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Zusammenfassung

Die Kartographierung unbekannter bzw. unbegelbarer Gebiete, wie z.B. Hohlensysteme,
Katastrophengebiete militarische und extraterrestristhe Gelande,mittels mobiler Roboter

stellt zurzeit ein weitgehendungelostesProblem dar. Zur Losung dieseskomplexen Pro-

blemswird durch die Bereitstellung einesFrameworks zur Simulation und Verarbeitung

von Robotersensorerbeigetragen.Ein Roboter wird hierbei zu einemautonomenmaobilen

Agerten verallgemeinert.

Im RahmendieserArb eit wird ein Modell erntwickelt und implemertiert, welchesdie Senso
ren einesAgerten simulieren kann. Weiterhin wird eine Client/Server Arc hitektur model-
liert und implemertiert, die esermdglidit, rechenintensive Operationenvon einem Agen-
ten auf ein kostengunstigeresind leistungsstarleresSystemauszulagernZu den realisier-
ten und vorgestellten Sensorenzahlen Positions , Abstands und Kamera Sensoren.Zur
Verwertung der Ausgaben des Kamera Sensorswird ein Algorithmus zur Rekonstruktion
dreidimensionalerPositionsdatenaus Bildern vorgestellt und implemertiert. Dieser Algo-
rithmus basiert auf der Extraktion von Merkmalen aus Bildern.

Daskonzipierte und implemertierte Framework wird in die Arb eit von Gieseintegriert und
dort im Zusammenhangnit dem Kartographierungs Framework von Giesezur Gewinnung
von Sensordatereingesetzt{Gie04.



Kapitel 1

Einleitung

Die Kartographie, die systematistie Erfassungkomplexer Landsdaften, bildet ein wich-
tiges TeilgebietverstiedenerForsdungskereide. Die Spelaologiebeshaftigt sich mit der
Erforschung und Erfassungvon Hoéhlensystemen Geologenund Hydrologen haben durch
Synthesender Hohlenforster wichtige Aufschlisseerhalten, die schlieylich wieder der All-
gemeinheitzugute kommen.Hierzu zéhlenz.B. die Abgrenzungvon Wassershbutzgebieten
und Erganzungdesgeologishen Wissens.Die Planetologie hingegenbesdaftigt sich mit
der gesanten Breite der Erdwissenshaften, die sie dann auf die Himmelskirper unseres
Planetensystemsibertragt. Hierbei wird der Forsdungsgegenstandystem Erde auf die
SystemePlaneten,Monde und Kometenausgedehth Somitist die systematistie Erfassung
extraterrestrischen Gelandesein Forschungskereith der Planetologie.Aber auch auyerhalb
der Forsdung gibt eswichtige Einsatzgebieteder Kartographie, wie z.B. im Katastrophen-
schutz und beim Militéar. Im Katastrophenstwtz lassensich Rettungsszenarierunter der
Verwendungvon systematistienInformationen tiber dasKatastrophengebietbesseplanen,
koordinieren und kontrollieren. So beshaftigt sich z.B. RoboCupRescuamit der Rettung
von Mensten mittels Robotern aus Katastrophenbereiden. Militarisc he Einsatze werden
im Allgemeinendurch die Besdia enheit der Landsdaft geprégt. Die Kartographierung
unbekannter oder auch unbegelbarer Gebiete,wie z.B. der 0.g. HohlensystemeKatastro-
phengebiete militdrische und extraterrestrische Gelande, mittels mobiler Agenten ist ein
zurzeit weitgehendungeldstesProblem. Zwei Mdglichkeiten die bestehen,um diesesPro-
blem zu erforsdien, sind zum einendie Verwendungvon realenRobotern oder zum anderen
die Simulation derselten. Der zweite Ansatz birgt die Vorteile, dassdie Anscha ungs- und
Folgelosten desrealen Roboters ertfallen, langwierige Versudisreihenautomatisiert wer-
den kénnenund der Agent leichter und sdneller mit neuenSensorerausgestattetwerden
kann. Daher soll zur L6sungdesKartographierungsproblemsdurch die Bereitstellung eines
Frameworks zur Simulation und Verarbeitung von Robotersensorerbeigetragenwerden.
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1.1 Aufgab enstellung

Aufgabe dieserDiplomarbeit ist die Bereitstellung einesFrameworks zur Simulation und

Verarbeitung von Robotersensorenwie z.B. Positions , Abstands und Kamera Sensoren.
Zunadst ist einegeeigneteSoftware zu entwickeln, weldhe die SensorerdesRoboters simu-

liert. Weiterhin ist einegeeignetdnfrastruktur zum Entgegennehmerder von dem Roboter

gesendeterDaten und zur Verarbeitung dieserDaten zu konzipierenund zu implemertie-

ren. Zudemsoll eine Software erntwickelt werden,weldhe die visuellenEindriicke von Robo-

tern simuliert, sodassdiese,in geeigneteWeiseaufbereiteten Daten, an die Kartographie-

Software weitergegelen und dort verarbeitet werden kénnen. Hierzu soll ein Algorithmus
zur Extraktion von Merkmalen aus Bildern monokularer Roboterkamerasentwickelt und

implemertiert werden. Die Konzeption und Implemertierung der Kartographie-Softvare
ist nicht Teil dieser Diplomarbeit, sondernwird in der Diplomarbeit von Giese [Gie04

erstellt.

