwischen der eigenen Pose und der Umwelt aufgebaut werden
soll, indem die Karte mit weiteren Datenquellen verschnitten oder kombi-
niert wird (Beispiele werden in Kapitel 7 eingehend behandelt), so ist das
Koordinatensystem anderweitig bereits vorgegeben und man steht vor
dem Problem, die initiale Pose in Bezug zum Referenzkoordinatensystem
zu bringen. In der Regel sind in diesem Referenzsystem keine natiirlichen
Landmarken verzeichnet, die man fiir die Lokalisierung nutzen konnte,
also ist eine Initialisierung nicht ganz trivial. Man muss sich also an
anderen Punkten orientieren. Eine Moglichkeit hierfiir ist die Nutzung
von Referenzpunkten (z.B. Landvermessungspunkte, Referenzpunkte
aus Katasterdaten, oder Building Information Models (BIM) in Indoor-
Szenarien oder einfach mehrere GPS-Messungen) in Kombination mit
kiinstlichen Markern. Hierfiir eignen sich hervorragend AR-Marker, da
sie einfach erzeugt werden konnen, bereits eindeutig identifizierbar sind,
sowie die Lokalisierung anhand eines einzelnen Markers moglich ist. In
Kapitel 7.1.1 wird eine konkrete Anwendung vorgestellt, die die abso-
lute Verortung des wihrend der Lokalisierung erzeugten semantischen
Umgebungsmodells, durch die Nutzung von AR-Markern ermoglicht.
Ein Beispiel fiir die Verkniipfung mehrerer Lokalisierungsverfahren
mit einer semantischen Umgebungserfassung zur simultanen Umwelt-
modellierung ist in Abbildung 6.1 skizziert. Das Beispiel stammt aus
der Stichprobenaufnahme im Anwendungsgebiet der forstlichen Stich-
probeninventur!. Zur absoluten Verortung wird hier ein geodatischer
Einmesspunkt verwendet, iiber dem ein kiinstlicher Marker positioniert
und eingenordet wird. Der Position des Einmesspunkts wird im jeweili-
gen Geokoordinatensysten G angegeben »;TC. Der Marker M dient zur

1 https:/ /www.bundeswaldinventur.de/
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initialen Verortung der Sensoreinheit S zum Einmesspunkt. Durch die
im letzten Kapitel behandelte markerbasierte Lokalisierung kann mit
Hilfe einer einfachen monooptischen Kamera die Lage der Sensoreinheit
beziiglich des Markers, und damit zum Einmesspunkt, ermittelt werden,
indem die Transformation pT° bestimmt wird. Gleichzeitig wird die
Lage der Landmarken in der Umgebung L mit den Detektionsalgorith-
men aus Kapitel 4.2.2 relativ zur Sensoreinheit erfasst und durch die
Transformation ; T° beschrieben. Durch die Verkniipfung aller beteiligter
Transformationen kénnen die Landmarken in absoluten Geokoordinaten
L T¢ angegeben werden:

LTC =L T°- (MT°) "M TC. (6.1)

Die Sensoreinheit dient hier als Bindeglied zwischen dem geodétischen
Einmesspunkt und den erkannten Objekten der semantischen Umge-
bungserfassung.

Neben dem Hinzufiigen neuer Landmarken ist auch die Verwaltung
und Aktualisierung bereits vorhandener Landmarken von hoher Bedeu-
tung. Gerade in Bezug auf die Landmarkenattribuierung ist die Mog-
lichkeit der nachtraglichen Erweiterung der Karte erforderlich. Wird ein
dreidimensionales Objekt aus verschiedenen Perspektiven beobachtet,
so lasst sich dieses meist besser und vor allem genauer beschreiben, als
wenn es nur von einer Seite beobachtet wurde. Aus diesem Grund wird
hier fiir jede Landmarke vorgehalten, wie oft sie gesichtet wurde. Somit
ist es moglich bei Sichtungen aus verschiedenen Perspektiven die Po-
sition der Landmarke sowie deren Merkmale iiber die Zeit zu mitteln.
Auf diese Weise werden alle Merkmale einer Landmarke mit der Anzahl
ihrer Sichtungen gewichtet, d.h. wird die Landmarke zu einem spéteren
Zeitpunkt erneut gesehen, wirkt sich eine Anderung nur anteilsméafig
aus, sodass einmalige fehlerhafte Beobachtungen die Landmarken in der
Karte nicht entscheidend verandern. Das gilt in gleicher Weise fiir die
Pose einer Landmarke sowie fiir ihre beschreibenden Attribute.

Dartiber hinaus stellt die Anzahl der Sichtungen einer Landmarke
gleichzeitig ein gewisses Qualitdtsmaf dar. Die Wahrscheinlichkeit, dass
eine Landmarke korrekt aus den Sensordaten extrahiert wurde (,,true
positive”) steht im proportionalem Verhéltnis zu ihrer Detektionshdufig-
keit. Im Umkehrschluss lassen sich Fehldetektionen (,,false positives”)
anhand deutlich geringerer Detektionshdufigkeiten erkennen und durch
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das Festlegen einer unteren Grenze einfach ausfiltern. Die Bestimmung
dieser Grenze wurde in Kapitel 4.3.1 beschrieben (siehe auch Abbildung
4.21).

6.2 Kartenerzeugung und Aktualisierung

Bei der reinen Lokalisierung werden die Sensordaten sowie die darin
extrahierten Merkmale oftmals direkt nach der Berechnung verworfen,
um den Aufwand der Datenhaltung und -organisation zu beschranken.
Wenn das Ziel des jeweiligen Ansatzes ausschliefSlich aus der Positionsbe-
stimmung bestehen soll, ist dieses Vorgehen auch durchaus gerechtfertigt.
Allerdings wire es auch moglich die Informationen zu sammeln und
vorzuhalten, um sie bei einem erneuten Besuch derselben Region zu nut-
zen, um die aktuell gesammelten Daten zu ergdnzen. Die Ergdnzung ist
dabei auf verschiedenen Ebenen moglich. Zunéichst ist es moglich, eine
bereits vorhandene Karte parallel zur Lokalisierung zu ergénzen oder zu
korrigieren, wenn festgestellt wird, dass darin verzeichnete Landmarken
fehlerhaft bzw. nicht vollstandig attribuiert sind, oder sie nicht mehr
existieren und daher aus der Karte geloscht werden konnen. Dartiber
hinaus konnen detektierte Landmarken, die aber aktuell noch in der
Karte fehlen, nachtrédglich ergdnzt werden.

Unter der Betrachtung des Anwendungsfalls der Lokalisierung, kann
ein detailliertes Umweltmodell zur Verbesserung der Zuordnung von
Landmarken beitragen. Insbesondere durch die Attribuierung kdénnen
markante Landmarken oder Bereiche in der Karte bestimmt, und diese
als Ankerpunkte markiert werden. In Abbildung 6.2 ist die Durchmesser-
Verteilung eines Baumbestandes farbkodiert dargestellt. Man sieht hier
deutlich einige mogliche Ankerpunkte, wo sich vereinzelte Biume mit
deutlich hoherem Durchmesser als die umgebenden Badume befinden.
Diese Ankerpunkte konnen beim SLAM-Verfahren beispielsweise dazu
genutzt werden, gezielt das mehrfache Besuchen dieser Bereiche zu pla-
nen, um Drift-Fehler bei der Kartenerzeugung zu minimieren. Speichert
man bei jeder Beobachtung zusitzlich die Unsicherheiten der Lokalisie-
rung ab, so lassen sich bei der wiederholten Detektion einer Landmarke
nicht nur der Fehler zwischen der letzten und jetzigen Sichtung korri-
gieren, sondern die gesamte Kette an Detektionen, die zwischen diesen
beiden Sichtungen stattgefunden haben.
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Baumdurchmesser-Verteilung

Dezimeter

[i] 200 400 600 800 1000 1200 1400
Dezimeter

ABBILDUNG 6.2: Farbkodierte Durchmesser-Verteilung eines
Baumbestandes mit iiberlagertem Voronoi-Diagramm zur Dar-
stellung der Baumabstédnde.

6.3 Ergebnisse der Kartenerstellung

Die Kombination, der lokal durch die Umgebungserfassung detektierten
und erkannten Objekte mit der anschlieffenden relativen Lokalisierung,
erlaubt eine simultane Erzeugung eines Umweltmodells aus semanti-
schen Objekten. Diese resultierende Karte aller erfassten Objekte kann
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nachfolgend wieder zur Lokalisierung (diesmal global beztiglich die-
ser Karte) verwendet werden, oder fiir weiterfithrende Aufgaben, wie
sie bereits im Kapitel 7 ,,Anwendungen” ndher erortert wurden. Die
Qualitdat der nachgelagerten und auf dem Umweltmodell basierenden
Anwendung, sei es die Lokalisierung oder eine Umweltanalyse, hangt
nun unmittelbar von der Qualitit des Umweltmodells ab. In diesem
Abschnitt soll daher diese Qualitédt in Bezug auf Genauigkeit der jeweili-
gen Umweltmodelle in den einzelnen Anwendungsszenarien evaluiert
werden.

6.3.1 Wald

Das Anwendungsgebiet ,Wald” ist nicht nur fiir die Lokalisierung inter-
essant sondern auch aus forstwirtschaftlicher Sicht. Die Erstellung von
einzelbaumbasierten Bestandesaufnahmen ermoglicht gegentiber einer
sonst iiblichen bestandesbasierten Aufnahme, die automatisierte Ablei-
tung forstwirtschaftlich relevanter Attribute, wie etwa der Holzvorrat in
der Flache. Daftir muss das Umweltmodell bestimmte Qualitatskriterien
erfiillen. Daher sollen in diesem Abschnitt die Ergebnisse aus Aufnah-
men in verschiedenen Testgebieten ausgewertet und analysiert werden.
Abbildung 6.3 zeigt die jeweiligen Gegebenheiten und Auspriagungen
der drei, stark unterschiedlichen Testgebiete Lattenberg (NRW), Traun-
stein (Bayern) und Zollikofen (Schweiz). Insbesondere die Testgebiete
in Lattenberg und in Zollikofen konnten genau untersucht werden, da
hier sowohl die Baumpositionen als auch die Baumdurchmesser zum
Zeitpunkt der Tests bekannt und die Gegebenheiten fiir die sensorielle
Erfassung hervorragend geeignet waren.

Lattenberg (NRW)

Zunichst sollen erneut die Testaufnahmen aus dem Waldsttick in Latten-
berg (NRW) analysiert werden, die bereits fiir die Evaluation der Lokali-
sierung herangezogen wurden. Da die Baumpositionen und Durchmes-
ser hier bereits, fiir die Erzeugung einer Navigationskarte zur Bewertung
der kartenbasierten Lokalisierung, aufgenommen wurden, eignet sich
dieses Testgebiet hervorragend fiir eine Auswertung der automatisch
generierten Karte von Baumpositionen. Es handelte sich bei dem Gebiet
um einen - fiir diesen Zweck - sehr einfachen Fichtenreinbestand mit
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NRW — Testgebiet Lattenberg Bayern — Testgebiet Traunstein ~ Schweiz — Testgebiet Zollikofen

ABBILDUNG 6.3: Testgebiete mit unterschiedlichem Bewuchs
fiir die Anwendung im Wald. Linke Spalte: Fichtenreinbestand
mit wenig Unterstand und geringer Beastung auf Messhohe,
Mitte: Grofiflachiges Testgebiet mit verschiedenen Baumarten,
zumeist viel Unterstand und Jungwuchs und starker Verdstung,
Rechte Spalte: Marteloskopflache der HAFL in Bern mit sehr
alten Bestdnden in der Mitte und Jungwuchs mit z.T. unzugang-
lichem Unterstand am Rand.
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ABBILDUNG 6.4: Evaluation des SLAM-Ergebnisses in Latten-

berg (NRW). Linke Spalte: Testlauf mit SELMA-Einheit auf mo-

bilem Roboter, rechte Spalte: SELMA-Einheit getragen. Oben:

Ergebnis der automatisierten Kartenerzeugung. Detektierte

Baume (rot), manuell erfassten Referenzdaten (griin), Mitte:

Positionsfehler detektierter Baume, unten: Fehler des bestimm-
ten Baumdurchmessers.
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Baumdurchmessern zwischen 0,1 und 0,6 Metern. Diese Baumdurch-
messer, der Umstand, dass die Fichten tiber kaum Beastung im unteren
Bereich des Stamms verfiigen und den nahezu nicht vorhandenen Un-
terstand im Testgebiet, machten die Aufnahmen besonders einfach und
storungsunanfillig. Das Ergebnis der Kartenerzeugung fiir den bereits
zur Evaluation der Lokalisierung genutzten Testlauf mit der mobilen
Roboterplatform Seekur]r ist in Abbildung 6.4 in der linken Spalte dar-
gestellt. Ein weiterer Testlauf ohne Roboter, in dem die Sensoreinheit
handisch vor der Brust getragen wurde ist in der rechten Spalte von
Abbildung 6.4 ausgewertet.

Die Karte oben zeigt neben den detektierten Biumen (rot) auch die
manuell eingemessenen Baume, wobei bei letzteren noch einmal unter-
schieden wird, ob ein Baum mit einer Detektion gematcht (griin) werden
konnte, oder ob dieser Baum nicht sensoriell erfasst (blau) wurde. Die
nicht erfassten Biume im Randbereich des Gebiets wurden aufgrund
ihrer Entfernung zur Sensoreinheit wahrend des Testlaufs nicht erfasst.
Der blaue Punkt in beiden Karten an der lokalen Position (17,7;17,7)
wurde hingegen detektiert, jedoch jeweils mit einer Abweichung von
einem Meter in y-Richtung und konnte deshalb nicht korrekt gematcht
werden. Hier liegt ein Messfehler oder ein falscher Ubertrag von Mess-
werten bei der manuellen Baumerfassung nahe. Eine Auswertung des
Positionierungsfehlers der automatisch erfassten gegeniiber der manuell
eingemessenen Baume ist in Abbildung 6.4 in den beiden Diagrammen
in der mittleren Zeile dargestellt. Hier ist zu erkennen, dass der Fehler
der Baumpositionen im Mittel deutlich unter 0,3 Metern liegt und einen
maximalen Fehler von etwa 0,6 Metern aufweist. Die Evaluierung des
automatisch erfassten Baumdurchmessers ist im Diagramm unten von
Abbildung 6.4 zu sehen. Obwohl hier mitunter grofse Abweichungen
zum tatsdchlichen Durchmesser auftreten konnen, liegt die mittlere Ab-
weichung bei ungefihr 5 Zentimetern. Dieser Fehler ist in erster Linie auf
die Winkelauflosung des Laserscanners zuriickzufiihren (siehe Abschnitt
4.3.1) und auf einen im Detektionsalgorithmus angenommenen, ideal
kreisformigen Querschnitt des Baumstamms.

Traunstein (Bayern)

Der Testbestand in Traunstein ist im direkten Vergleich zur Flache in
Lattenberg besonders anspruchsvoll. Aufgrund der hohen Diversitit an
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Gematchte Baumpositionen ~_ Positionst fehler der gematchten Baume

® Dastonen

Paarung (Refarenz. Detektion)

Duchmesserfehler der gematchten Baume

ABBILDUNG 6.5: Evaluation des SLAM-Ergebnisses in Traun-
stein (Bayern). Links: Ergebnis der automatisierten Kartener-
zeugung. Die detektierten Bdume (rot) wurden mit den manu-
ell erfassten Referenzdaten gematcht (griin), rechts-oben: Po-
sitionsfehler der detektierten Baume, rechts-unten: Fehler des
Baumdurchmessers in der automatisiert erzeugten Karte.

Art und Alter der vorliegenden Baume sowie an Schicht, Dichte und
Durchforstung des Bestandes selbst, herrschen auf der gesamten Fldche
unterschiedliche Bedingungen vor. Auf nur wenigen Teilflachen war es
aufgrund vieler Storquellen (Unterholz, Beastungen im unteren Bereich,
Jungwuchs) moglich mit der SELMA-Einheit zuverldssig Baume zu erfas-
sen und zu tracken. Diesen Umstand gibt die Auswertung in Abbildung
6.5 wieder. Sowohl die Genauigkeit der Baumpositionen, als auch die
der Durchmesserbestimmung liegt weit hinter dem Genauigkeitsniveau
aus Lattenberg.

Somit zeigt der Testbestand in Traunstein die Grenzen der technischen
Moglichkeiten fiir eine terrestrische Erfassung von Waldbestanden auf.
Ist der Unterstand zu hoch wird die Sicht im Aufnahmebereich der Sen-
soren so stark eingeschrdnkt, dass eine Erfassung und gleichzeitige Lo-
kalisierung nicht mehr zuverldssig moglich ist. In Bestinden dieser Aus-
pragung kann die SELMA-Einheit lediglich ergdnzend zur manuellen
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ABBILDUNG 6.6: Evaluation des SLAM-Ergebnisses in Zolli-
kofen (Schweiz). Links: Ergebnis der automatisierten Karten-
erzeugung. Die detektierten Biume (rot) wurden mit den ma-
nuell erfassten Referenzdaten gematcht (griin), rechts-oben:
Positionsfehler der detektierten Baume, rechts-unten: Fehler
des Baumdurchmessers in der automatisiert erzeugten Karte.

Aufnahme eingesetzt werden, d.h. es konnen zundchst einfache Bereiche
automatisiert erfasst werden und anschliefsend durch manuelle Messun-
gen fehlende Baume ergdnzt, und Fehldetektionen verworfen werden.
Dabei kann die manuelle Messung von der SELMA-Sensorik profitieren,
indem die Sensordaten fiir die Ermittlung des einzumessenden Baumes
genutzt werden. Dies erlaubt, wie bei der automatisierten Kartenerstel-
lung und der Lokalisierung, eine parallele Erfassung mehrerer Baume
von einer Position aus. Im Gegensatz zur herkommlichen Methode, wo
jede Baumposition separat mit einem 1D-Laserentfernungsmessgerdt
und einem Reflektor eingemessen werden muss, wird mit der SELMA-
Sensorik die Anzahl der Einzelmessungen und damit ebenfalls die An-
zahl der moglichen Fehlerquellen reduziert.
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Zollikofen (Schweiz)

Die Marteloskopflache in Zollikofen, direkt am Campus der HAFL-Bern
gelegen, wurde ein weiterer Test mit der SELMA-Einheit durchgefiihrt.
Wie in Lattenberg und in Traunstein, wurde auch hier automatisiert ei-
ne Karte erzeugt, die anschlieffend, anhand der Daten der manuellen
Erfassung dieser Fldche, evaluiert werden konnte. Anders als in Latten-
berg, wurden hier, aufgrund der Grofie der Testflache, mehrere Testldufe,
ausgehend von einem zuvor festgelegten Startpunkt, durchgefiihrt und
anschlieflend eine gemeinsame Karte aus allen Messldufen akkumuliert.
Die unverarbeitete Karte, d.h. ohne Filterung und Eliminierung von Aus-
reifSern, wurde mehrfach zur Lokalisierung verwendet und sukzessive
durch das Besuchen ,,neuer Bereiche” erweitert. Damit wurde das Vor-
gehen eines Produktiveinsatzes getestet, wo jeder Baum in moglichst
vielen Messungen getroffen wird und damit sowohl Messfehler als auch
,Joop-closing”-Fehler bei der Kartenerzeugung minimieren zu kénnen.

Abbildung 6.6 zeigt die Ergebnisse der automatisierten Kartenerzeu-
gung in Zollikofen. Wie in den Testgebieten zuvor werden hier die Ergeb-
niskarte, die Evaluierung der Baumpositionen anhand manuell erfasster
Referenzdaten sowie die Giite der Durchmesserbestimmung ausgewer-
tet. Nach eigenen Angaben der HAFL, wo die Fliche als Lehrfldache
eingesetzt wird, liegt die Genauigkeit der manuell eingemessenen Baum-
positionen im Grofienbereich von 0,1-0,2 Metern und die Bestimmung
des Durchmessers bei 1-2 Zentimetern. Die Giite der automatisiert erstell-
ten Karte reicht zwar nicht ganz an diese Genauigkeiten heran?, jedoch
liegt der Fehler dennoch im vergleichbarem Grofienbereich. Aufierdem
spielt die Zeit, die fiir die Aufnahme aufgewendet werden muss hier eine
wichtige Rolle. Einzelbaumaufnahmen werden in der Praxis gerade des-
halb nicht regelmiflig durchgefiihrt, da der Nutzen in einem schlechten
Verhiltnis zum Aufwand steht: Der Nutzen ist zwar hoch, jedoch ist der
Aufwand um ein Vielfaches hoher. Bei der automatisierten Aufnahme
kann eine Fldche in ein paar Stunden aufgenommen werden, wofiir sonst
Tage und Wochen notig wiren.

Die Flache in Zollikofen ist besonders interessant, da sie, wie in Ab-
bildung 6.3 zu sehen, sowohl aus leicht zugdnglichen Bereichen ohne

2Bei der Auswertung in Abbildung 6.6 muss die Ungenauigkeit der Referenzdaten
ebenfalls berticksichtigt werden, da diese als Ground-Truth-Daten zur Evaluierung
herangezogen wurden.
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ABBILDUNG 6.7: Ergebnis des SLAM-Verfahrens in Zollikofen
mit unterlegtem Orthofoto (Quelle Orthofoto: HAFL-Bern).

Jungwuchs und Unterstand besteht und ebenfalls Bereiche aufweist, die
nur mit viel Miithe bzw. tiberhaupt nicht zugédnglich sind. Eine Luftbild-
aufnahme mit iiberlagertem Detektionsergebnis ist in Abbildung 6.7
abgebildet. Hier sind deutlich die zuverldssig erfassten Bereiche mit Na-
delholz zu sehen, aber auch die dichten und jungen Laubbaumbereiche
oder die durch dichte Biische und Straucher kaum zugénglichen Bereiche
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ABBILDUNG 6.8: Umgebungsbedingungen fiir eine zuverladssi-
ge und automatisierte Bestandesaufnahme

im Osten des Bestands.

Bewertung

Auf Basis dieser Ergebnisse lassen sich einige Umgebungsbedingungen
fiir die zuverldssige automatisierte Bestandesaufnahme festlegen. Diese
Kriterien sind im Diagramm aus Abbildung 6.8 aufgefiihrt und deren
jeweiliges, prozentuales Vorkommen in den Wildern Deutschlands nach
der Bundeswaldinventur von 20123 angegeben.

3Quelle: https:/ /bwi.info/ - abgerufen am 06.06.2017.
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Relevante Waldflachen Anteil von Gesamtwald in Deutschland
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ABBILDUNG 6.9: Statistischer Anteil der Waldflachen in
Deutschland fiir die automatisierte Bestandeserfassung

Die Kombination der angegebenen relativen Auftrittswahrscheinlich-
keiten ist aufgrund der Unabhéngigkeit der jeweiligen Kriterien nicht
ganz trivial. Aus diesem Grund werden die Kriterien zunéchst fiir den
besten (best case) und schlechtesten (worst case) Fall separat kombiniert
und anschliefiend diese beiden Werte gemittelt. Das Ergebnis dieser
Auswertung ist in Abbildung 6.9 dargestellt.

Der beste Fall ware der, dass alle Kriterien, die eine automatisierte
Bestandesaufnahme erlauben grundsitzlich zusammen auftreten und
somit die grofitmogliche Schnittmenge bilden. In diesem Fall wiére die
minimale Auftrittswahrscheinlichkeit der Kriterien gleich der maximalen
Schnittmenge, sodass im best case 44, 46% des Waldes in Deutschland fiir
diese Art der Bestandesaufnahme geeignet sind. Dieser Wert entspricht
der Auftrittswahrscheinlichkeit fiir Flichen mit einer Steigung unter 5%.

Im Gegensatz dazu entspricht der worst case dem Inversen der Sum-
me aller Gegenannahmen, d.h. also der Annahme, dass alle Kriterien,
die keine automatisierte Aufnahme erlauben alleine auftreten und keine
gemeinsame Schnittmenge besitzen. Diese Annahme fiihrt dazu, dass
das gemeinsame Auftreten aller positiven Kriterien moglichst gering ist.
Nach dieser Beurteilung der Auftrittswahrscheinlichkeiten sind lediglich
etwa 9% der Waldfldche in Deutschland fiir diese Art der Bestandesauf-
nahme geeignet. Im statistischen Mittel aller Auftrittswahrscheinlich-
keiten wiren ca. 30% des deutschen Waldes geeignet und nach dem
analytischen Mittel, also dem Mittelwert zwischen best case und worst
case, liegt der Wert bei etwa 27% des Waldes.

Da die Geldndeneigung den limitierenden Faktor des best-case-Szenarios
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darstellt, und eine hohere Geldndeneigung bei hoher angebrachter Sen-
soreinheit durchaus denkbar ist, wurde die Untersuchung fiir Geldnde-
neigungen bis 10% wiederholt (Abbilldung 6.10). Dadurch ergibt sich
ein neuer Wert fiir den best case von knapp 60% und der worst case
liegt nach dieser Betrachtung bei tiber 22%. Bei den Mittelwerten knnen
durch diese neue Einschitzung Werte um 40% erreicht werden. Damit
ist die automatisierte Bestandesaufnahme zwar in den meisten Gebie-
ten des Waldes in Deutschland nicht moglich, kann aber ergdnzend zur
manuellen Aufnahme genutzt werden. Die hohe Zeitersparnis bei der
Datenerhebung wirkt sich auch bei einer nicht flichendeckenden An-
wendung signifikant aus, da die Baume lediglich in anspruchsvollen
Bestdnden noch manuell erfasst werden miissten.

6.3.2 Indoor-Lokalisierung

Die in Abschnitt 5.3 betrachtete markerbasierte Lokalisierung wurde
auch im Hinblick einer zur Lokalisierung gleichzeitigen Kartenerzeu-
gung betrachtet. Dazu wurde, wiahrend der Durchfahrt einer mit AR-
Markern versehenden Tiefgarage und zu Beginn ausgehend von nur
einem einzigen, bekannten Marker, die Karte automatisch aufgebaut,
indem alle neu erfassten Marker sukzessive in die Karte aufgenommen
wurden. Der Anwendungsfall wird in Kapitel 7.4.1 ausfiihrlich vorge-
stellt. Wie im Fall der Lokalisierung wurde auch hier auf die gleichzeiti-
ge Verwendung ergdnzender Lokalisierungsverfahren und Filterungen
verzichtet. Zwar weicht die rekonstruierte Lokalisierung (griine Linie
in Abbildung 6.11) aufgrund von Fehlern in der Posenschidtzung an

Relevante Waldflachen Anteil von Gesamtwald in Deutschland
(bis 10% Neigung) ((nachBWI2012)

100 o

100
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B.-bedeckung  B.-bedeckung Gelindencigung Ein- bis 10cm< = T T

(invasiv)  (forstl. relevant) <10% Zweischichtig BHD Best Case Mittel Mittel Worst Case
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ABBILDUNG 6.10: Statistischer Anteil der Waldfldchen in
Deutschland fiir die halbautomatisierte Bestandeserfassung
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Ergebnis der AR-Marker-SLAM-L okalisierung
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ABBILDUNG 6.11: Ergebnistrajektorie des AR-Marker-basierten
SLAM

vereinzelten Stellen mit der Zeit immer mehr von der tatsiachlich gefah-
renen Bahn (rote Linie in Abbildung 6.11) ab, allerdings ldsst sich die
grundlegende Form der Bahn doch noch sehr gut in der Rekonstruktion
erkennen. Im direkten Vergleich zum Wald-Szenario ist hier zu beto-
nen, dass aufgrund der eingeschrankten Bewegung des Fahrzeugs in
der Tiefgarage auf der gesamte Lange der Trajektorie kein Loop-Closing
stattfindet. Somit wird auch keine Korrektur der Markerpositionen vor-
genommen, sodass sich der Fehler (Drift) mit der Zeit akkumuliert. Die
Analyse der Lokalisierungsfehler in Abbildung 6.12 tiber die Zeit zeigt,
dass die erzielte Genauigkeit mit einem translatorischen Fehler von unter
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1 Translatorischer Fehler der Lokalisierung (AR-Marker)
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ABBILDUNG 6.12: Auswertung der rotatori-
schen/translatorischen =~ Abweichung beim AR-Marker-
basierten SLAM

4 Metern und einem rotatorischen Fehler von unter 8°, auf der 355 Meter
langen Bahn dennoch in Bereichen verbleibt, die eine Anwendbarkeit
des Verfahrens nicht ausschliefsen lassen.

Die Genauigkeit dieses Verfahrens, ldsst sich schnell verbessern, in-
dem zusatzlich die Radodometrie des Fahrzeugs verwendet wird, oder
die Karte nicht vollstandig als unbekannt angenommen wird. So lief3e
sich eine diinn besetzte Karte erzeugen, die lediglich Marker enthlt, die
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sich in Auf-/Ab-Fahrten befinden und vom Fahrzeug mit hoher Wahr-
scheinlichkeit , gesehen” werden. Durch derartige Stiitzstellen, konnte
man gerade in schwierigen Bereichen die Lokalisierung absichern und
den bis dahin aufgetretenen Fehler gewissermafien zuriicksetzen. Die
Ubertragung einer solchen Karte, mit nur wenigen (<50) Markern lief3e
sich mit Hilfe eines QR-Codes ziemlich einfach und mit hoherer Fehler-
korrektur an das Fahrzeug iibermitteln, als eine Karte mit allen Markern.
Das reduziert auch den Aufwand des Einmessens dieser Marker und
erlaubt damit die Anwendung des Verfahrens auch in tempordaren Um-
gebungen, also Gebieten, die nicht iiber lingere Zeit statisch sind, wie in
Lagerhdusern, Bergwerken oder auf Baustellen.

Unabhiéngig von der Verwendung zusitzlicher, externer Messungen
und Informationen, ist es ebenfalls moglich die Zuverldssigkeit und
Robustheit der Bewegungsrekonstruktion mit Hilfe von Filterung und
Pradiktionen, z.B. durch die Nutzung von Kalmanfilter, zu erhéhen.
Gerade durch die eingeschrédnkte, also nicht-holonome, Moglichkeit zur
Bewegung von Autos ist die Pradiktion an dieser Stelle besonders gut
moglich.

6.4 Umsetzung

Besteht eine Karte, wie oben aus semantischen Landmarken mit be-
schreibenden Attributen, so ist der Informationsgehalt besonders hoch,
und wir sprechen von einem semantischen Umweltmodell, das neben
der Lokalisierung auch weitere Anwendungsfille ermoglicht (Die Un-
terscheidung der Begriffe ,Karte” und ,semantisches Umweltmodell”
wurde in Kapitel 3.2 behandelt). Die semantischen Informationen sind
nicht nur fiir die Lokalisierung nutzbar, sondern erlauben ebenfalls eine
(semantische) Analyse der Umgebung, denn Attribute, die dabei hel-
fen Objekte voneinander zu unterscheiden, sagen in vielen Féllen auch
etwas iiber den Zustand bzw. die Eigenschaften der Umgebung aus.
Beispielsweise erlauben Baumdurchmesser in gewissem MafSe die Unter-
scheidung einzelner Baume, was die Lokalisierung im Wald vereinfacht
und zusétzlich kann aus einem Umgebungsmodell, das aus derart at-
tribuierten Bdumen besteht, der Holzvorrat der Fldche - eine wichtige
Grofie der Forsteinrichtung - bestimmt werden. Aus diesem Grund sollte
bei der Umgebungserfassung nicht ausschliefSlich der Anwendungsfall
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der Lokalisierung entscheidenden Einfluss auf die Entwicklung von De-
tektionsalgorithmen haben. Stattdessen sollte darauf geachtet werden
moglichst viele bestimmbare Attribute zu definieren, die im Laufe der
Erfassung gesammelt werden. Daher ist es von Vorteil, eine zu starke
Bindung des Umweltmodells an eine spezifische Anwendung zu vermei-
den, und stattdessen allgemeine und damit anwendungsiibergreifende
Umweltmodelle zu erzeugen. Oftmals konnen diese Attribute bereits
wihrend der Detektion implizit mitbestimmt werden. Zum Beispiel wer-
den bei der Baumdetektion mittels Laserscannern ohnehin Cluster von
zusammenhdngenden Messpunkten gesucht, die in Form eines Kreis-
ausschnitts angeordnet sind. Die Bestimmung des Kreisdurchmessers
ist dann bereits implizit gegeben und kann daher ohne negativen Ein-
fluss auf die Laufzeit des Algorithmus” dokumentiert werden. Selbstver-
standlich gibt es auch messbare Attribute, die erheblich mehr Aufwand
bendtigen, als Kreisdurchmesser, aber auch diese miissen bei der Um-
gebungserfassung nicht zwingend aufler Acht gelassen werden, auch
wenn sie nicht in jedem Berechnungsschritt bestimmt werden konnen.

Zur Speicherung von Umgebungskarten werden in der Regel Daten-
banken mit rdumlichen Datenmodellen (GIS) bzw. spezielle Datenstruk-
turen zur Haltung rdumlicher Daten (z.B. Octrees) verwendet. Diese
eignen sich insbesondere zur Verwaltung von Daten, die iiber rdumliche
Eigenschaften verfiigen. Ein semantisches Umweltmodell besitzt jedoch
nicht ausschliefslich solche Daten, die iiber eine raumliche Komponenten
verfiigen. Stattdessen konnen auch Beziehungen zwischen einzelnen Ob-
jekten der Umgebung Inhalt des Umgebungsmodells sein, die ebenfalls
abgespeichert werden sollen. Daher sind sogenannte Graphdatenbanken
[186] ideal zur Speicherung von Umgebungsmodellen geeignet. Sie erlau-
ben sowohl die objektbasierte Speicherung von Daten (Knoten) als auch
das Abspeichern von Beziehungen der Objekte untereinander ((gerichte-
te) Kanten). Die in Kapitel 3.3 vorgestellte Simulationsdatenbank VSD
der Simulationsumgebung VEROSIM ist eine solche Graphdatenbank
und wurde zur Umsetzung der in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren
genutzt.
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Kapitel 7

Anwendungen

Das in Kapitel 3 vorgestellte Konzept der semantischen Umwelterfas-
sung, Lokalisierung und Modellierung, sowie dessen Ausfiihrung (Ka-
pitel 4-6) bilden die Grundlage fiir eine Vielzahl verschiedener Anwen-
dungsmoglichkeiten. Diese verschiedenen Anwendungen sollen in die-
sem Kapitel im Detail vorgestellt werden, um die Vielfdltigkeit des in der
vorliegenden Dissertation erarbeiteten Ansatzes zu verdeutlichen.

7.1 Forsteinrichtung und Forstbewirtschaftung

Als erstes Anwendungsgebiet soll der Wald und dort insbesondere die
Forstwirtschaft dienen. Ausgehend von einer sensorgestiitzten Forstein-
richtung, Stichprobeninventur und Bestandsaufnahme soll gezeigt wer-
den, wie das durch die semantische Umwelterfassung aufgebaute Modell
dazu genutzt werden kann, Fragen und Probleme der Forstwirtschaft
anhand einer gemeinsamen Datenbasis zu beantworten. Im Vordergrund
stehen hier Themen wie die Waldplanung, Sicherheit bei der Arbeit und
ein Controlling, das erstmalig eine Moglichkeit bietet, nach Vorschrif-
ten zertifizierter Waldbewirtschaftung (z.B. nach FSC-Zertifizierungl)
durchgefiihrte Mafinahmen nachzuweisen.

7.1.1 Automatisierte Waldinvenutr

Bislang ist eine einzelbaumbasierte Aufnahme von Waldbestdnden so-
wohl finanziell als auch zeitlich in hohem Mafle aufwéandig. Als Beispiel
sei hier die Anlage von Referenzflichen im Rahmen des Center for Tropical

!Forest Stewardship Council: http:/ /www.fsc-deutschland.de/de-de
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Forest Science - Forest Global Earth Observatory (CTFS-ForestGEO)?, wozu
u.a. auch die Flachen in Traunstein aufgenommen wurde, genannt. Es
gibt die Moglichkeit einer Aufnahme von Fernerkundungsdaten durch
beauftragte Uberfliige oder auf Basis von regelmiflig erhobenen Da-
ten, die zur Einzelbaumidentifikation genutzt werden konnen. Jedoch
sind speziell fiir diesen Anlass beauftragte Uberfliige duflerst Kosten-
aufwindig und die Informationsdichte der regelmifiig von Diensten
wie GeoBasis-Deutschland im Auftrag des Bundesamts fiir Kartographie
und Geodisie® aufgenommenen Daten reicht in der Regel nicht fiir diese
Aufgabe aus.

Die Anwendung des Konzepts der semantischen Umwelterfassung
und Kartenerzeugung fiir terrestrische, mobile Systeme stellt eine, im
Vergleich zu den zuvor genannten Moglichkeiten, kosten- und zeitgiinsti-
gere Alternative zur Erfassung und Beschreibung von Einzelbdumen dar.
Im Rahmen der Forschungsprojekte , Der Virtuelle Wald 3” und insbe-
sondere im Spin-Off-Projekt ,SELOK - Selbstlokalisierung auf planetaren
Oberfldchen” wurde die zuverlédssige semantische Baumdetektion in
erster Linie im Anwendungsfall der Lokalisierung beziiglich einer im
Vorfeld gegebenen Karte entwickelt und implementiert.

Hier war man jedoch immer auf eine vorhergehende Befliegung zur
Berechnung einer Einzelbaumkarte angewiesen. Zur Bestimmung der
erzielten Lokalisierungsgenauigkeit wurden ebenfalls Vermessungsinge-
nieure beauftragt, um eine terrestrische, und damit genauere, Einmes-
sung von Einzelbdume vorzunehmen. Eine Auswertung der Genauigkeit
der Lokalisierung wurde in Kapitel 5.4.3 vorgestellt.

Bei der reinen Lokalisierung werden die Biume der Umgebung erfasst
und mit denen aus der Karte verglichen. Nach dem Lokalisierungsschritt,
also dem Aktualisieren der Pose, werden die lokalen Baumbeobach-
tungen verworfen. Die semantischen Attribute, wie Baumdurchmesser,
werden hochstens zur Absicherung des Matchings zwischen erfassten
Bdaumen und jenen aus der Karte verwendet. Erst durch die Verwendung
des in Kapitel 5 der vorliegenden Dissertation vorgestellten Landmar-
kentrackings ist es moglich, die lokal erfassten Baume auch ohne zuvor
erzeugte Karte fiir die Lokalisierung zu verwenden.

Durch den simultanen Aufbau einer Karte aus den erkannten Baum-
landmarken erwachsen zwei Vorteile. Erstens kann das relative, und

Zhttp:/ / www.forestgeo.si.edu/
Shttp:/ /www.geodatenzentrum.de
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somit durch das sogenannte , drifting” fehlerbehaftete, Landmarken-
tracking durch das bereits zuvor validierte und kartenbasierte MCL-
Verfahren abgesichert werden. Dies erlaubt ein ,Loop-Closing”, wenn
zuvor besuchte Bereiche erneut angelaufen werden und korrigiert die
mit der Zeit aufgetretenen Fehler. Der zweite Vorteil ist der, dass am
Ende der Aufnahme eine Karte aller detektierter und erkannter Bau-
me, mit samt ihren {iber die Zeit mehrfach gemessenen und gemittelten
Attributen, entstanden ist. Bei einer flichendeckenden Begehung eines
Waldbestandes sind somit potenziell alle Biume des Bestandes erfasst
und in die Karte eingetragen worden. Diese Karte, oder besser gesagt
diese Bestandsaufnahme kann nun als Grundlage fiir viele Aufgaben der
Forsteinrichtung, Stichprobeninventur und der Waldplanung verwendet
werden. Diese Aufgaben werden im Folgenden beschrieben.

Anwendung in der Forsteinrichtung

In der Forsteinrichtung werden Waldfldchen in der Regel hierarchisch
unterteilt und einzeln beschrieben. Aus diesen Beschreibungen lédsst sich
feststellen, um welche Baumart es sich jeweilig handelt, wie alt, hoch und
dick die Bdaume sind und wie viel Holzvorrat es entspricht. In Nordrhein-
Westfalen beispielsweise werden diese Daten von Forsteinrichtern der
jeweiligen Forstdimter erhoben. Dazu werden die einzelnen Forstbetriebs-
bezirke in sogenannte Abteilungen unterteilt, die anschlieffend noch
einmal in Unterabteilungen untergliedert werden. Die Unterteilung in
Abteilungen sind meist noch von verwaltungstechnischer Form. In den
einzelnen Unterabteilungen lassen sich schon vegetative oder altersbe-
dingte Unterschiede in den Bestdnden feststellen. Diese Unterabteilungen
werden vom Forsteinrichter, durch eine Begehung und Begutachtung
der Fldchen in sogenannte Bestandeseinheiten unterteilen. Diese Bestan-
deseinheiten sind Fldchen, die einen weitestgehend homogenen Wald-
bestand einer Baumart und eines Alters beinhalten. In Abbildung 7.1
ist eine solche hierarchische Enteilung der Flachen in Abteilungen (Zah-
len), Unterabteilungen (Grofsbuchstaben) und Bestandeseinheiten (kleine
Buchstaben) zu sehen. Beschrieben werden die einzelnen Bestandesein-
heiten durch sogenannte Baumartenzeilen (BAZ). Wichtige Bestandteile
dieser BAZ sind jeweils die Baumart, das Alter, und die Hohe der Bau-
me. Zur Aufnahme dieser Attribute vermisst der Forsteinrichter nicht
die einzelnen Baiume sondern begutachtet die Fldche als Gesamtes und
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ABBILDUNG 7.1: Waldbestdnde werden in der Forsteinrichtung
in hierarchische Flachen eingeteilt und beschrieben

bedient sich stochastischer Methoden, um die Bestandeseinheit anhand
von wenigen Messungen umfassend zu beschreiben. Weitere Attribute
konnen mit der Hilfe verschiedener Verfahren abgeleitet werden®.

Ist ein Bestand mit den in dieser Arbeit vorgestellten Methoden ein-
zelbaumbasiert aufgenommen worden, so lassen sich die Attribute der
Baumartenzeile grofitenteils aus diesen Daten ableiten. Liegen zudem
noch Fernerkundungsdaten vor, die eine Bestimmung der Baumart und
Hohe fiir jeden Baum erlauben, so lassen sich die sensorisch erfassten Ein-
zelbdume mit diesen Daten verschneiden und man erhilt eine detaillierte
und qualitativ der manuellen Aufnahme durchaus ebenbiirtige Bestan-
desbeschreibung. Zur Ableitung fehlender Attribute werden ebenfalls
dieselben Tafelwerke verwendet, wie vom Forsteinrichter bei der ma-
nuellen Einrichtung. Fehlende Informationen kénnen auch nachtréaglich
noch manuell hinzugefiigt werden.

Anwendung in der Stichprobeninventur

Eine alternative Methode zur Inventurisierung von Waldbestanden stellt
die rein stochastische Stichprobeninventur dar. Anstatt den Wald Be-
standesweise aufzunehmen, werden, unabhingig von Waldflichen und

4In NRW wird dazu in der Regel das Tafelwerk aus dem Buch ,Hilfstafeln fiir die
Forsteinrichtung” [187] verwendet.
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Forstbetriebsbezirken, auf einem festgelegten Gebiet Stichprobenpunkte
in regelméafSiigem Raster angelegt. Die Rasterung wird auf einer Karte,
ebenfalls im Vorfeld, festgelegt und richtet sich vielmehr an geogra-
phischen Koordinaten als an der tatsdchlichen Vegetation. Ziel dieser
Einteilung ist eine regelmifliige Abdeckung der Flache mit Stichproben-
punkte, die einzeln und unabhéngig voneinander vermessen und dazu
genutzt werden eine Hochrechnung fiir die gesamte Fldche zu ermitteln.
Fiir das Erheben einer Stichprobe an einem Stichprobenpunkt ist in der
Regel viel Zeit und Ausriistung erforderlich.

Mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz ldsst sich die Aufnahme
einer Stichprobe folgendermafien durchfiihren:

1. Der Stichprobenpunkt selbst wird wie bisher lokalisiert oder es wird
ein Einmesspunkt in der Ndhe lokalisiert und eingemessen.

2. Auf dem eingemessenen Punkt wird ein kiinstlicher Marker auf ei-
nem Stativ aufgesetzt und mit Hilfe eines Kompass in eine definierte
Ausrichtung gebracht. Dieser Marker dient nun als initiale Pose und
wird zur markerbasierten Lokalisierung (beschrieben in 5.3) ver-
wendet. Zundchst werden fiir die Marker-Id die georeferenzierten
Koordinaten des eingemessenen Punkts und seine Orientierung ab-
gespeichert, sodass eine eindeutige Lage in der Karte zugeordnet
werden kann.

3. Ausgehend von der initialen Markerpose werden nun die Baume
der Umgebung sensoriell erfasst und anschliefsend georeferenziert
in die Karte eingetragen. Dazu wird die relative Lage des Markers
zur Sensoreinheit und die relative Lage der Biume zur Sensoreinheit
tiber die Sensoreinheit und die Initialisierungspose zusammenge-
fasst, sodass die Biume in globalen (georeferenzierten) Koordinaten
angegeben werden kdnnen. Abbildung 6.1 veranschaulicht die jewei-
ligen Transformationen in die Bezugssysteme in Form von Pfeilen.
Solange der Marker sichtbar ist und im detektierbaren Bereich der
Sensoreinheit liegt, konnen Baume direkt tiber diese Transformati-
onskette in die Karte {ibernommen werden.

4. Liegt der Marker nicht mehr im Sichtbereich der Sensoreinheit, so
werden Bdume iiber das Landmarkentracking relativ zu den bereits
in der Karte verzeichneten Biumen hinzugefiigt. Ein spiralférmiges
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Abschreiten des Aufnahmekreises ermoglicht ein stetig wiederkeh-
rendes Betrachten der Biume aus verschiedenen Blickwinkeln. Da-
durch wird der Fehler des relativen Lokalisierungsverfahren mittels
Loop-Closing-Strategie moglichst gering gehalten und die erfass-
ten Attribute (z.B. Durchmesser) werden iiber die verschiedenen
Sichtungen aus unterschiedlichen Perspektiven gemittelt.

Auf Basis der erfassten Baume kann die Stichprobe nun automatisiert
erhoben werden. Fehldetektionen, d.h. Biume mit einer geringen Anzahl
an Beobachtungen, werden entfernt und die Erfassungskreise werden
in der Karte gezogen. Daraus ergibt sich eine Stichprobe analog zur
manuellen Erfassung, wie oben beschrieben.

7.1.2 Anwendung in der technischen Produktion

Eine Bestandesaufnahme basierend auf sensorisch aufgenommenen Ein-
zelbdumen kann nicht nur zur Ableitung von Bestandesinformationen
genutzt werden, wie in Abschnitt 7.1.1 beschrieben. Die Daten kénnen
auch bei der Planung von Mafsnahmen im Bestand (z.B. Holzerntemafs-
nahmen) verwendet werden. Vor einer Hiebmafinahme beispielsweise
wird der Bestand vom Forster begutachtet, und die zu fallenden Baume
aktuell mit Farbe markiert. In Bestdnden, die vollstindig, einzelbaum-
basiert aufgenommen wurden, kann diese Auszeichnung bereits am
Rechner stattfinden. Die Biume werden dann digital ausgezeichnet und
konnen vor Ort mittels Sensoren auf die gleiche Weise wie bei der Erfas-
sung lokalisiert werden. In Bestdnden, wo die Daten in nicht ausreichend
hoher Auflosung (Einzelbdume) vorliegen, kann der Forster vor Ort
dennoch digital durchfiihren.

Da er ohnehin die Flache betreten muss kann er, wie bei der Stichpro-
beninventur ausgehend von einer definierten Position, die relevanten
Bereiche des Bestandes aufnehmen und die zu fallenden Baume darin
markieren. Au Basis der ausgezeichneten Baume und des Wegenetzes
lassen sich mit Methoden der Holzerntesimulation ganze Durchfors-
tungsszenarien im Vorhinein simulieren (siehe Abbildung 7.2) und somit
eine kosten-, zeit- und bodenbelastungseffiziente Durchfiihrung berech-
nen lassen. Als Fahrer eines Harvesters ist es dann moglich, sich die
optimale Halteposition fiir weit im Bestand befindliche Baume berech-
nen zu lassen, und sich anschlieffend vom System an die richtige Position
navigieren zu lassen.
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ABBILDUNG 7.2: Holzerntesimulaton auf Basis einer Einzel-
baumbasierten Bestandesbschreibung. Links: Simulationsge-
stiitzte Auszeichnung zu féllender Baume inkl. Fixlangen
zur Kurzholzsortimentierung; Mitte: Simulation des Erntea-
blaufs bei unterschiedlichen Anzahlen an Holzerntemaschinen;
Rechts: Erwartete Bodenbelastung wéhrend der Holzernte ab-
héngig von der Anzahl der beteiligten Holzerntemaschinen.
Bilder: D. Losch, MMI

Zur nachhaltigen Forstwirtschaft nach dem Forest Stewardship Coun-
cil (FSC) gehort u.a. eine bodenschonende Bewirtschaftung der Waldfla-
chen. Das schliefst die Verwendung von Forstmaschinen wie Harvester,
Forwarder, etc. zwar nicht aus, schreibt ihr aber gewissen Regeln vor.
In erster Linie diirfen die schweren Maschinen nur die fiir sie gekenn-
zeichneten Wege — Forststraflen und sogenannte Riickegassen — befahren
und diese auch nicht verlassen. Diese Riickegassen werden in der Pla-
nungsphase der Waldbewirtschaftung zunachst in Karten verzeichnet
und spdter vor Ort erschlossen, d.h. abgesteckt und kenntlich gemacht.
Der festgelegte Verlauf der Riickegassen darf spater nicht mehr verandert
werden, sodass diese mit grofiter Sorgfalt angelegt werden miissen. Bei
der Neuplanung miissen vorhandene Fahrspuren in das Feinerschlie-
ungsnetz integriert werden, dabei konnen alte Uberfahrungslinien oft-
mals nur schwer zu erkennen sein und miissen dann anhand Vegetation
(durch Zeigerpflanzen) oder Bodenverdanderungen (z.B. Verfarbungen)
neu gesucht werden. Um die Fahrlinien permanent kennzeichnen zu
konnen ist daher eine verortete, digitale Speicherung in Karten notwen-
dig, die unabhédngig von der Witterung Bestand hat. Diese Speicherung
ist momentan dufserst schwierig, da kein derzeitig verfiigbares System
eine submetergenaue absolute Positionierung im Wald ermoglicht. Daher
ist zurzeit davon auszugehen, dass die satellitenbiirtigen Daten erganzt
werden miissen mit Messungen, die sich auf Referenzpunkte am Boden



180 Kapitel 7. Anwendungen

-

N T
T TR

- M"‘-"""W"
R

;-

;.

-
 *
3

n v : [
El t |
o i W

g :

i 2

f N { L
R
?- F
i {
3

Ll d‘%\"

- T ]
!rw-n-‘ e

g

ABBILDUNG 7.3: Harvester im semantisch erfassten Wald. Die
Bestandes und Einzelbauminformationen des semantischen
Weltmodells dienen als Navigationsgrundlage fiir den Fahrer.

beziehen Purfiirst et al. schlagen in [188] zwei grundsétzlich unterschied-
liche Prinzipien vor:

1. Durch die Ermittlung der Relativbewegung zu bekannten Objek-
ten. Das konnen z.B. stehenden Baumen wie in (2), oder fiir diesen
Zweck ausgesetzte, tempordre Marker (Farbmarkierungen, Tonkin-
stdbe, etc.) sein.

2. Durch den Nachvollzug der rdumlichen Ortsverdnderung, z.B. durch
Odometrie oder Inertialsensorik (IMU).

Besser ist hier eine Kombination beider Verfahren, die es ermoglicht
die Nachteile beider Ansitze auszugleichen und die Vorteile effektiv zu
fusionieren. Ist ein Verfahren zur Erstellung einer digitalen Wegekarte
implementiert, so kann dieses nicht nur dazu verwendet werden, die
angelegten Gassen wiederzufinden sondern ebenfalls den Fahrer dabei
unterstiitzen diese Wege einzuhalten und durch Logging-Mechanismen

die Feinerschlieffung nach den Richtlinien des FSC zu kontrollieren und
nachzuweisen.
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7.2 Explorationsmissionen

In diesem Abschnitt werden Explorationsmissionen ndher betrachtet, die
aufgrund von Gefahrenvermeidung, Sicherheit aber auch aus 6konomi-
schen Aspekten nicht von Menschen durchgefiihrt werden kénnen, und
deshalb mobile Roboter eingesetzt werden. Diese von mobilen Robotern
durchgefiihrten Missionen haben verschiedene Ziele und Herangehens-
weisen, jedoch teilen sie sich das Problem der sensoriell zu erfassenden
Umgebung des Roboters und die anschliefsende Verarbeitung dieser Da-
ten im Kontext der jeweiligen Mission. In diesen Anwendungsféllen soll
ndher auf die extraterrestrische Exploration auf fremden Planeten durch
mobile Roboter eingegangen werden.

7.2.1 Anwendung in extraterrestrischen Explorationsmis-
sionen

Extraterrestrische Planeten und Himmelskorper wurden und werden
(bis auf den Mond) nicht von Menschen erkundet, da u.a. sowohl die
Reise dorthin als auch der Aufenthalt dort zu gefdhrlich wére. Daher
werden mobile Roboter fiir diese Aufgabe verwendet. Sie werden mit
zahlreichen Werkzeugen und Sensoren ausgestattet, um auf der Ober-
flache Messungen durchzufiihren, die von der Erde angestofien werden.
Die Roboter werden meist von der Erde aus gesteuert. Da die Uber-
tragung von Signalen zu den extraterrestrischen Explorationsgebieten
mehrere Minute dauern und die Verbindung aufgrund der Rotationen
der Himmelkorper regelméfiig unterbrochen wird, miissen die Roboter
manche Aufgaben teilweise autonom durchfithren. Was bei der Durch-
fithrung von Messungen und der Analyse von Proben in der Regel keine
Gefahr fiir den Roboter bedeutet, kann aber bei der unbeaufsichtigten
Bewegung zu Problemen fiihren. selbst wenn der Roboter mit einer
mehrmintitigen Verzogerung ferngesteuert wird, muss er den zurtick-
gelegten Weg selbst erfassen, damit der Operateur auf der Erde weif3,
wohin der Roboter sich tatsdchlich bewegt hat und wo er sich aktuell
befindet. In unwegsamem Geldnde kann ein Befehl, der den Roboter
zehn Meter nach vorne fahren soll in einer Bewegung resultieren, die
nicht geradlinig verlduft und signifikant kiirzer als zehn Meter ist. Einige
solcher Fille werden in [121] beschrieben, nachdem das Mars Science
Lab (MSL) mit dem Curiosity Rover (Abbildung 7.4) zwei Jahre lang
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ABBILDUNG 7.4: Curiosity-Rover des Mars Science Laboratory
(MSL) mit realer Aufnahme (ONASA) und simuliert in virtuel-
ler Explorationsmission

auf dem Mars in Betrieb war. Basierend auf diesen Erkenntnissen wird
ebenfalls in [121] die Notwendigkeit von Lokalisierungsmethoden fiir
mobile Roboter auf extraterrestrischen Oberflichen betont. Zunachst war
das Visual Odometry-Vefahren lediglich als optionales Verfahren auf
dem Curiosity-Rover implementiert worden. Nachdem es erfolgreich
gegen die auftretenden Fehler bei der bis dahin primér verwendeten
Odometriemessung der Rader eingesetzt wurde, hat es fiir die Explorati-
onsmission einen hohen Stellenwert erlangt.

Im Rahmen der vorliegenden Dissertation wurde die landmarkenba-
sierte Lokalisierung aus dem Anwendungsfall ,Wald” um zusatzliche
Landmarkendetektoren erweitert und fiir extraterrestrische Explorations-
missionen erweitert. Die Ergebnisse des hier vorgestellten, anwendungs-
unabhéngigen Lokalisierungsframeworks haben wesentlich zum Erfolg
des Forschungsprojekts ,SELOK - Selbstlokalisierung von mobilen Ro-
botern auf planetaren Oberflichen”> beigetragen. An Stelle von Biumen
wurden Steine als wesentliche Landmarken verwendet. Wiahrend der
Landephase konnen Steine, Krater und grofiere Erhebungen bereits er-
kannt und, dhnlich wie bei der Verwendung von Fernerkundungsdaten

Gefordert von der Raumfahrt-Agentur des Deutschen Zentrums fiir Luft- und
Raumfahrt e.V. mit Mitteln des Bundesministeriums fiir Wirtschaft und Technologie
aufgrund eines Beschlusses des Deutschen Bundestages unter dem Forderkennzeichen
50 RA 0911
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ABBILDUNG 7.5: Interaktives Planetenexplorationsszenario in
der 3D-Simulation auf einer Projektionswand.

im Wald, in eine Karte geschrieben werden. Die Erzeugung einer sol-
chen Karte wurde in einem begleitenden Forschungsprojekt (,,FastMap -
Schnelle 3-D Kartengenerierung fiir planetare Lande- und Explorations-
operationen”) untersucht und ebenfalls erfolgreich umgesetzt.

Durch die semantische Erfassung der Umgebung und die anschlie-
lende Abstraktion zu Landmarken ist es moglich in diesem Framework
dieselben Lokalisierungsalgorithmen zu verwenden, wie bereits bei der
automatisierten Waldbestandsaufnahme (siehe 7.1). Lediglich die Land-
markendetektoren wurden ausgetauscht, sodass im Wald Bdume und im
Explorationsszenario Steine detektiert werden. Abbildung 5.3 zeigt eine
Gegeniiberstellung der Konfiguration des Lokalisierungsframeworks fiir
die Szenarien , Wald” bzw. ,Planetenexploration”.

Da extraterrestrische Explorationsmissionen nur durch viel Aufwand
und hohe Kosten auf der Erde in physikalischen Mockups nachgestellt
werden konnen, ist die Simulation ein wesentlicher Teil dieser Anwen-
dung. Wichtig ist hier eine ausreichend hoch detaillierte Umgebung und
eine duflerst realistische Sensorsimulation. Nur durch das Zusammen-
spiel dieser beider Moglichkeiten, konnen Szenarien dieser Komplexitat
ausreichend genau simuliert werden.
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ABBILDUNG 7.6: Ein Reales Testbed fiir Planetenexploratio-

nen in einem Steinbruch. Der Testbereich wurde vor den Tests

mittels Flugdrohne (0.1.) beflogen und aus den Bilddaten (Bil-

derreihe oben) ein grobes Umgebungsmodell (o.r.) erzeugt. Ge-

nauere Messungen (u.r) wurden durch die Verwendung eines

3D-Laserscanners (u.l.) aus verschiedenen Standpunkten er-
zeugt.

Im Rahmen dieser Anwendung wurden die entwickelten Detektions-
und Lokalisierungsmethoden anhand der mobilen Roboterplattform
Seekur]r in einem Steinbruch getestet und die simulierten Ergebnis-
se verifiziert. Dazu wurde ein Bereich des Steinbruchs abgesperrt und
vereinzelte Steine als Landmarken verwendet. Fiir die Erhebung von Re-
ferenzdaten wurde der Bereich sowohl mit einer Flugdrohne abgeflogen
und tiberlappend fotografiert, als auch mit einem 3D-Laserscanner von
verschiedenen Standorten aus gescannt. Abbildung 7.6 zeigt das Testare-
al im Steinbruch wéhrend der Referenzmessungen und die jeweiligen
Ergebnisse in der Simulation.

Dieses Testareal konnte der Roboter durchfahren und mit den Senso-
ren der SELMA-Einheit (Laserscanner und Stereokamera) die Umgebung
erfassen. Abbildung 7.7 zeigt den Roboter mit der SELMA-Einheit im
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ABBILDUNG 7.7: Reales Testbed fiir Planetenexploration in
Steinbruch

Steinbruch. Zur Lokalisierung wurden die sensorisch detektierten und
erkannten Steine als Landmarken verwendet. Ein Ergebnis der Stein-
detektion ist in Abbildung 7.7 unten zu sehen: Das Overlay links-oben
zeigt hier das linke Bild einer Stereoaufnahme. Die aus der Stereoauf-
nahme generierte Punktwolke sowie die darin erkannten Steine sind
auf der rechten Seite visualisiert. Eine Bildmaske der erkannten Steine,
passend zum linken Bild der Stereoaufnahme, befindet sich im Overlay
links-unten.

7.3 Automatisierte Gebaudevermessung

Laut [189] wird mit der neuen Planungstechnologie Building Information
Modeling (BIM) die Digitalisierung als ein grofier Schritt hin zum indus-
trialisierten Bauen genutzt, ohne dass es wesentliche Einschrankungen
der Gestaltungsfreiheit gibt. Dabei eignet sich BIM nicht nur fiir Neubau-
ten, sondern im Zusammenspiel mit Laserscannern auch und gerade fiir
das Bauen im Bestand nach der Cradle-to-Cradle-Technologie®.

®Der Begriff ,,Cradle-to-Cradle-Technologie” wurde in [190] vom Chemiker Michael
Braungart und vom Architekt William McDonough eingefiihrt. Sie entwickeln darin
eine Definition fiir eine nachhaltige Bauweise im Sinne einer Okoeffektivitit, d.h. an-
gelehnt an die Begriffe Okobilanz (chemische Wiederverwertung von Néahrstoffen in
einem biologischen Kreislauf in Zellen von Lebewesen) und Okoeffizienz (Quotient
aus dem wirtschaftlichen Wert eines Produktes und der wihrend der Herstellung auf
die Umwelt auswirkende Belastung).
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Dabei unterscheidet sich das Building Information Model von der
bislang tiblichen CAD-Planung fiir Gebdude, denn es werden hier nicht
nur die Geometriedaten des Gebdudes modelliert und in Form von 2D-
Planen weitergereicht, sondern verkniipft mit den Geometrien werden
weiterfiihrende, semantische Informationen abgespeichert, die den ein-
zelnen Elementen des Modells eine Bedeutung geben. Somit hat sich mit
dem BIM eine dhnliche Modellierungsmethodik entwickelt, wie in ande-
ren Anwendungsbereichen und insbesondere wie in der semantischen
Umweltmodellierung, die grundlegender Bestandteil der vorliegenden
Arbeit darstellt (vgl. Abschnitt 3.2).

Im Folgenden sollen zwei konkrete Anwendungsfille in diesem Be-
reich betrachtet und dort die Nutzung der in dieser Arbeit entwickelten
Methoden vorgestellt werden.

7.3.1 Anwendung im Fabrik- und Anlagenbau

Die Planung und der Bau von Fabriken und Industrieanlagen soll durch
BIM besser miteinander verkniipft werden, als bisher. Damit das ge-
schehen kann, ist ein regelmédfiiger Abgleich der Planungsdaten mit
dem tatsdchlichen Baufortschritt erforderlich. Um diesen Abgleich zu
ermoglichen sind regelméflige Messungen durch entsprechende Ver-
messungsingenieure notwendig. Dabei dienen diese Messungen nicht
ausschliefilich der Kontrolle und Einhaltung von Planungsdaten Auch
zusatzliche Daten, die bei der Planung nicht im Detail beriicksichtigt wer-
den, wie der tatsdchliche Verlauf von Versorgungsleitungen fiir Strom,
Telekommunikation, Wasser, Abwasser, Gas, etc., konnen auf diese Weise
in das Modell aufgenommen werden, um spétere Wartungs- und Re-
paraturtédtigkeiten zu unterstiitzen (siehe hierzu auch nichstes Kapitel
7.3.2).

Hierbei ist genau abzuschidtzen, in welchen Intervallen diese Mes-
sungen durchzufiihren sind, denn auf friih erkannte Fehler und Méangel
kann direkt reagiert werden, bevor dadurch grofie Verzogerungen im
Bauprozess oder hohe Zusatzkosten entstehen. Auf der anderen Seite ist
jede Messungen sowohl mit Kosten als auch mit Totzeiten im Bauprozess
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verbunden, denn fiir die Messung werden in der Regel Fachleute beauf-
tragt und eine Gesamtmessung kann bis hin zu einigen Stunden” dauern.
Aus diesem Grund bietet sich schon einmal die Messung aufSerhalb ge-
wohnlicher Bauzeiten, z.B. nachts, an. Des weiteren ist ein voll- oder
teilautomatisierter Ablauf der Aufnahme eine sinnvolle Entwicklung,
um die Zeit fiir Fachpersonal zu reduzieren.

Eine mogliche Losung fiir dieses Problem ist die regelméfSige Vermes-
sung durch einen automatisierten Roboter, der aufserhalb der Bauzeiten
(z.B. nachts, an Feiertagen oder an Wochenenden) autonom auf die Bau-
stelle fahrt und 3D-Laserscans von verschiedenen Aufnahmepunkten
vornimmt und diese Daten mit den eigenen Lokalisierungsdaten bereits
referenziert und anschlieffend algorithmisch nachbearbeitet. Als Ergebnis
konnte eine erste Auswertung und ein grober Vergleich der Aufnahme
mit den Planungsdaten am ndchsten Morgen bei der zustdndigen Person
auf dem Tisch liegen.

Abbildung 7.8 skizziert einen solchen Ablauf. Als Beispiel dient hier
die Demofabrik des Werzeugmaschinenlabors (WZL) der RWTH Aachen
University®. Dieses Fabrikgebiude Abbildung 7.8 oben am Campus der
Universitdt, in dem Prototypen und Produkten in Vorserie produziert
werden, wurde bereits in Form eines BIM-Modells digital modelliert (Ab-
bildung 7.8 zweite Zeile links). Die mobile Plattform Seekur]Jr wurde fiir
diesen Anwendungsfall, neben den fiir die Lokalisierung notwendigen
Sensoren zusdtzlich mit zwei 3D-Laserscannern besttickt (Abbildung 7.8
zweite Zeile rechts). Der Multi-Layer Laserscanner der Firma Velody-
ne, misst simultan in 16 Ebenen und einem vertikalen C)ffnungswinkel
von 30° die Entfernung zu allen Objekten im Umfeld. Mit 5-20 360°-
Messungen in der Horizontalen ist er fiir dynamische Scans wihrend der
Fahrt konzipiert, die mit den Lokalisierungsdaten des Roboters verschnit-
ten und akkumuliert werden konnen um eine dichte Punktwolke um
den Arbeitsbereich des Roboters zu erzeugen. Abbildung 7.8 dritte Zeile
rechts zeigt dagegen das Ergebnis mehrerer Messungen mit einem, eben-
falls auf dem Roboter Seekur]r montierten 3D-Laserscanners vom Typ
,Imager 50061 der Firma Zoller+Frohlich. Hier dauert ein vollstandiger

’Wihrend eines 3D-Laserscans sollte die Umgebung im besten Fall vollstindig
gerdumt sein, und darf wahrenddessen nicht betreten werden, denn jedes dynami-
sche Objekt (bewegte Objekte wahrend eines Scans bzw. zwischen einzelnen Scans)
erschwert die anschlieffende Analyse der Messdaten.

8http:/ /demofabrik-aachen.rwth-campus.com



188 Kapitel 7. Anwendungen

& g
i 1 o

R LTI s = T

D

¥

ABBILDUNG 7.8: Anwendung im Fabrik- und Anlagenbau. Um

die BIM erzeugten Planungsdaten mit realen Scans abzuglei-

chen, konnen mobile Roboter mit Messsensorik verwendet wer-

den. Diese nehmen 3D-Laserscans auf, registrieren die Scans

untereinander und erlauben einen Vergleich der Mess- und
Planungsdaten
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Rundumscan (310°/360° vertikal /horizontal), je nach Auflésung, bis hin
zu ungefdhr 30 Minuten, weshalb sich die Tragerplattform wahrend die-
ser Zeit nicht bewegen darf und auch die Szene statisch verbleiben muss.
Aus diesem Grund sollten sich wiahrend der Aufnahme kein Mensch im
Scanbereich aufhalten. Um Verschattungen in der Aufnahme zu redu-
zieren muss die Szene von verschiedenen Standorten einzeln gescant
werden. Dazu fahrt der Roboter einzelne Positionen der Reihe nach und
und nutzt die eigenen Lokalisierungsdaten, um die Scans geeignet in ein
im Vorfeld festgelegtes Koordinatensystem zu registrieren. Ein Ergeb-
nis aus fiinf anhand reiner Odometriedaten des Roboters registrierter
Einzelscans ist in Abbildung 7.8 dritte Zeile rechts abgebildet. Durch
eine automatisierte Bodenerkennung und -filterung (siehe hierzu 4.2.3)
und anschliefSende, ebenfalls automatisierte, Feinregistrierung mittels
Iterative Closest Point-Algorithmus (ICP) ergibt sich daraus eine einheit-
liche Gesamtpunktwolke (Abbildung 7.8 letzte Zeile links), die fiir den
Abgleich mit dem BIM-Modell bestens geeignet ist. Eine Mesherzeugung
auf der Punktwolke erlaubt zudem die Detektion und Beschreibung
von planaren Fldchen in der Punktwolke, die einen Abgleich mit dem
BIM-Modell in manchen Féllen erleichtert. Das Ergebnis eines solchen
Meshs zeigt Abbildung 7.8 letzte Zeile rechts. Durch die Verschneidung
existierender BIM-Daten mit dem Ergebnis des 3D-Laserscan-Prozesses,
lassen sich die semantischen Informationen aus den BIM-Daten auf die
reale Messung iibertragen und so stehen dem Roboter neben den Lo-
kalisierungsergebnissen ebenfalls wichtige Gebdudeinformationen zur
Verfiigung, die beispielsweise im Anwendungsfall des Gebdudemanage-
ments weitere Verwendung finden.

7.3.2 Anwendung im Gebaudemanagement

Der grundlegende Zweck und Unterschied von BIM-Modellen zu ge-
wohnlichen Baupldnen ist die intensive Verwendung des Modells und
die Dokumentation weit iiber die Bauphase hinaus. Insbesondere gehort
u.a. die Verwaltung des Gebdudes im Bereich des Gebdudemanagements
(Facility Management) dazu, denn BIM soll wihrend des gesamten Exis-
tenzzyklus eines Gebdudes (,,Cradle-to-Cradle”) Verwendung finden.
Dieser Ansatz der Abbildung des Gebdudes in Form eines digitalen Mo-
dells, oder, in der Terminologie von Industrie 4.0, als digitaler Zwilling,
erlaubt eine direkte Protokollierung und Dokumentation von Wartungs-
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und Reparaturarbeiten am Gebdude bzw. an dessen Versorgungsleitun-
gen fiir Telekommunikation, Strom, Wasser, Abwasser, Gas, etc.. Somit
konnen Defekte ud Storungen sofort durch entsprechende Sensorik au-
tomatisch detektiert und gemeldet, aber auch manuelle Meldungen im
BIM-Modell manuell dokumentiert werden. Auf diese Weise steht dem
Techniker, der die Méngel beheben soll auch nicht nur eine losgeloste
Fehlerbeschreibung zur Vefiigung, sondern er kann bereits im Modell
die dadurch betroffenen Bereiche des Gebdudes identifizieren bzw. vor-
tibergehende Mafinahmen einleiten.

Auch zur Lokalisation der Fehlerursache, kann das BIM-Modell her-
angezogen werden. Fiir das Auffinden entsprechender Leitungen im
Gebadude kann ein mobiler Roboter verwendet werden, der das BIM-
Modell als Karte zur Indoorlokalisierung (siehe nédchster Abschnitt 7.3.3,
insbesondere 7.3.3) verwenden, dem Techniker aber dartiber hinaus auch
weiterfiihrende Informationen mit Hilfe von Augmented Reality anzei-
gen kann, wie in Abbildung 7.9 gezeigt.

Wurde die fehlerhafte Leitungen lokalisiert, so steht der mobile Ro-
boter ebenfalls als Plattform fiir Messensorik, Stromquelle oder zum
Transport schwerer Instrumente oder Ersatzteile zur Verfiigung. Die
weiteren Anwendungsgebiete zur Lokalisierung und Navigation von
Robotern in Gebduden sollen nun im anschlieffenden Abschnitt ndher
betrachtet werden.

7.3.3 Indoorlokalisierung und Navigation

Durch die Entwicklungen der letzten 10 Jahre im Bereich der mobilen
Robotik, der Miniaturisierung und Leistungssteigerung von Prozessoren
und der vermehrten Erhiltlichkeit von Sensoren, sind mobile Roboter
nicht mehr ausschliefilich im Bereich der Forschung anzutreffen. Haus-
haltsroboter fiir Aufgaben, wie Rasenmihen, Staubsaugen und Putzen
gehoren mittlerweile schon zum Alltag und sind in den meisten Elek-
tromarkten bereits erhiltlich. Im Industriebereich werden fahrerlose
Transportsysteme fiir die Logistik innerhalb grofier Lagerhduser ein-
gesetzt, um einfache Transportaufgaben zu automatisieren und damit
Personalkosten zu senken und Lagerfliche zu maximieren.
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ABBILDUNG 7.9: Beispiel fiir eine Augemented Reality Anwen-
dung im Gebdudemanagement. Oben v.l.n.r.: Seekur]r auf ei-
nem mit AR-Markern ausgestattetem Flur; Kameraposition am
Roboter; Bildaufnahme der Roboterkamera. Unten v.l.n.r.: Di-
gitaler Zwilling des SeekurJr an der anhand der Marker ge-
schitzten Position im Virtuellen Testbed; Bild der simulierten
Kamera am SeekurJr; Transparentes Overlay der im Modell
gespeicherten Strom- und Heizungsleitungen.

Diese mobilen Systeme werden in Bereichen eingesetzt, wo Satelliten-
navigations-Empfanger in der Regel keinen Empfang haben, d.h. inner-
halb von Gebduden oder unter der Erde, und demnach keine satelliten-
gestiitzte Lokalisierung moglich ist.

In diesem Abschnitt sollen Anwendungen, die in den Rahmen des
relativ weitldufigen Begriffs der professionellen Servicerobotik fallen,
nédher betrachtet werden. Die Servicerobotik stellt an dieser Stelle ein
Sammelbegriff fiir Roboter dar, die bestimmte Aufgaben ausiiben. Nach
Standard 8373 aus dem Jahr 2012 der International Organization for
Standardization (ISO) [191] umfasst der Begriff ,,Serviceroboter” alle Ro-
boter, die niitzliche Aufgaben fiir Menschen oder Apparaturen austiben,
die aber nicht unter industrielle Automatisierungsanwendungen fallen.
Dabei beinhalten industrielle Automatisierungsanwendungen hier: Pro-
duktion, Inspektion, Verpacken und Montage, ohne darauf beschrankt
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zu sein. er ISO Standard unterscheidet nun weiter zwischen Servicero-
botern fiir den personlichen Gebrauch, wie automatisierte Rollstiihle
oder Staubsaugerroboter, die gewthnlich von Laien bedient werden und
professionellen Servicerobotern die im kommerziellen Umfeld eingesetzt,
und normalerweise von entsprechend ausgebildetem Bedienpersonal
betrieben werden. Zu den professionellen Servicerobotern gehoren bei-
spielsweise Reinigungsroboter fiir 6ffentliche Gebdude, Auslieferungsro-
boter in Biiros oder Krankenhdusern oder fahrerlose Transportsysteme
in Lagerhdusern.

Anwendung in der Servicerobotik

Im Folgenden werden Auslieferungsroboter in 6ffentlichen Gebduden,
die gleichzeitig dieselben Wege zusammen mit Menschen verwenden
und daher tiiber ein hohes Mafs an Sicherheit verfiigen miissen, und
fahrerlose Transportsysteme in Lagerhdusern als konkrete Anwendung
der Servicerobotik im Detail betrachtet.

In grofien, 6ffentlichen Gebduden, wo eine Vielzahl von verschiede-
nen Abteilungen zusammenarbeiten, werden oftmals Giiter wie Ver-
brauchsmaterial, Dokumente oder Arbeitsutensilien zwischen diesen
Abteilungen transportiert. Gerade bei grofien Einrichtungen wie etwa
Krankenhédusern, sind die Wege zwischen den einzelnen Abteilungen
unter Umstdnden sehr lang und Botengédnge werden von Mitarbeitern
der jeweiligen Abteilungen zusétzlich zur eigentlichen Arbeit erledigt.
In diesen Gebduden lohnt sich oftmals der Einsatz spezieller Ausliefe-
rungsroboter, die diese Aufgaben automatisiert iibernehmen kénnen.

Hier ist es wichtig ein System fiir die Lokalisierung und Navigation
zu verwenden, dass eine parallele Nutzung der Ginge fiir Menschen
und Roboter erlaubt und dabei die Sicherheit der Menschen sicherstellt
und keine baulichen Verdnderungen des Gebdudes voraussetzt. Fiir
diesen Fall bietet sich an, dhnlich wie bei der Anwendung im Facility
Management, eine markerbasierte Lokalisierung zu nutzen, da die Aus-
riistung von bestehenden Gebdauden mit diesen einfach ausdruckbaren
2D-Markern keinen Einfluss auf die eigentliche Infrastruktur hat, und
dennoch zu zuverldssigen Ergebnissen bei der Lokalisierung fiihrt (Abbil-
dung 7.10 rechts). Sind bereits andere, semantisch nutzbare Landmarken
vorhanden, ist eine nachtrédgliche Anbringungen kiinstlicher Marker un-
ter Umstdnden nicht notwendig. Beispiele fiir semantische Objekte in
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ABBILDUNG 7.10: Beispiele zur Servicerobotik in 6ffentlichen
Gebduden. Links: Semantische Objekte, die zur Lokalisierung

geeignet sind. Rechts: Mobiler Roboter, der sich anhand kiinst-
licher Marker orientiert.

offentlichen Gebduden, die zur Lokalisierung genutzt werden kénnen,
sind Schilder , Feuerltscher, Beschriftungen und so weiter. Abbildung
7.10 links zeigt ein paar dieser Beispiele im Inneren eines Krankenhauses.

Anwendung als Besucherleitsystem

Offentliche Gebiude, die viele verschiedene Abteilungen mit unter-
schiedlichen Anforderungen beherbergen konnen oftmals untibersicht-
lich sein. Das gilt nicht nur fiir Roboter wie im vorhergehenden Beispiel
der Servicerobotik, sondern auch fiir Menschen, die nicht alltdglich in
diesen Gebduden arbeiten. Als Beispiel soll hier konkret das Uniklini-
kum Aachen genannt werden, das durch seine Grofse 34 Fachkliniken, 27
Instituten und fiinf fachiibergreifenden Einheiten beherbergt. Zusatzlich
befinden sich u.a. noch Labore, Horsdle, Wascherei, Mensa, etc. im Haus.
Insgesamt arbeiten rund 7000 Mitarbeiter im Haus’. Das Krankenhaus
besitzt eine Nettonutzfliche von 130.000 12, verteilt auf acht Stockwer-
ken, die iiber 24 Treppenhduser und Fahrstiihle erreichbar sind. Das
Haus erstreckt sich vom Haupteingang aus gesehen auf ca. 130 Meter
Lange, und ist in 4 Flure (bezeichnet mit A-D) unterteilt, die sich tiber
die gesamte Breite des Gebdudes (ca. 240 Meter) mit Treppenhdusern im

9Die Daten wurden dem , Fact Sheet” der Uniklinik RWTH Aachen mit Stand
vom 25.07.2016, enthommen (https://www.ukaachen.de/fileadmin/files/global/
Fact_Sheet.pdf).
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Quelle: RWTH Aachen University Fatograf: Peter Winandy:

ABBILDUNG 7.11: Das Uniklinikum der RWTH Aachen be-

sitzt vier Hauptflure, die mit den Buchstaben A-D bezeichnet

werden und jeweils 6 Treppenhduser im Abstand von etwa 40

Metern beseitzen. Die Treppenhduser werden von links nach
rechts je Flur von 1-6 bezeichnet.

Abstand von ca. 40 Metern aufgeteilt. Abbildung 7.11 zeigt das Gebdude
in einer Luftaufnahme und einen Lageplan der Flure und Treppenhduser.

Da sich die einzelnen Flure im Geb&dude optisch nicht voneinander
unterscheiden, ist es fiir Besucher in der Regel zundchst nicht einfach
die Struktur des Gebdudes zu erfassen und sich darin zurechtzufinden.
Deshalb werden an der Information des Gebdudes meist Pldne mitge-
geben, die eine Wegbeschreibung anhand der Flur-Buchstabierung und
Treppenhaus-Nummerierung zur gewiinschten Abteilung geben.

Werden die Flure nun, wie im Beispiel zuvor, mit Markern ausgestattet,
so lasst sich ein Mobiltelefon mit Kamera dazu verwenden, diese Marker
zu detektieren und dem Besucher den exakten Standort im Gebadude zu
visualisieren. Da der Nutzer hier nicht im Vorbeigehen permanent eine
Lokalisierung benotigt, reicht hier eine Verwendung von gewohnlichen
QR-Markern fiir diese Anwendung aus. Dariiber kann z.B. dann eine Ge-
baudekarte verlinkt sein, die die Position des aktuell gescannten Markers
hervorhebt. Durch eine Zieleingabe ist dann eine Routenberechnung
moglich, die den Besucher nicht von einem fest definierten Startpunkt,
sondern dynamisch von der aktuellen Position zum Ziel fiihrt.

Bei der Verwendung einer Augmented Reality (AR) Anwendung oder
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einer entsprechenden AR-Brille, lassen sich die Informationen aus der
Wegbeschreibung direkt im Sichtfeld des Nutzers einblenden. Dafiir sind
die QR-Marker allerdings nicht geeignet, da die Erfassung zu lange dau-
ert. Alternativ konnen hier wieder AR-Marker verwendet werden, die
allerdings aufgrund ihrer stark begrenzten Informationsdichte lediglich
eine Identifikationsnummer (ID) und keine vollstindige URL speichern
konnen. Hier ist die Verbindung beider Verfahren von Nutzen. Eine Lo6-
sung kann dann wie folgt aussehen: Beim Betreten des Gebdudes kann
ein QR-Code gescannt werden, der einen Gebdudeplan mit allen IDs
der dort verteilten AR-Marker enthilt bzw. auf eine URL, von wo diese
Informationen heruntergeladen werden kdnnen. Durch eine entsprechen-
de Anwendung im Hintergrund kénnen nun die IDs der AR-Marker
gelesen und gegen die Position im Gebdude ausgetauscht werden. Im
Bild der AR-Brille kann an der Position der AR-Marker entweder die
aktuelle Position im Gebdude oder die Richtung zum Ziel eingeblendet
werden.

Durch eine einheitliche Verwendung wire die Anwendung nicht auf
ein bestimmtes Gebdude beschriankt, sondern konnte universell fiir alle
Gebdude verwendet werden, die dieses System nutzen. Damit wére
eine allgemeine Anwendung in der Lage die Weginformationen fiir
offentliche Gebdude zu generieren und anzuzeigen, sodass nicht fiir
jedes Gebdude eine spezielle Anwendung entwickelt und vom Benutzer
geladen werden miisste.

7.4 Automotive-Anwendungen

Nach den Anwendungen in der mobilen Robotik soll nun der Einsatz
von Sensoren und Umwelterfassungssystemen im Bereich der Fahreras-
sistenz bis hin zu autonomen Fahrzeugen ndher betrachtet werden. Viele
Aspekte der mobilen Robotik lassen sich zwar in den Bereich ,, Auto-
motive” tibernehmen, jedoch liegt hier aufgrund des duflerst wichtigen
Sicherheitsaspekts, der Fokus oftmals ndher auf der zuverldssigen Er-
fassung und Beurteilung von Szenarien, als es beispielsweise bei der
Exploration von anderen Planeten der Fall ist. Dennoch, oder vielleicht
auch gerade deswegen ldsst sich das in dieser Arbeit entwickelte Konzept
zur Objekterkennung und semantischen Umwelterfassung gleicherma-
en auf diese Anwendungsfédlle anwenden.
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ABBILDUNG 7.12: Modell einer Tiefgarage mit AR-Markern zur
Lokalisierung

7.4.1 Lokalisierung in Tiefgaragen und Parkhdusern

In Tiefgaragen und Parkhdusern ist eine satellitengestiitzte Lokalisierung
nicht moglich. Insbesondere fiir die Entwicklung von Fahrzeugfunktio-
nen, wie einem automatisierten Parkassistenten, wo der Fahrer an der
Einfahrt des Parkhauses das Fahrzeug verldsst und dieses automatisiert
einen Parkplatz anfahrt und einparkt, ist eine genaue Lokalisierung er-
forderlich. In Kapitel 5.3 wurde dazu bereits die Verwendung kiinstlicher
Marker untersucht. Diese ermdglichen die Nutzung bereits existierender
Parkh&duser und Tiefgaragen fiir das automatisierte Parken von Fahr-
zeugen, im Gegensatz zu vollautomatischen Parkhdusern, worin das
Fahrzeug als passives Objekt tiber Aufziige und FliefSbander an einen
Parkplatz transportiert wird. Das Fahrzeug kann einen freien Parkplatz
gezielt anfahren und dort einparken. Wird es wieder gebraucht, kann es
automatisiert zur Ausfahrt fahren wo der Fahrer einsteigen kann.

Fiir diesen Anwendungsfall wurde die AR-Marker-Detektion und
Posenschédtzung aus Abschnitt 5.3.2 verwendet, um ein Fahrzeug in
einer mehrstockigen Tiefgarage zu lokalisieren. Dazu wurde in der Si-
mulation ein Fahrzeug mit drei Kameras ausgestattet, die gemeinsam
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ABBILDUNG 7.13: Zustand zum Zeitpunkt wahrend der Lokali-
sierung mittels AR-Marker im Tiefgaragenmodell. Die Overlays
zeigen die Bilddaten der drei Kameras sowie die daran erkann-
ten Marker (griine Umrandung). Das Ergebnis der Posenschat-
zung ist durch die gelbe Linie im Bild gekennzeichnet.

einen horizontalen Sichtbereich von 150° vor dem Fahrzeug abdecken.
Verwendet wurden jeweils Kameras mit 60° horizontalem Sichtbereich,
wovon die linke und rechte Kamera jeweils um 45° zur Seite gedreht
angebracht wurden und die mittlere Kamera in Fahrtrichtung zeigt. Fiir
die folgenden Auswertungen wurden jeweils nur die linke und mittlere
Kamera verwendet, die gemeinsam einen horizontalen Bereich von 105°
abdecken.

Im Tiefgaragenmodell wurden, verteilt auf fiinf Parkebenen, 269 AR-
Marker mit individuellen Ids angebracht um eine moglichst ltickenlose
Beobachtung von Markern zu gewéhrleisten. Das Fahrzeug wurde ent-
lang eines Pfades (355 Meter Lange) von der Einfahrt bis hinunter auf die
unterste Parkebene in einen Parkplatz gesteuert (Abbildung 7.13 zeigt
den Zustand wahrend der Testfahrt). Wahrenddessen wurden sowohl
die geschétzten Posen, als auch die, aus der Simulation bekannten, tat-
sdchlichen Posen (ground truth) aufgezeichnet, um die Abweichungen
der Lokalisierung tiber die Zeit auswerten zu konnen. Die aus der Loka-
lisierung resultierenden Trajektorien (griin und blau) sind in Abbildung
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Ergebnis der AR-Marker-Lokalisierung
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ABBILDUNG 7.14: Ergebnistrajektorie der AR-Marker basierten
Lokalisierung

7.14 der Ground-Truth-Trajektorie (rot) gegeniibergestellt. Es wurde kein
zusétzlicher Algorithmus implementiert, der die Posenschitzung aller
sichtbaren Marker fusioniert, d.h. die Gesamtpose des Fahrzeugs wur-
de jeweils aus der Posenschdtzung des, gemif’ euklidischem Abstand,
ndchsten Markers zum Kamerasystem tibernommen. Fiir die Posenschit-
zung aus den einzelnen Markern wurden bereits die Ergebnisse aus
Abschnitt 5.3.2 herangezogen, um die Singularitdten zu eliminieren, die
bei der Posenschdtzung auftreten wenn der Marker nahezu frontal be-
trachtet wird. Dafiir wurden zunéchst alle Marker herausgefiltert, deren
Betrachtungswinkel eine kleinere Abweichung als 16° zur Normalen-
richtung des jeweiligen Markers betrigt!?. Die Trajektorie der auf diese

19Vergleiche hierzu die Auswertung in den Abbildungen 5.9 und 5.10.
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xAdh

Mit Winkelfilter

Ohne Winkelfilter

ABBILDUNG 7.15: Auswertung der tranlatorischen und rotato-

rischen Abweichungen bei der AR-Marker-basierten Lokalisie-

rung im Parkhausszenario. Gegeniiberstellung der ungefilterten

Posenschdtzung (linke Spalte) und einer Filterung der Marker
nach Betrachtungswinkel (rechte Spalte).

Weise gefilterten Messungen ist in Abbildung 7.13 griin dargestellt, die
resultierende Trajektorie der ungefilterten Messungen in blau. Durch die-
se dufSerst einfache Vorfilterung konnte die Anzahl der starken Ausreifser
wihrend der Lokalisierung an einigen Stellen sichtbar reduziert werden.

Eine Gegentiberstellung der gesamten Testlaufe mit und ohne Filte-
rung ist in Abbildung 7.15 abgebildet. Hier ist deutlich zu erkennen, dass
die Filterung zur meisten Zeit keinen grofien Einfluss auf die Zuverlas-
sigkeit der Lokalisierung hat. Lediglich in Randfillen, also genau dann
wenn der mafigeblich an der Lokalisierung beteiligte Marker frontal
betrachtet wird, kommt es hier zu vermehrten AusreifSern.

Da hier kein gesonderter Aufwand betrieben wurde, die Posenschat-
zung aus den einzelnen Markern zu verbessern, sind hier noch erhebliche
Verbesserungen in der Genauigkeit und Zuverldssigkeit moglich. Insbe-
sondere sollte hier der Einsatz eines Kalman-Filters zur Reduktion der
noch eindeutig identifizierbaren Ausreifser beisteuern und somit den
Gesamtfehler der Lokalisierung signifikant verbessern konnen, da das
mittlere Rauschen der Posenschidtzung weit unter der Gréfsenordnung
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der Ausreifier liegt.

Somit ist dieses Verfahren heute schon real umsetzbar. Viele Fahrzeuge
sind bereits serienméfiig mit einer oder mehreren Kameras ausgestattet
bzw. lassen sich leicht und kostengiinstig nachtréglich mit einem Ka-
merasystem nachriisten. Fiir die Ubermittlung der Karte, wo zu allen
Markern mittels ihrer Id eine Pose zugeordnet wird, ist keine zusétzliche
Hardware am Fahrzeug erforderlich, wenn an der Einfahrt zur Tiefgara-
ge ein QR-Marker angebracht wird, der die erforderlichen Informationen
enthédlt und diese optisch an das Fahrzeug tibermittelt. Durch die Ein-
schrankung der Markerposen in der Karte auf eine im Vorfeld festgelegte
Rasterung mit diskreten Rotationsmoglichkeiten, liefie sich eine Karte
von 512 Markern in nur einem QR-Code!! samt Informations-Header
abspeichern. Es wire auch moglich nur die Marker jeweils eines Park-
decks zu kodieren und bei den Zufahrten zu positionieren, sodass nur
die Marker des aktuellen Parkdecks tibermittelt werden miissen.

Diese Uberlegungen lassen sich ohne weiteres direkt auf weitere An-
wendungen {iberfiihren, die einer Indoor-Lokalisierung bediirfen'?

7.4.2 Verbesserte Fahrzeuglokalisierung

Die Aufgabe von (teil-)autonomen Fahrerassistenzsystemen (FAS) ist
zum einen die Erh6hung der Sicherheit fiir die Insassen des Fahrzeugs
(z.B. Notbremsen bei akut drohender Kollision, oder das automatische
Halten der Fahrspur) und zum anderen, die Unterstiitzung des Fah-
rers, indem komplexe Manover (z.B. Riickwirts einparken parallel zur
Fahrbahn) oder monotone Aufgaben (z.B. monotones Anfahren und Ab-
bremsen im sogenannten ,zdhflieSenden Verkehr” auf der Autobahn) bis
zu einem gewissen Punkt iibernommen werden. Fiir all diese Beispiele
muss die Umgebung des Fahrzeugs sensorisch erfasst und bis zu einem
gewissen Mafd semantisch verstanden werden. Das heifst, um etwa eine
drohende Kollision zu vermeiden, muss das FAS erkennen, dass entge-
genkommender Verkehr auf einer schmalen Landstrafie kein Grund fiir
eine Notbremsung darstellt, eine Person, die vor dem Fahrzeug auf die
Strafse ldauft, hingegen sehr wohl. Diese Unterscheidung ist durch eine

HDer maximale Informationsgehalt eines maximal grofien (177x177 Elemente) QR-
Codes und geringer Fehlerkorrektur (Fehlerkorrektur-Level ,L” entspricht einer Red-
undanz von 7%) betragt 23.648 Bit oder 2.956 Byte.

12yg]. Kapitel 7.3.3.



7.4. Automotive-Anwendungen 201

kontextfreie Auswertung der Messungen einzelner Sensoren nicht mog-
lich. Stattdessen muss eine hoch entwickelte Umgebungserfassung und
gegf. Sensorfusion fiir die Auswertung der Sensordaten und Bewertung
der Situation herangezogen werden.

Im Vordergrund dessen steht eine semantische Objekterkennung, die
die wesentliche Grundlage fiir die Erfassung und Einschdtzung von
Verkehrssituationen darstellt. Nicht nur aus semantischer Sicht besteht
ein grofier Unterschied zwischen einem Fufigdnger und einem Fahr-
radfahrer im Straflenverkehr. Ein Fufigdnger bewegt sich im Vergleich
zum Fahrrad meist deutlich langsamer und kann zu jeder Zeit abrupt
stehen bleiben oder die Richtung d&ndern. Diese spontanen Richtungsan-
derungen treten beim Fahrrad zwar nicht auf, dafiir muss hier aber mit,
bezogen auf die Fahrtrichtung, lateralen Auslenkungen gerechnet wer-
den. Beide Verkehrsteilnehmer sind aus Sicht von Sicherheitsaspekten
mit hochster Aufmerksamkeit zu betrachten, da im Falle eines Unfalls
mit einen deutlich grofieren Schaden zu rechnen wire, als bei geschlos-
senen Kraftfahrzeugen oder rein statischen Objekten wie etwa Baumen.
Aus diesem Grund stellt die Objekterfassung, Klassifizierung und das
Tracking dieser Objekte einen Forschungsbereich dar, der zur Zeit einen
duflerst starken Fokus erhilt. Der aktuelle Stand der Technik auf diesem
Gebiet wurde in Kapitel 2.3.1 tiefergehend untersucht. Neue Fahreras-
sistenzsysteme sind aktuell bereits in der Lage einzelne Aufgaben des
Fahrers zu {ibernehmen und Fahrmandver selbststandig durchzufiihren
oder den Fahrer tiber mogliche Gefahren aufmerksam zu machen. Ne-
ben dem semantischen Verstdndnis von Verkehrssituationen bendtigt das
Fahrzeug zusatzliche Lokalisierungsinformationen, die zu grofiten Teilen
tiber GNSS-Empféanger zur Verfiigung stehen. Die Spezialtdlle, wo diese
Informationen nicht zur Verfiigung stehen wurden bereits im letzten
Abschnitt behandelt. Aber auch wenn satellitengestiitzte Positionsdaten
vorliegen, reicht deren Genauigkeit fiir manche Funktionen nicht aus,
sodass diese Informationen mit der Umgebungserfassung kombiniert
werden muss. So kann sich ein Spurhalteassistent nicht allein auf Basis
von GNSS-Daten auf der Fahrspur halten und benétigt zusatzlich noch
die optische Fahrspurerkennung einer Kamera. Auf vielen Strafien im
stadtischen Bereich fehlen allerdings auch Straflenmarkierungen, sodass
das Assistenzsystem hier nicht zur Verfiigung steht. In diesen Fallen ist es
hilfreich, wenn das System semantische Objekte aus der Umgebung zur
Verbesserung der Lokalisierung heranziehen kann. In diesem Abschnitt
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ABBILDUNG 7.16: Baumdetektion zur Verbesserung der Fahr-

zeuglokalisierung. Links: Verwendung erkannter Baumland-

marken zur Lokalisierung bei fehlender Fahrbahnmarkierung.

Rechts: Landmarkendetektion auf Basis von Stereobilddaten.
Bildquelle: [1]

werden zwei Beispiele zur Nutzung von semantischen Umgebungsin-
formationen zur Verbesserung der Lokalisierung betrachtet. Zunéchst
werden, wie bereits im Anwendungsfall Wald erfolgreich geschehen,
Baume und bauméhnliche Strukturen entlang der Strafle zur Ergdnzung
der satellitengestiitzten Lokalisierung verwendet. Anschlieffend wer-
den StrafSenschilder als bereits zahlreich vorhandene Landmarken im
Straflenverkehr herangezogen.

Verwendung von Baumen und sdulenféormigen Strukturen

In Stadten saumen meist Baume, Strafsenlaternen und weitere sdaulen-
formige Objekte den StrafSenrand. Abbildung 7.16 zeigt auf der linken
Seite ein Beispiel fiir eine derartige Situation. Wie bereits im Wald gezeigt
wurde, eignen sich diese Art von Landmarken hervorragend zur Lokali-
sierung, da sie zuverlédssig zu erkennen sind und selbst eine eindeutig
bestimmbare Position aufweisen (vgl. Kapitel 4.1). Abbildung 7.16 rechts
zeigt die Landmarkendetektion auf Basis einer fest im Fahrzeug ver-
bauten Stereokamera und dem in Kapitel 4.2.2 der vorliegenden Arbeit
vorgestellten Verfahren. Im Automotive-Bereich, insbesondere bei der
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ABBILDUNG 7.17: Detektion von Biumen und Strafienlaternen

zur Verbesserung der Lokalisierung. A: Detektiertes Cluster

eines 3D-Laserscans. B: Detektierte Kreise in den einzelnen

Schichten des 3D-Laserscanners. C: Kombination der Kreise zu

einem gemeinsamen Zylinder. D: Die erfassten Landmarken

aus den LiDAR-Daten in rot und aus den Stereodaten in griin.

E: Alle beobachteten Landmarken entlang einer Beispielroute.
Bildquelle: [1]

Entwicklung (teil)autonomer Fahrzeuge werden haufig 3D-Multilayer-
Laserscanner verwendet, die durch die simultane Aufnahme mehrschich-
tiger Scanprofile eine zuverldssigere Erkennung von teilweise verdeckten
Objekten ermoglichen, als 2D-Laserscanner. In [1] wird eine Erweiterung
des kreisbasierten Detektionsalgorithmus aus Kapitel 4.2.2 vorgestellt.
Hierzu werden zunichst ebenfalls Cluster in der 3D-Punktwolke eines
Scans detektiert und Kreise der einzelnen Scanschichten erkannt. Uber-
einander liegende Kreise werden anschliefSend zu einem Zylinder zusam-
mengefasst, der den Baumstamm bzw. die Sdulenstruktur des erfassten
Objekts wierdergibt. Dieser Ablauf wird in Abbildung 7.17 A-C darge-
stellt. Erkannte Baume aus Stereo- und 3D-Laserscannerdaten konnen
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ABBILDUNG 7.18: Bildbasierte Detektion und Entfernungsscht-

zung von Verkehrsschildern. Links: Ein Verkehrsschild wird

Detetktiert und iiber die Zeit verfolgt. Rechts: Eine Auswertung

der Verkehrszeichendetektion im Virtuellen Testbed. Bilder: A.
Atanasyan, MMI

anschlieflend getrackt und entsprechend zur Verbesserung der Lokalisie-
rung auf der Strafle verwendet werden (Abbildung 7.17 D). Abbildung
7.17 E zeigt die erfassten Landmarken entlang einer beispielhaften Route
aus der Top-down-Ansicht.

In [1] wird gezeigt, dass die Verwendung von Baumen und baum-
dhnlichen Strukturen zur Lokalisierung im Straflenverkehr eine Posi-
tionierungsgenauigkeit von unter 0, 5m und eine Rotationsgenauigkeit
von unter 1° erlaubt. Als Lokalisierungsalgorithmus wurde hier wie in
Kapitel 5.4 ein MCL-Verfahren mit Partikelfilter verwendet.

Verwendung von Stralenschildern

Die Verkehrszeichenerkennung ist eine spezielle Auspragung der seman-
tischen Umwelterfassung und ist vergleichbar mit der Markerdetektion
aus Abschnitt 4.2.4 in dieser Arbeit. Das Prinzip ist in beiden Fallen gleich:
In einer Sequenz von Bildern soll permanent nach speziellen Objekten
gesucht werden, die, nach erfolgter Detektion, klassifiziert und somit
semantisch ausgewertet werden. Das jeweilige FAS kann dann entspre-
chend darauf reagieren, und im Fall einer Geschwindigkeitsbegrenzung
einen ,Speedlimiter” setzen, wenn ein Vorschriftszeichen erkannt wurde.

Nach erfolgter Detektion und Klassifizierung endet die Aufgabe der
Fahrerassistenzsysteme zur Verkehrsschilderkennung und die erfassten
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Objekte werden nicht weiter verwendet und daher verworfen. Im Kon-
text der in dieser Arbeit behandelten semantischen Umweltmodellierung
und unter der Beriicksichtigung der zur Zeit akut erforschten Themen
des ,Internet-of-Things” und der , Vehicle-to-vehicle Communication”
bzw. der , Vehicular communication systems” sollten die erfassten Infor-
mationen gespeichert und fiir weitere Anwendungen genutzt und auch
an andere Verkehrsteilnehmer weiter gegeben werden.

Fiir die Lokalisierung in dicht besiedelten Stadten mit hohen Geb&u-
den und dadurch hohen Abweichungen bei der Lokalisierung durch
GNSS, konnen die erkannten Verkehrsschilder auch zur fahrspurgenau-
en Lokalisierung verwendet werden. Dazu miissen sie nach erfolgreicher
Detektion in eine Karte abgespeichert werden. Hierzu eignet sich z.B. ei-
ne bereits bestehende digitale Strafsenkarte, wie etwa ,Open Street Maps”
(OSM), die bereits in vielen Systemen zur Navigation verwendet wird.
Durch die offenen Schnittstellen lassen sich zusétzliche, georeferenzierte
Informationen in der Karte ablegen und stehen anschlieffend online fiir
weitere Anwender zur Verfligung.

Ahnlich zur markerbasierten Lokalisierung (behandelt in Abschnitt
5.3) kann die Entfernung der Schilder, anhand der Grofie der Abbildung
im Bildraum einer kalibrierten, monooptischen Kamera, geschitzt wer-
den, sofern die tatsdchliche Grofde des Schildes bekannt ist. In Deutsch-
land legt die allgemeine Verwaltungsvorschrift zur Straflenverkehrs-
Ordnung (VvV-5tVO) im Abschnitt zu den Paragraphen 39-43 der StVO
die Grofse der zu verwendenden Verkehrszeichen in drei geschwindig-
keitsabhdngigen Klassen genau fest (siehe 7.1). Daher kann hier von einer
einheitlichen, wenn auch nicht vollstdndig von Ausnahmen ausgenom-
menen, Regelung ausgegangen werden.

Da die Ausrichtung der Schilder zur Fahrbahn nicht geregelt wird,

Verkehrszeichen Grofde 1 Grofse 2 Grofde 3

(70%) (100%) (125 bzw. 140%)
Ronde (@) 420 600 750 (125%)
Dreieck (Seitenldnge) 630 900 1260 (140%)
Quadrat (Seitenldnge) | 420 600 840 (140%)
Rechteck (HxB) 630x420 | 900 x 600 | 1260 x 840 (140%)

TABELLE 7.1: Vorgegebene Grofien von Verkehrsschildern in
Deutschland nach VwV-5tVO (Mafse in mm)
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und auch nicht grundsétzlich eingehalten werden kann, ist eine Schét-
zung der eigenen Orientierung anhand der Schilder, im Gegensatz zur
markerbasierten Lokalisierung, nicht moglich. Stattdessen kann der Stra-
lenverlauf anhand der Odometriedaten des Fahrzeugs wiahrend De-
tektion und Tracking der jeweiligen Schilder verwendet, oder die De-
tektionen mehrerer Schilder kombiniert werden. Abbildung 7.18 zeigt
die bildbasierte Verkehrszeichendetektion mit einer grofienabhdngigen
Entfernungsschédtzung. Die griine Linie zeigt den getrackten Verlauf der
jeweiligen Schildpositionen (griine Kreuze) iiber die Zeit.

Durch die Bereitstellung der erkannten Objekte und semantischen
Informationen in einer offentlich zugadnglichen Karte oder Datenbank,
ist der Weg von einer lokalen hin zu einer gemeinschafltich nutzbaren
Losung geschaffen. Es verbleibt hier, wie bei allen Verbundldsungen, die
Frage der universalen Schnittstelle, die im Verbund der Anwender (hier:
der gesamten Automobilindustrie) getroffen werden muss.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und
Ausblick

Mobile Roboter sollen den Menschen in seiner Arbeit unterstiitzen oder,
bei besonders riskanten Tadtigkeiten, sogar ersetzen. Dazu miissen sie in
der Lage sein, ihre Umwelt zu erfassen und sich darin zu lokalisieren,
um anschliefSend auch in Interaktion mit ihr zu treten. Zur Umgebungs-
erfassung existieren mittlerweile zahlreiche, unterschiedliche Sensoren
und ebenfalls zahlreiche Verfahren zur Verarbeitung dieser sensorspe-
zifischen Daten. In der mobilen Robotik werden aktuell noch verstarkt
Umweltmodelle mit geringem Abstraktionsgrad verwendet, wie Punkt-
wolken oder Occupancy Grids. Durch Klassifikation werden diese Daten
als Grundlage zur Entscheidungsfindung und Handlungsplanung autbe-
reitet. Mit zunehmender Komplexitdt der Aufgaben reicht diese Art der
Umgebungsrepréasentation jedoch nicht aus.

In der vorliegenden Dissertation wird zu diesem Zweck ein anwen-
dungsiibergreifendes Konzept zur modellbasierten Umgebungserfas-
sung erarbeitet und umgesetzt. In diesem Konzept wird die Abhén-
gigkeit zu einzelnen Sensoren mittels Abstraktion durch Sensordaten-
vorverarbeitung aufgeldst. Darauf aufbauend erlaubt die Erzeugung
anwendungsiibergreifender Modellbeschreibungen einen kognitiven Ab-
straktionsprozess, der die Detektion und Attribuierung von Objekten als
Grundlage fiir eine gegenstdandliche Abbildung der Umwelt ermoglicht.
Das modulare Lokalisierungsframework, das in der vorliegenden Ar-
beit vorgestellt wird, erlaubt die einheitliche Nutzung der Detektoren in
verschiedensten Anwendungsszenarien iiber einen abstrakten Landmar-
kenbegriff. Dabei bleibt das Lokalisierungsverfahren selbst unabhiangig
vom mobilen System, der Anwendungsdoméne und den konkreten Sen-
soren.
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Eingebettet in ein 3D-Simulationssystem, werden die Ergebnisse der
Umgebungserfassung mit der Lokalisierung in einem Simulationsmo-
dell verkniipft und erlauben auf diese Weise eine simulationsgestiitzte
Modellgenerierung. In der vorliegenden Arbeit wurde gezeigt, dass das
generierte, semantische Modell im Simulationssystem durch weitere
Daten ergidnzt, erweitert und somit auf vielfdltige Weise, in unterschied-
lichen, anspruchsvollen Anwendungen, verwendet werden kann, die
weit {iber den Einsatz des mobilen Systems selbst hinausgehen (z.B.
automatisierte Waldbestandsinventur).

Konkrete Erweiterungen dieser Arbeit sind iiber den modularen Auf-
bau des vorgestellten Frameworks zur Umgebungserfassung und Lokali-
sierung sehr einfach zu realisieren. So lassen sich neue Landmarkentypen
und —detektoren oder weitere Lokalisierungsverfahren entwickeln und
tiber den abstrakten Landmarkenbegriff als universelle Schnittstelle mit
wenig Aufwand integrieren. Neue Sensoren kénnen durch die sensorda-
tenverarbeitende Abstraktionsschicht ebenfalls leicht in das Framework
aufgenommen werden.

Durch die simulationsgestiitzte Umsetzung des in dieser Arbeit vor-
gestellten Konzepts werden alle erkannten Objekte der Umgebungser-
fassung nach erfolgter Lokalisierung des mobilen Systems als Digitale
Zwillinge im anwendungsiibergreifenden, semantischen Modell aufge-
nommen und integrieren sich, zusammen mit dem Digitalen Zwilling des
mobilen Systems selbst, zu einem Virtuellen Testbed (VT). VTs erlauben
eine simulationsgestiitzte Pradiktion und ermdoglichen, in Erweiterung
der vorliegenden Arbeit, die Realisierung autonomer, mobiler Systeme
mit einem Situationsbewusstsein das als Grundlage zur simulations-
gestiitzten Handlungsplanung dient. Die in dieser Arbeit betrachteten
Anwendungen liefern die ausschlaggebenden Impulse fiir die anwen-
dungstibergreifende Umsetzung. Mit steigender Komplexitdt des An-
wendungsgebiets steigen auch die Anforderungen an die Umgebungs-
erfassung und vor allem auch deren Interpretation und Modellierung.
Die vorliegende Arbeit erweitert somit die momentan vorherrschen-
de Vorstellung einer Umgebungserfassung und -modellierung um die
wesentlichen Aspekte der semantischen Erkennung, Beschreibung und
Verwaltung in einem anwendungsiibergreifenden Weltmodell. Dazu
wird der Begriff des Anwendungsiibergreifenden Semantischen Welt-
modells (ASW) definiert, und im Anschluss die zu dessen Erzeugung
notwendigen Teildisziplinen, also die semantische Umgebungserfassung,
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die Lokalisierung und die Umweltmodellierung, identifiziert und im
Gesamtzusammenhang ndher betrachtet. Das Ergebnis ist mehr als die
blofie Summe seiner Teile und bildet durch die Biindelung der Infor-
mationen aus verschiedenen Quellen, verkniipft mit den vielseitigen
Moglichkeiten der Simulation die Grundlage und Voraussetzung fiir
die Realisierung komplexer Anwendungen in den unterschiedlichsten
Doménen. Zukiinftige Anwendungen werden, unter der Betrachtung
derzeitiger Entwicklungen in der Umgebungserfassung, Vernetzung von
Komponenten (Internet of Things) und des maschinellen Lernens, weiter
in die Richtung einer gesamtheitlichen Abbildung der Umwelt hinaus-
laufen. Nur auf diese Weise konnen Systeme entwickelt werden, die ihre
Umwelt tatsdchlich verstehen, und auf diese Weise volle Autonomie-
funktionen besitzen konnen.

Aktuell liegt der Fokus noch auf der Entwicklung einzelner, autono-
mer Systeme, die fiir sich allein genommen in ihrer Umwelt zurecht-
kommen sollen (z.B. einzelne autonome Fahrzeuge im Strafienverkehr).
Zukiinftig wird allerdings auch die Interaktion der Systeme unterein-
ander interessant werden, da sich auf diese Weise mehrere Systeme
ein semantisches Weltmodell als Datenbasis teilen und schlieilich auch
sich selbst in diesem Modell abbilden konnen. Somit ist die Reaktions-
moglichkeit nicht mehr auf Objekte und Situationen begrenzt, die ein
System selbst sensorisch erfasst hat, sondern es kann auch Informationen
zugreifen, die aktuell noch nicht sensoriell erfassbar sind, jedoch zum
jetzigen Zeitpunkt bereits relevant sein kann (z.B. ein Hindernis nach der
nachsten Kurve).

Die vorliegende Arbeit legt den Grundstein fiir weitere Entwicklun-
gen auf dem Gebiet der kollektiv nutzbaren, anwendungsiibergreifenden
Weltmodelle und wagt einen Ausblick in die vielfédltigen Moglichkeiten,
die daraus erwachsen konnen.






211

Literaturverzeichnis

[1]

2]

3]

4]

[5]

[6]

[7]

Mohsen Sefati et al. “Improving Vehicle Localization Using Se-
mantic and Pole-Like Landmarks”. In: IEEE Intelligent Vehicles
Symposium (IV2017). Redondo Beach, 2017.

Bjoern Sondermann and Juergen Rossmann. “Semantic environ-
ment perception, localization and mapping”. In: Proceedings -
AIMS 2015, 3rd International Conference on Artificial Intelligence,
Modelling and Simulation. 2016, pp. 285-290.

Bjoern Sondermann and Juergen Rossmann. “Semantic Environ-
ment Perception and Modeling for Automated SLAM”. In: Inter-
national Journal of Simulation Systems, Science & Technology (IJSSST)
17.34 (2016), pp. 5.1-5.8.

Bjoern Sondermann, Markus Emde, and Juergen Rossmann.
“Application-Independent Localization Based on 3D Simulation
Technology”. In: International Journal of Materials, Mechanics and
Manufacturing 4.3 (2015), pp. 167-170.

Bjoern Sondermann, Markus Emde, and Juergen Rossmann. “Im-
proved Mobile Robot Localization Using Semantic World Models”.
In: Proceedings of the 13th Symposium on Advanced Space Technologies
in Robotics and Automation (ASTRA 2015). 2015.

Bjoern Sondermann and Juergen Rossmann. “Simultaneous Lo-
calization and Mapping based on Semantic World Modelling”.
In: EMS 2014 - UKSim-AMSS 8th European Modelling Symposium
on Computer Modelling and Simulation, ed. by M Vannucci D. Al-
Dabass V. Colla and A Pantelous. IEEE, Oct. 2014, pp. 163-168.

Markus Emde, Bjoern Sondermann, and Juergen Rossmann. “A
Self-Contained Localization Unit for Terrestrial Applications and
Its Use in Space Environments”. In: The 12th International Sym-
posium on Artificial Intelligence, Robotics and Automation in Space
(i-SAIRAS). 2014.



212

LITERATURVERZEICHNIS

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

Nico Hempe, Juergen Rossmann, and Bjoern Sondermann. “Gen-
eration and Rendering of Interactive Ground Vegetation for Real-
Time Testing and Validation of Computer Vision Algorithms”. en.
In: Electronic Letters on Computer Vision and Image Analysis 12.2
(Dec. 2013), pp. 40-53.

Bjoern Sondermann et al. “Simulation-based Engineering with
Hybrid Testbeds”. In: David Al-Dabass, Alessandra Orsoni, Zheng
Xie (Eds.): Proceedings of the UKSim-AMSS 7th European Modelling
Symposium on Computer Modelling and Simulation (EMS 2013). 2013,
pp. 442-447.

Juergen Rossmann et al. “Advanced Mobile Robot Engineer-
ing with Virtual Testbeds”. In: Proceedings for the Conference of
ROBOTIK 2012, 7th German Conference on Robotics, May 21-22, Mu-
nich. VDE Verlag GmbH Berlin, 2012, pp. 331-336.

Petra Krahwinkler, Juergen Rossmann, and Bjoern Sondermann.
“Support Vector Machine Based Decision Tree for Very High Res-
olution Multispectral Forest Mapping”. In: IGARSS 2011 IEEE
International Geoscience and Remote Sensing Symposium. IEEE, 2011.

Juergen Rossmann et al. “Advanced Self-Localization and Nav-
igation for Mobile Robots in Extraterrestrial Environments”. In:
Computer Technology and Application 2.5 (2011), pp. 344-353.

Juergen Rossmann, Bjoern Sondermann, and Markus Emde. “Vir-
tual Testbeds for Planetary Exploration: The Self-Localization As-
pect”. In: 11th Symposium on Advanced Space Technologies in Robotics
and Automation (ASTRA 2011). 2011.

Juergen Rossmann, Magdalena Springer, and Bjoern Sondermann.
“Ein Virtuelles Testbed fiir Planeten-Landemissionen - Hinter-
griinde und Konzept”. In: 10. Paderborner Workshop Augmented &
Virtual Reality in der Produktentstehung. Gausemeier, J. / Grafe, M.
/Meyer auf der Heide, F,, 2011, pp. 107-118.

Markus Emde et al. “Advanced Sensor Simulation In Virtual
Testbeds: A Cost-Efficient Way to Develop and Verify Space Ap-
plications”. In: AIAA SPACE 2011 Conference & Exposition. SPACE
Conferences & Exposition. American Institute of Aeronautics and
Astronautics, Sept. 2011, pp. 1-11.



LITERATURVERZEICHNIS 213

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

Juergen Rossmann et al. “Discussion of a Self-Localization and
Navigation Unit for Mobile Robots in Extraterrestrial Environ-
ments”. In: The 10th International Symposium on Artificial Intel-
ligence,Robotics and Automation in Space (i-SAIRAS 2010). 2010,
pp- 46-53.

Donald A. Davenport. The Industrial Robot. Rochester: Institute for
Applied FORTH Research, 1983.

Michael Schluse, Linus Atorf, and Juergen Rossmann. “Experi-
mentable digital twins for model-based systems engineering and
simulation-based development”. In: 11th Annual IEEE International
Systems Conference, SysCon 2017 - Proceedings (2017).

Oussama Khatib. “Real-Time Obstacle Avoidance for Manipula-
tors and Mobile Robots”. In: The International Journal of Robotics
Research 5.1 (1986), pp. 90-98. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

J. Borenstein and Y. Koren. “The vector field histogram-fast obsta-
cle avoidance for mobile robots”. In: IEEE Transactions on Robotics
and Automation 7.3 (June 1991), pp. 278-288.

K. Sabe et al. “Obstacle avoidance and path planning for hu-
manoid robots using stereo vision”. In: IEEE International Confer-
ence on Robotics and Automation, 2004. Proceedings. ICRA '04. 2004 1
(2004), pp. 592-597.

Marcus Tonnis et al. “Visualization of spatial sensor data in the
context of automotive environment perception systems”. In: 2007
6th IEEE and ACM International Symposium on Mixed and Augmented
Reality, ISMAR (2007).

Mathias Haberjahn and Karsten Kozempel. “Multi level fusion of

competitive sensors for automotive environment perception”. In:
Information Fusion (FUSION), 2013 (2013), pp. 397-403.

Karl-Heinz Ludwig and Volker Schmidtchen. Metalle und Macht:
1000 bis 1600. Vol. 2. Propylaeen Technikgeschichte, 1992.

GeoSLAM Ltd. GeoSLAM ZEB-Revo.
http:/ /www.geoslam.com/hardware-products/zeb-revo/.
2017.



214

LITERATURVERZEICHNIS

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

Daniel Scharstein, Richard Szeliski, and Ramin Zabih. “A taxon-
omy and evaluation of dense two-frame stereo correspondence
algorithms”. In: Proceedings IEEE Workshop on Stereo and Multi-
Baseline Vision (SMBV 2001) 47.1 (2002), pp. 131-140.

Ekbert Hering. Sensoren in  Wissenschaft und Technik.
Vieweg+Teubner Verlag, 2012, p. 706. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

Konrad Reif. Sensoren im  Kraftfahrzeug. — Wiesbaden:
Vieweg+Teubner Verlag, 2012.

Yi Ma et al. An Invitation to 3-D Vision: From Images to Geometric
Models. SpringerVerlag, Dec. 2003.

Bjoern Sondermann. “Automatische Ermittlung von Kamerapa-
rametern und 3D-Struktur aus mehreren 2D-Bildern”. Diplomar-
beit. Rheinische Friedrich-Wilhelms-Universitiat Bonn, 2009.

Bill Triggs, Hans Burkhardt, and Bernd Neumann. “Autocalibra-
tion from Planar Scenes”. In: Lecture Notes in Computer ScienceL-
NCS) (1998), pp- 89-105.

Zhengyou Zhang. “A Flexible New Technique for Camera Calibra-
tion (Technical Report)”. In: IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence 22.11 (2002), pp. 1330-1334. arXiv: arXiv:
1011.1669v3.

Marc Pollefeys et al. “Visual modeling with a hand-held camera”.
In: International Journal of Computer Vision (IJCV) (2004), pp. 207-
232.

M Pollefeys, F Viest, and L Van Gool. “Surviving dominant planes
in uncalibrated structure and motion recovery”. In: 7th European
Conference on Computer Vision (ECCV) (2002).

Gary Bradski and Adrian Kaehler. “OpenCV”. In: Dr. Dobb’s Jour-
nal of Software Tools (2000).

Charles C Chang and Kai-Tai Song. “Ultrasonic Sensor Data In-
tegration and its Application to Environment Perception”. In:
Journal of Robotic Systems 13.10 (1996), pp. 663-677.

Kai-Tai Song and Wen-Hui Tang. “Environment perception for a
mobile robot using double ultrasonic sensors and a CCD camera”.
In: Industrial Electronics, IEEE Transactions on 43.3 (1996), pp. 372—
379.



LITERATURVERZEICHNIS 215

[38] D S Hall. High definition lidar system.
https:/ /www.google.ch/patents/US7969558. 2011.

[39] Continental AG. Hi-Res 3D Flash LIDAR-Technologie.
https:/ /tinyurl.com/yb9c8ga5. 2017.

[40] Quanergy Systems Inc. Quanergy S3. http:/ /quanergy.com/s3/.

2017.
[41] Sony Europe Limited. Playstation4 Stereo Cam-
era. https:/ /www.sony.de/electronics /playstation-

accessories/ps4camera/specifications. 2017.

[42] Zhengyou Zhang. “Microsoft kinect sensor and its effect”. In: IEEE
Multimedia 19.2 (2012), pp. 4-10.

[43] Clemens Amon and Ferdinand Fuhrmann. “Evaluation of the Spa-
tial Resolution Accuracy of the Face Tracking System for Kinect
for Windows V1 and V2”. In: 6th Congress of Alps-Adria Acoustics
Assosiation October (2014), pp. 9-12.

[44] Jakob Engel, Vladyslav Usenko, and Daniel Cremers. “A photo-
metrically calibrated benchmark for monocular visual odometry”.
In: arXiv preprint arXiv:1607.02555 (2016). arXiv: 1607 . 02555.

[45] Lawson L S Wong, Leslie Pack Kaelbling, and Tomas Lozano-
Perez. “Data association for semantic world modeling from partial
views”. In: Springer Tracts in Advanced Robotics 114 (2016), pp. 431-
448.

[46] Evan Kaufman, Taeyoung Lee, and Zhuming Ai. “Autonomous
exploration by expected information gain from probabilistic occu-
pancy grid mapping”. In: Proceedings of the IEEE International Con-
ference on Simulation, Modeling, and Programming for Autonomous
Robots (2016), pp. 246-251.

[47] Joseph K Berry. Beyond mapping: concepts, algorithms, and issues in
GIS. GIS World, Incorporated, 1993.

[48] Google Inc. Street View: We can trike wherever you like.
https:/ /googleblog.blogspot.de /2009 /10/ street-view-we-
can-trike-wherever-you.html. 2009.

[49] Trimble Inc. Trimble MX2. http:/ /www.trimble.com/imaging / Trimble-
MX2.aspx. 2017.



216 LITERATURVERZEICHNIS

[50] Leica Geosystems. Leica Pegasus:Backpack. http://www.leica-
geosystems.de/de/Leica-PegasusBackpack_106730.htm. 2017.

[51] Pix4D. Pix4D. https:/ /pix4d.com/. 2017.

[52] F Lu and E Milios. “Globally consistent range scan alignment for
environment mapping”. In: Autonomous Robots 4.4 (1997), pp. 333—
349. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

[53] E. Olson. “M3RSM: Many-to-many multi-resolution scan match-
ing”. In: Proceedings - IEEE International Conference on Robotics and
Automation 2015-June.June (2015).

[54] Kurt Konolige et al. “Efficient Sparse Pose Adjustment for 2D Map-
ping”. In: IEEE/RS] International Conference on Intelligent Robots and
Systems. Taipei, 2010, pp. 22-29.

[55] Fernando Martin et al. “Two different tools for three-dimensional
mapping DE-based scan matching and feature-based loop detec-
tion”. In: Robotica 32.2014 (2015), pp. 19-41.

[56] Armin Hornung et al. “OctoMap: An efficient probabilistic 3D
mapping framework based on octrees”. In: Autonomous Robots 34.3
(2013).

[57] Wolfgang Hess et al. “Real-time loop closure in 2D LIDAR SLAM”.
In: Proceedings - IEEE International Conference on Robotics and Au-
tomation 2016-June (2016), pp. 1271-1278.

[58] Microsoft. Microsoft HoloLens. https:/ /www.microsoft.com/microsoft-
hololens/de-de. 2017.

[59] Richard I Hartley and Andrew Zisserman. Multiple View Geometry
in Computer Vision. Cambridge University Press, 2003.

[60] Junichi Nakamura. Image sensors and signal processing for digital still
cameras. CRC press, 2016.

[61] Meng Yang et al. “Gabor feature based robust representation and
classification for face recognition with Gabor occlusion dictio-
nary”. In: Pattern Recognition 46.7 (2013), pp. 1865-1878.

[62] Ming Liang et al. “Traffic sign detection by ROI extraction and
histogram features-based recognition”. In: Proceedings of the Inter-
national Joint Conference on Neural Networks (2013).



LITERATURVERZEICHNIS 217

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

Ali Ismail Awad and Mahmoud Hassaballah, eds. Image Feature
Detectors and Descriptors. Vol. 630. Springer International Publish-
ing, 2016, pp. 203-226.

J Canny. “A computational approach to edge detection.” In: IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence 8.6 (1986),
pp. 679-698.

C Harris and M Stephens. “A combined corner and edge detector”.
In: Fourth Alvey Vision Conference (1988).

Edward Rosten and Tom Drummond. “Machine learning for high-
speed corner detection”. In: Lecture Notes in Computer Science (in-
cluding subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture
Notes in Bioinformatics) 3951 LNCS (2006), pp. 430-443.

Bauckhage C Schmid C. Mohr R. “Evaluation of Interest Point
Detectors”. In: International Journal of Computer Vision 37.2 (2000),
pp. 151-172.

David G. Lowe. “Distinctive Image Features from Scale-Invariant
Keypoints”. In: International Journal of Computer Vision 60.2 (Nov.
2004), pp- 91-110.

Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, and Luc Van Gool. “SURF: Speeded
up robust features”. In: Lecture Notes in Computer Science (including

subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics) 3951 LNCS (2006), pp. 404-417.

Tony Lindeberg. “Scale-space theory: a basic tool for analyzing
structures at different scales”. In: Journal of Applied Statistics 21.1
(1994), pp. 225-270.

Sn Sinha et al. “GPU-based video feature tracking and matching”.
In: EDGE, Workshop on Edge ... 012.May (2006), pp. 1-15.

David Nistér, Oleg Naroditsky, and James Bergen. “Visual odom-
etry for ground vehicle applications”. In: Journal of Field Robotics
23.1 (Jan. 2006), pp. 3-20.

Marius Muja and David G. Lowe. “Fast matching of binary fea-
tures”. In: Proceedings of the 2012 9th Conference on Computer and
Robot Vision, CRV 2012 (2012), pp. 404-410.



218

LITERATURVERZEICHNIS

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

David Nister and Henrik Stewenius. “Scalable recognition with a
vocabulary tree”. In: Proceedings of the IEEE Computer Society Con-
ference on Computer Vision and Pattern Recognition 2 (2006), pp. 2161-
2168.

Raul Mur-Artal and Juan D. Tardos. “Probabilistic Semi-Dense
Mapping from Highly Accurate Feature-Based Monocular SLAM”.
In: Robotics: Science and Systems November (2015), p. 6.

Bernd Helge Sch, Martin Proetzsch, and Karsten Berns. “Stereo-
Vision-Based Obstacle Avoidance in Rough Outdoor Terrain Chal-
lenges in Rough Terrain”. In: Most (2005), pp. 1-9.

Arturo Rankin, Andres Huertas, and Larry Matthies. “Evalua-
tion of stereo vision obstacle detection algorithms for off-road

autonomous navigation”. In: AUVSI Symposium on Unmanned
Systems http:/ /hd1.818 (2005).

Pedro Santana et al. “Cross-country obstacle detection: Space-
variant resolution and outliers removal”. In: 2008 IEEE/RS] Inter-
national Conference on Intelligent Robots and Systems (Sept. 2008),
pp- 1836-1841.

Pedro Santana et al. “Stereo-based all-terrain obstacle detection
using visual saliency”. In: J. Field Rob. 28.2 (2011), pp. 241-263.

Martin Buehler, Karl lagnemma, and Sanjiv Singh. The 2005
DARPA grand challenge: the great robot race. Vol. 36. Springer Science
& Business Media, 2007.

R. Manduchi et al. “Obstacle Detection and Terrain Classification
for Autonomous Off-Road Navigation”. In: Autonomous Robots
18.1 (Jan. 2005), pp. 81-102.

Alberto Broggi et al. “The Single Frame Stereo Vision System for
Reliable Obstacle Detection Used during the 2005 DARPA Grand
Challenge on TerraMax”. In: 2006 IEEE Intelligent Transportation
Systems Conference (2006), pp. 745-752.

P.H. Batavia and S. Singh. “Obstacle detection using adaptive
color segmentation and color stereo homography”. In: Proceedings
2001 ICRA. IEEE International Conference on Robotics and Automation
(Cat. No.01CH37164) 1 (2001), pp. 705-710.



LITERATURVERZEICHNIS 219

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

Radu Danescu, Florin Oniga, and Sergiu Nedevschi. “Particle grid
tracking system for stereovision based environment perception”.
In: 2010 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (June 2010), pp. 987—
992.

Hernan Badino et al. “Free Space Computation Using Stochastic
Occupancy Grids and Dynamic”. In: Programming, Proc. Interna-
tional Conf. Computer Vision, Workshop Dynamical Vision. 2007.

Yu Xin et al. “A new occupancy grid of the dynamic environment
for autonomous vehicles”. In: IEEE Intelligent Vehicles Symposium,
Proceedings Iv (2014), pp. 787-792.

Saurav Kumar, Daya Gupta, and Sakshi Yadav. “Sensor Fusion of
Laser & Stereo Vision Camera for Depth Estimation and Obstacle
Avoidance”. In: International Journal of Computer Applications 1.26
(Feb. 2010), pp. 22-27.

A Elfes. “Occupancy Grids: A Stochastic Spatial Representation
for Active Robot Perception”. In: ArXiv e-prints (2013). arXiv: 1304 .
1098 [cs.RO].

Martin C Martin and Hans P Moravec. “Robot Evidence Grids”.
In: H. P, Carnegie Mellon University Tech Report CMU-RI-TR-96-06,
1996, 48 pages. March (1996), p. 48.

Y Kakiuchi et al. “Working with movable obstacles using on-line
environment perception reconstruction using active sensing and
color range sensor”. In: 2010 IEEE/RS] International Conference on
Intelligent Robots and Systems (Oct. 2010), pp. 1696-1701.

Henry Carrillo et al. “Autonomous Robotic Exploration Using
Occupancy Grid Maps and Graph SLAM Based on Shannon and
Renyi Entropy”. In: 2015 International Conference on Robotics and
Automation (ICRA) (2015), pp. 1-8.

Patrik Schmuck, Sebastian A. Scherer, and Andreas Zell. “Hy-
brid Metric-Topological 3D Occupancy Grid Maps for Large-scale
Mapping”. In: IFAC-PapersOnLine 49.15 (2016), pp. 230-235.

Anh Nguyen and Bac Le. “3D point cloud segmentation: A sur-
vey”. In: IEEE Conference on Robotics, Automation and Mechatronics,
RAM - Proceedings (2013), pp. 225-230.

B Bhanu et al. Range Data Processing: Representation of Surfaces By
Edges. 1986.



220

LITERATURVERZEICHNIS

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

A. D. Sappa and M. Devy. “Fast range image segmentation by
an edge detection strategy”. In: Proceedings of International Confer-
ence on 3-D Digital Imaging and Modeling, 3DIM 2001-Janua (2001),
pp- 292-299.

Jie Chen and Baoquan Chen. “Architectural modeling from
sparsely scanned range data”. In: International Journal of Computer
Vision 78.2-3 (2008), pp. 223-236.

Paul J. Besl and Ramesh C. Jain. “Segmentation Through Variable-
Order Surface Fitting.” In: IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence 10.2 (1988), pp. 167-192.

G Forlani and C Nardinocchi. “Adaptive filtering of aerial laser
scanning data”. In: International Archives of Photogrammetry, Remote
Sensing and Spatial Information Sciences 36.3 /W52 (2007), pp. 130-
35.

Sagi Filin. “Surface clustering from airborne laser scanning data”.
In: International Archives of Photogrammetry Remote Sensing and
Spatial Information Sciences 34 (2001), pp. 119-124.

George Sithole and George Vosselman. “Filtering of laser altime-
try data using a slope adaptive filter”. In: International Archives
of Photogrammetry Remote Sensing and Spatial Information Sciences
34.3/W4 (2001), pp. 203-210.

R. Schnabel, R. Wahl, and R. Klein. “Efficient RANSAC for point-
cloud shape detection”. In: Computer Graphics Forum 26.2 (2007),
pp. 214-226. arXiv: arXiv:1507.03351v1.

T Landes and P Grussenmeyer. “Hough-Transform and Extended
Ransac Algorithms for Automatic Detection of 3D Building Roof
Planes From Lidar Data”. In: ISPRS Workshop on Laser Scanning
2007 and SilviLaser 2007. Vol. XXXVI. 2007, pp. 407—-412.

Yangyan Li et al. “GlobFit: Consistently Fitting Primitives by Dis-
covering Global Relations”. In: ACM Trans. Graph. 30.4 (2011),
52:1-52:12.

Tongtong Chen et al. “Likelihood-Field-Model-Based Vehicle Pose
Estimation with Velodyne”. In: IEEE Conference on Intelligent Trans-
portation Systems, Proceedings, ITSC 2015-Octob (2015), pp. 296—
302.



LITERATURVERZEICHNIS 221

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

Jonathan R. Schoenberg, Aaron Nathan, and Mark Campbell. “Seg-
mentation of dense range information in complex urban scenes”.
In: IEEE/RS] 2010 International Conference on Intelligent Robots and
Systems, IROS 2010 - Conference Proceedings (2010), pp. 2033-2038.

Johannes Strom and Edwin Olson. “Graph-based Segmentation
for Colored 3D Laser Point Clouds”. In: 2010 IEEE/RS] International
Conference on Intelligent Robots and Systems. 2010, pp. 2131-2136.

Abdul Nurunnabi, David Belton, and Geoff West. “Robust Seg-
mentation in Laser Scanning 3D Point Cloud Data”. In: 2012 In-

ternational Conference on Digital Image Computing Techniques and
Applications (DICTA) (2012), pp. 1-8.

Matthias Schreier, Volker Willert, and Jiirgen Adamy. “Compact
Representation of Dynamic Driving Environments for ADAS by
Parametric Free Space and Dynamic Object Maps”. In: IEEE Trans-
actions on Intelligent Transportation Systems 17.2 (2016), pp. 367—
384.

R.Osada et al. “Matching 3D models with Shape distribution”. In:
Shape Modeling and Applications, SMI 2001 International Conference.
2001, pp. 154-166.

Ahmad Kamal Aijazi, Paul Checchin, and Laurent Trassoudaine.
“Segmentation based classification of 3D urban point clouds: A
super-voxel based approach with evaluation”. In: Remote Sensing
5.4 (2013), pp. 1624-1650.

M. Himmelsbach and T. Luettel. “Real-time object classification
in 3D point clouds using point feature histograms”. In: IEEE/RS]
International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS)
(2009), pp- 994-1000.

Jiejun Xu et al. “2D/3D sensor exploitation and fusion for en-
hanced object detection”. In: IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition Workshops (2014), pp. 778—
784.

A Golovinskiy, V G Kim, and T Funkhouser. “Shape-based recog-
nition of 3d point clouds in urban environments”. In: IEEE 12th In-
ternational Conference on Computer Vision, 2009 Iccv (2009), pp. 2154—
2161.



222

LITERATURVERZEICHNIS

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

A. M. Ramiya, Rama Rao Nidamanuri, and R. Krishnan. “Seman-
tic labelling of Urban point cloud data”. In: International Archives of
the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences
- ISPRS Archives 40.8 (2014), pp. 907-911.

Andre Dionisio Rocha et al. “Semantic Model to Perform Plug-
gability of Heterogeneous Smart Devices into Smart City Envi-
ronment”. In: Service Orientation in Holonic and Multi-Agent Manu-
facturing : Proceedings of SOHOMA 2016. Cham: Springer Interna-
tional Publishing, 2017, pp. 327-335.

Johannes Meyer and Paul Schnitzspan. “A semantic world model

for urban search and rescue based on heterogeneous sensors”. In:
RoboCup 2010: robot soccer world cup XIV (2011), pp. 180-193.

Islem Jebari et al. “Multi-sensor semantic mapping and explo-
ration of indoor environments”. In: 2011 IEEE Conference on Tech-
nologies for Practical Robot Applications. IEEE, Apr. 2011, pp. 151-
156.

Silvia Coradeschi and Alessandro Saffiotti. “ An introduction to the
anchoring problem”. In: Robotics and Autonomous Systems 43.2-3
(2003), pp. 85-96. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

J. Elfring et al. “Semantic world modeling using probabilistic mul-
tiple hypothesis anchoring”. In: Robotics and Autonomous Systems
61.2 (2013), pp. 95-105.

D Nistér, O Naroditsky, and James Bergen. “Visual odometry”. In:
Computer Vision and Pattern ... (2004).

Mark Maimone, Yang Cheng, and Larry Matthies. “Two years of
Visual Odometry on the Mars Exploration Rovers”. In: Journal of
Field Robotics 24.3 (Mar. 2007), pp. 169-186.

Jacek Zienkiewicz, Robert Lukierski, and Andrew Davison.
“Dense, Auto-Calibrating Visual Odometry from a Downward-
Looking Camera”. In: Procedings of the British Machine Vision Con-
ference 2013 (2013), pp. 94.1-94.11.

Jakob Engel, Jurgen Sturm, and Daniel Cremers. “Semi-dense vi-
sual odometry for a monocular camera”. In: Proceedings of the IEEE
International Conference on Computer Vision (Dec. 2013), pp. 1449-
1456.



LITERATURVERZEICHNIS 223

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

[133]

[134]

[135]

Thomas Schops, Jakob Enge, and Daniel Cremers. “Semi-dense
visual odometry for AR on a smartphone”. In: ISMAR 2014 - IEEE
International Symposium on Mixed and Augmented Reality - Science
and Technology 2014, Proceedings (2014), pp. 145-150.

Clark F. Olson et al. “Rover navigation using stereo ego-motion”.
In: Robotics and Autonomous Systems 43 (Feb. 2003), pp. 215-229.

Andrew Howard. “Real-time stereo visual odometry for au-
tonomous ground vehicles”. In: 2008 IEEE/RS] International Con-
ference on Intelligent Robots and Systems (Sept. 2008), pp. 3946-3952.

A Huang et al. “Visual Odometry and Mapping for Autonomous
Flight Using an RGB-D Camera”. In: Springer Tracts in Advanced
Robotics 100 (2011), pp. 235-252.

Zhiwei Zhu et al. “Stereo-based visual odometry method and
system”. In: US Patent 7,925,049. 2011.

Kurt Konolige, Motilal Agrawal, and J Sola. “Large-scale visual
odometry for rough terrain”. In: Robotics Research (2011).

Christian Kerl, Jurgen Sturm, and Daniel Cremers. “Dense visual
SLAM for RGB-D cameras”. In: IEEE International Conference on
Intelligent Robots and Systems (2013), pp. 2100-2106.

Jakob Engel, Thomas Schops, and Daniel Cremers. “LSD-SLAM:
Large-Scale Direct monocular SLAM”. In: Lecture Notes in Com-
puter Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelli-
gence and Lecture Notes in Bioinformatics) 8690 LNCS.PART 2 (2014),
pp. 834-849.

Munir Zaman. “High Precision Relative Localization Using a Sin-
gle Camera”. In: Proceedings 2007 IEEE International Conference on
Robotics and Automation April (Apr. 2007), pp. 3908-3914.

Munir Zaman. “High resolution relative localisation using two
cameras”. In: Robotics and Autonomous Systems 55.9 (Sept. 2007),
pp. 685-692.

Paul Besl and Neil McKay. “A Method for Registration of 3-D
Shapes”. In: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence. Vol. 14. 2. 1992, pp. 239-256.

A Segal, D Haehnel, and S Thrun. “Generalized-ICP”. In: Robotics:
Science and Systems 5 (2009), pp. 168-176.



224

LITERATURVERZEICHNIS

[136]

[137]

[138]

[139]

[140]

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

L.-P. Morency and T. Darrell. “Stereo tracking using ICP and nor-
mal flow constraint”. In: Object recognition supported by user interac-
tion for service robots 4 (2002), pp. 367-372.

Peter Henry et al. “RGB-D Mapping: Using Depth Cameras for
Dense 3D Modeling of Indoor Environments”. In: Experimental
Robotics SE - 33. Ed. by Oussama Khatib, Vijay Kumar, and Gaurav
Sukhatme. Vol. 79. Springer Tracts in Advanced Robotics. Springer
Berlin Heidelberg, 2014, pp. 477-491.

Yang Chen and Gérard Medioni. “Object modelling by registration
of multiple range images”. In: Image and Vision Computing 10.3
(Apr. 1992), pp. 145-155.

Roy Anati et al. “Robot Localization Using Soft Object Detection”.
In: IEEE International conference Robotics and Automation (2012).
2012, pp. 4992-4999.

M. Tomono and Shin’ichi Yuta. “Object-based localization and
mapping using loop constraints and geometric prior knowledge”.
In: Robotics and Automation, IEEE International Conference on 1
(2003), pp. 862-867.

S. Garrido-Jurado et al. “Automatic generation and detection of
highly reliable fiducial markers under occlusion”. In: Pattern Recog-
nition 47.6 (June 2014), pp. 2280-2292.

Martin Hirzer. “Marker detection for augmented reality applica-
tions”. In: Inst. For Computer Graphics and Vision, Graz ... (2008).

Michel Bondy et al. “Space Vision Marker System (SVMS)”. In:
AIAA SPACE 2007 Conference & Exposition. Reston, Virigina: Amer-
ican Institute of Aeronautics and Astronautics, Sept. 2007.

A Ueta et al. “A High-Accuracy 2D Visual Marker for Dexterous
Manipulation Robot in Space”. In: Robotics.Estec.Esa.Int 3.1 (2014),
pp. 1-15.

Shigeru Saito et al. “Indoor marker-based localization using coded
seamless pattern for interior decoration”. In: Proceedings - IEEE
Virtual Reality (2007), pp. 67-74.

Yusuke Nakazato, Masayuki Kanbara, and Naokazu Yokoya. “Lo-
calization system for large indoor environments using invisible
markers”. In: ... of the 2008 ACM symposium on ... (2008), pp. 295—
296.



LITERATURVERZEICHNIS 225

[147]

[148]

[149]

[150]

[151]

[152]

[153]

[154]

[155]

[156]

[157]

Matias Nitsche et al. “WhyCon: An Efficient, Marker-based Lo-
calization System”. In: International Conference on Intelligent Robots
and Systems, Workshop Aerial Open Source Robotics Workshop (2015).

Feng-yu Zhou et al. “A high precision visual localization sensor
and its working methodology for an indoor mobile robot”. In:
Frontiers of Information Technology {&} Electronic Engineering 17.4
(2016), pp. 365-374.

JM O’Kane. “Global localization using odometry”. In: IEEE Inter-
national Conference on Robotics and Automation, 2006. (ICRA 2006).
2006, pp. 1-9.

M. Rao, G. Dudek, and S. Whitesides. “Randomized Algorithms
for Minimum Distance Localization”. In: The International Journal
of Robotics Research 26.9 (2007), pp. 917-933.

M. M. Ullah et al. “Towards robust place recognition for robot
localization”. In: Proceedings - IEEE International Conference on
Robotics and Automation (2008), pp. 530-537.

Young Ho Choi, Tae Kyeong Lee, and Se Young Oh. “A line feature
based SLAM with low grade range sensors using geometric con-
straints and active exploration for mobile robot”. In: Autonomous
Robots 24.1 (2008), pp. 13-27. arXiv: thereisnot.

E. Ferreira et al. “T-SLAM: Registering topological and geometric
maps for robot localization”. In: Lecture Notes in Electrical Engineer-
ing 35 LNEE (2009), pp. 423—438.

Mohsen Mirkhani et al. “A novel efficient algorithm for mobile
robot localization”. In: Robotics and Autonomous Systems 61.9 (2013),
pp- 920-931.

Sebastian Thrun, Wolfram Burgard, and Dieter Fox. Probabilistic
Robotics (Intelligent Robotics and Autonomous Agents). MIT Press,
2005, p. 647. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

H. Andreasson, A. Treptow, and T. Duckett. “Localization for Mo-
bile Robots using Panoramic Vision, Local Features and Particle
Filter”. In: IEEE International Conference on Robotics and Automation
April (2005), pp. 3348-3353.

Hashem Tamimi et al. “Localization of mobile robots with om-
nidirectional vision using Particle Filter and iterative SIFT”. In:
Robotics and Autonomous Systems 54.9 (2006), pp. 758-765.



226

LITERATURVERZEICHNIS

[158]

[159]

[160]

[161]

[162]

[163]

[164]

[165]

[166]

[167]

[168]

Luca Marchetti, Giorgio Grisetti, and Luca Iocchi. “A comparative
analysis of particle filter based localization methods”. In: RoboCup
2006: Robot Soccer World Cup ... Mcl (2007), pp. 442-449.

Hyungjin Kim et al. “Robust Vehicle Localization Using Entropy-
Weighted Particle Filter-based Data Fusion of Vertical and Road
Intensity Information for a Large Scale Urban Area”. In: IEEE
Robotics and Automation Letters 2.3 (2017), pp. 1518-1524.

Hamzah Ahmad and Toru Namerikawa. “Extended Kalman filter-
based mobile robot localization with intermittent measurements”.
In: Systems Science & Control Engineering 1.February 2015 (2013),
pp- 113-126.

Ryan W. Wolcott and Ryan M. Eustice. “Fast LIDAR localization
using multiresolution Gaussian mixture maps”. In: 2015 IEEE
International Conference on Robotics and Automation (ICRA) (2015),
pp. 2814-2821.

Qiwen Zhang and Gregory Dudek. “Uncertainty Reduction via
Heuristic Search Planning on Hybrid Metric / Topological Map”.
In: 12th Conference on Computer Robot Vision. 2015.

Marcus A. Brubaker, Andreas Geiger, and Raquel Urtasun. “Map-
based probabilistic visual self-localization”. In: IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence 38.4 (2016), pp. 652—-665.
arXiv: 1511.03240.

S. Thrun. “Finding landmarks for mobile robot navigation”. In:
Proceedings. 1998 IEEE International Conference on Robotics and Au-
tomation (Cat. No.98CH36146). Vol. 2. IEEE, 1998, pp. 958-963.

Juergen Rossmann, Petra Krahwinkler, and Christian Schlette.
Navigation of Mobile Robots in Natural Environments: Using Sensor
Fusion in Forestry. 2010.

Verein Deutscher Ingenieure. Simulation von Logisitk-, Materialfluss-
und Produktionssystemen (VDI 3633). 2014.

Herbert Stachowiak. Allgemeine Modelltheorie. Vol. formatik-S.
Springer Verlag Wien, 1973, p. 494.

Peter Pin-Shan Chen. “The Entity-Relationship Unified View of
Data Model-Toward a”. In: ACM Transactions on Database Systems
1.1 (1976), pp. 9-36.



LITERATURVERZEICHNIS 227

[169]

[170]

[171]

[172]

[173]

[174]

[175]

[176]

[177]

Andreas Niichter. 3D Robotic Mapping. Vol. 52. Springer, 2009,
p. 201. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

Kichun Jo et al. “Development of Autonomous Car—Part I: dis-
tributed system architecture and development process”. In: IEEE
Transactions on Industrial Electronics. Vol. 61. 12. 2014, pp. 7131-
7140.

Kichun Jo et al. “Development of Autonomous Car Part II: A
Case Study on the Implementation of an Autonomous Driving
System Based on Distributed Architecture”. In: IEEE Transactions
on Industrial Electronics. Vol. 62. 8. 2015, pp. 5119-5132.

Ryan W. Wolcott and Ryan M. Eustice. “Fast LIDAR localization
using multiresolution Gaussian mixture maps for autonomous
driving”. In: International Journacl of Robotics Research (2017), pp. 1-
28.

Andreas Niichter. 3D Robotic Mapping. Vol. 52. Springer Tracts in
Advanced Robotics. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidel-
berg, 2009, p. 201. arXiv: arXiv:1011.1669v3.

J Rossmann et al. “A New Approach to 3D Simulation Technology
as Enabling Technology for eROBOTICS”. In: 1st International
Simulation Tools Conference & EXPO 2013, SIMEX’2013, September
18-19, Brussels. Ed. by Jan F M Van Impe and Filip Logist. 2013,
pp- 39-46.

L Atorf, M Schluse, and ] Rossmann. “Simulation-based Optimiza-
tion, Reasoning and Control: The eRobotics Approach Towards
Intelligent Robots”. In: The 12th International Symposium on Ar-
tificial Intelligence, Robotics and Automation in Space (i-SAIRAS).
Canadian Space Agency. 2014, Session 6b: Planning 1, pp.1-8.

Edward Glaessgen and David Stargel. “The Digital Twin
Paradigm for Future NASA and U.S. Air Force Vehicles”. In: 53rd
AIAA/ ASME/ ASCE/ AHS/ ASC Structures, Structural Dynamics
and Materials Conference/20th AIAA/ASME/AHS Adaptive Struc-
tures Conference/14th AIAA. Reston, Virigina: American Institute
of Aeronautics and Astronautics, Apr. 2012.

Daniel R. Montello. “Spatial Cognition”. In: International Encyclo-
pedia of Social and Behavioral Sciences (2001), pp. 14771-14775.



228

LITERATURVERZEICHNIS

[178]

[179]

[180]

[181]

[182]

[183]

[184]

[185]

[186]

[187]

[188]

Xiaozhi Chen et al. “Multi-View 3D Object Detection Network for
Autonomous Driving”. In: Copr2017 (2016), pp. 1907-1915. arXiv:
1611.07759.

Arnold Biicken. Automatische Modellierung von Waldlandschaften
fiir virtuelle Welten und mobile Roboter. Springer Vieweg, 2013.

A. Huertas, L. Matthies, and A. Rankin. “Stereo-Based Tree
Traversability Analysis for Autonomous Off-Road Navigation”.
In: 2005 Seventh IEEE Workshops on Applications of Computer Vision
(WACV/MOTION’05) - Volume 1. Vol. 1. IEEE, Jan. 2005, pp. 210-
217.

D.C. Asmar, ].S. Zelek, and S.M. Abdallah. “Tree Trunks as Land-
marks for Outdoor Vision SLAM”. In: 2006 Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition Workshop (CVPRW’06). IEEE, 2006,
pp- 196-196.

Heiko Hirschmidiller. “Stereo processing by semiglobal matching
and mutual information.” In: IEEE transactions on pattern analysis
and machine intelligence 30.2 (Feb. 2008), pp. 328—41.

V Gor, R Castano, and R Manduchi. “Autonomous rock detection
for Mars terrain”. In: Space (2001), pp. 1-14.

Samuel Zuercher, Raphael Schwitter, Pascal Junod, et al.
“Moeglichkeiten und Grenzen praxisorientierter Beobach-

tungsnetze im Forschungsprogramm Wald und Klimawandel”.
In: (2015).

Brian Williams et al. “A comparison of loop closing techniques
in monocular SLAM”. In: Robotics and Autonomous Systems 57.12
(2009), pp. 1188-1197.

Nico Hempe. “Realizing the eRobotics Approach in Semantics-
Based Multi-Domain VR Simulation Systems”. In: International
Journal of Simulation Systems, Science and Technology (IJSSST) 15
(2014), pp. 98-108.

Landaschaftsentwicklung und Forstplanung Nordrhein-Westfalen
Landesanstalt fiir Okologie. Hilfstafeln fiir die Forsteinrichtung.
Recklinghausen: Landesanst. fiir Okologie, Landschaftsentwick-
lung u. Forstplanung Nordrhein-Westfalen, 1989.

ET. Purfiirst et al. “Hochgenaue Positionsbestimmung von
Forstmaschinen”. In: Forst&Technik (2007).



LITERATURVERZEICHNIS 229

[189] Hans Sommer. “Planen und vorbereiten mit BIM und Lean Design
Management”. In: Projektmanagement im Hochbau. Berlin, Heidel-
berg: Springer Berlin Heidelberg, 2016, pp. 117-158.

[190] William McDonough and Michael Braungart. “Cradle to Cradle:
Remaking the way we make things”. In: Chemical and Engineering
News (2002), p. 193.

[191] SO/TC 184/SC 2. Robots and robotic devices — Vocabulary. Tech. rep.
International Organization for Standardization (ISO), 2012.






231

Eigene Veroffentlichungen

[1]

2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

Mohsen Sefati et al. “Improving Vehicle Localization Using Se-
mantic and Pole-Like Landmarks”. In: IEEE Intelligent Vehicles
Symposium (IV2017). Redondo Beach, 2017.

Bjoern Sondermann and Juergen Rossmann. “Semantic environ-
ment perception, localization and mapping”. In: Proceedings -
AIMS 2015, 3rd International Conference on Artificial Intelligence,
Modelling and Simulation. 2016, pp. 285-290.

Bjoern Sondermann and Juergen Rossmann. “Semantic Environ-
ment Perception and Modeling for Automated SLAM”. In: Inter-
national Journal of Simulation Systems, Science & Technology (IJSSST)
17.34 (2016), pp. 5.1-5.8.

Bjoern Sondermann, Markus Emde, and Juergen Rossmann.
“Application-Independent Localization Based on 3D Simulation
Technology”. In: International Journal of Materials, Mechanics and
Manufacturing 4.3 (2015), pp. 167-170.

Bjoern Sondermann, Markus Emde, and Juergen Rossmann. “Im-
proved Mobile Robot Localization Using Semantic World Models”.
In: Proceedings of the 13th Symposium on Advanced Space Technologies
in Robotics and Automation (ASTRA 2015). 2015.

Bjoern Sondermann and Juergen Rossmann. “Simultaneous Lo-
calization and Mapping based on Semantic World Modelling”.
In: EMS 2014 - UKSim-AMSS 8th European Modelling Symposium
on Computer Modelling and Simulation, ed. by M Vannucci D. Al-
Dabass V. Colla and A Pantelous. IEEE, Oct. 2014, pp. 163-168.

Markus Emde, Bjoern Sondermann, and Juergen Rossmann. “A
Self-Contained Localization Unit for Terrestrial Applications and
Its Use in Space Environments”. In: The 12th International Sym-
posium on Artificial Intelligence, Robotics and Automation in Space
(i-SAIRAS). 2014.



232

EIGENE VEROFFENTLICHUNGEN

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

Nico Hempe, Juergen Rossmann, and Bjoern Sondermann. “Gen-
eration and Rendering of Interactive Ground Vegetation for Real-
Time Testing and Validation of Computer Vision Algorithms”. en.
In: Electronic Letters on Computer Vision and Image Analysis 12.2
(Dec. 2013), pp. 40-53.

Bjoern Sondermann et al. “Simulation-based Engineering with
Hybrid Testbeds”. In: David Al-Dabass, Alessandra Orsoni, Zheng
Xie (Eds.): Proceedings of the UKSim-AMSS 7th European Modelling
Symposium on Computer Modelling and Simulation (EMS 2013). 2013,
pp. 442-447.

Juergen Rossmann et al. “Advanced Mobile Robot Engineer-
ing with Virtual Testbeds”. In: Proceedings for the Conference of
ROBOTIK 2012, 7th German Conference on Robotics, May 21-22, Mu-
nich. VDE Verlag GmbH Berlin, 2012, pp. 331-336.

Petra Krahwinkler, Juergen Rossmann, and Bjoern Sondermann.
“Support Vector Machine Based Decision Tree for Very High Res-
olution Multispectral Forest Mapping”. In: IGARSS 2011 IEEE
International Geoscience and Remote Sensing Symposium. IEEE, 2011.

Juergen Rossmann et al. “Advanced Self-Localization and Nav-
igation for Mobile Robots in Extraterrestrial Environments”. In:
Computer Technology and Application 2.5 (2011), pp. 344-353.

Juergen Rossmann, Bjoern Sondermann, and Markus Emde. “Vir-
tual Testbeds for Planetary Exploration: The Self-Localization As-
pect”. In: 11th Symposium on Advanced Space Technologies in Robotics
and Automation (ASTRA 2011). 2011.

Juergen Rossmann, Magdalena Springer, and Bjoern Sondermann.
“Ein Virtuelles Testbed fiir Planeten-Landemissionen - Hinter-
griinde und Konzept”. In: 10. Paderborner Workshop Augmented &
Virtual Reality in der Produktentstehung. Gausemeier, J. / Grafe, M.
/Meyer auf der Heide, F,, 2011, pp. 107-118.

Markus Emde et al. “Advanced Sensor Simulation In Virtual
Testbeds: A Cost-Efficient Way to Develop and Verify Space Ap-
plications”. In: AIAA SPACE 2011 Conference & Exposition. SPACE
Conferences & Exposition. American Institute of Aeronautics and
Astronautics, Sept. 2011, pp. 1-11.



EIGENE VEROFFENTLICHUNGEN 233

[16] Juergen Rossmann et al. “Discussion of a Self-Localization and
Navigation Unit for Mobile Robots in Extraterrestrial Environ-
ments”. In: The 10th International Symposium on Artificial Intel-

ligence,Robotics and Automation in Space (i-SAIRAS 2010). 2010,
pp- 46-53.