Die einzusetzenderAlgorithmen unterscheidensich stark in Abh&ngigkeit von der zu un-
tersuchenden Landstaft [BK92]. Die im Rahmender Arbeit zu untersuchenden Szenen
sollendaher der Art gestaltet sein, dasssie sich durch sogenante einfacheiso-orientierte
Polygone[OW93] darstellenlassen.

Sdlieylich ist das entwickelte Konzeptim Hinblick auf algorithmische E zienz und Ge-
nauigkeit der extrahierten Merkmaldaten zu analysieren.

1.2 Uberblick

Siems,Herwig und Rofer geben in [SHR94 einen Uberblick tiber die Robotersimulatoren
Cygnus [Heg92],Simderella[vdS93 und SimSalaBIM [BHH* 92]. Basierendauf den Vor-
und Nadteilen dieserSimulatoren sowie eigenenldeen erstellensie eine Anforderungsde -
nition fur ihren Robotersimulator SimRobot [SHR94. Die Anforderungenlassensich wie
folgt zusammenfassen:

Verflugbarkeit einesBewegungsmalells,

Bewegungvon Robotern auf unebenenFlachen,

Bereitstellung einer groyen Anzahl von Sensorarten,
VerwendungeinesvollstandigenLichtmodells,

Nadbildung aller mdglichen Roboterarten,
Simulationsaufbaumit einer interaktiven Besdreibungssprabe,
Erweiterbarkeit der Simulation und

Bereitstellung einer Schnittstelle zum SteuerprogrammdesRoboters.
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Gleichzeitig schranken Siemset al. ein, dassdie Machbarkeit im Einzelnenzu Gberprifen
ist, was sdhlieylich zu einem idealisierten Modell fihrt. In SimRobot ist von vornherein
kein Verhaltens Modell fur die zu simulierendenRoboter vorgesehen.

Milde besdireibt in [Mil97] verstiiedeneCharakteristika, die einer Robotersimulation zu-
grunde liegensollten. Dieselassensich wie folgt zusammenfassen:

freie Konstruktion einesRoboters durch Verwendungvon Sensorerund Aktoren,
einfadhe Erweiterbarkeit und Verénderbarleit der Sensormaelle,

Zuordnung einesVerhaltens,

Kon gurierbarkeit des Simulationsszenarios,

Einstellbarkeit der Granularitat von Raum und Zeit,

Wahl einer kontinuierlichen oder diskreten Simulation,

Modularitat und Erweiterbarkeit desSimulationssystems,

Unterstitzung von unterschiedlichen Plattformen und

Lastverteilung auf unterschiedliche Hardware.

Die Anzahl der wiinsdhensverten Eigensdaften einer detailierten Robotersimulation stellt
sich alsoals immenshaoch heraus.

Betrachtet man nochmals die Aufgabenstellungaus Abschnitt 1.1, soist kein reiner Robo-
tersimulator zu entwerfen, sondernein Framework zur Simulation und Verarbeitung von
RobotersensorenDiesesFramework sollte also eine Umgebung bereitstellen, die sich an
den o.g. Anforderungenin Bezugauf Sensoreroriertiert.

1.3 Zielvorstellung

Aufgabe dieserDiplomarbeit ist die Bereitstellung einesFrameworks zur Simulation und
Verarbeitung von RobotersensorenZunadst werdenProblematiken betrachtet, die im Zu-
sammenhangmit der Simulation von Sensorermauftreten kdnnen. Robotersensoreniefern
im AllgemeinenMessverte, in einer bestimmten Form, basierendauf inrer Umgebung.Be-
trachtet man denvorherigenSatz genauer,sowird ersiditlich, dassfur einemodellbasierte
Reprasemation von Robotersensorenfolgende Teilprobleme zu I6sen sind: Es wird eine
Besdireibung der Umwelt des Roboters bendtigt, damit basierendauf dieser, Messdaten
durch die Sensorenerzeugt werden konnen. Robotersensorensind im Allgemeinen nicht

lose geloppelt, sondernstellen einen Teil der Komponerten eines Roboters dar. Erfolgt

eine BewegungdesRoboters, werdenaud die Sensoremmitb ewegt. Es wird eine Besdrei-
bung desZusammenhanggwisten den Sensorerund dem Roboter benétigt. Zudemwird

die Menge der Robotersensorernzu einer gemeinsamenAufgabe eingesetzt,deren Ziel es
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ist, Informationen von auyerhalb auf eine oder mehrereinnere Repréasemationsformen ab-
zubilden. Es wird ebenfalls eine Besdireibung bendotigt, die diese gemeinsameAufgabe
widerspiegelt. Gelt man nun davon aus, dassbereits ein entsprechendesModell existiert,
dasdie vorherigenProblemeldst, ist noch nicht klar, was mit den Sensordatengestiehen
soll. Liegen Sensordatenvor, so sollten dieseauch gerutzt werden, z.B. zur Losung einer
Aufgabe wie der Kartographierung. Dies setzt implizit voraus, dassder Roboter Kenntnis
Uber die zu l6sendeAufgabe besitzt. Eine Moglichkeit, dem Roboter Lésungsstrategien
mit auf den Weg zu geben, bestelt darin, den Roboter um ein Verhalten zu erweitern.
Das Verhalten spezi ziert dann, wie der Roboter auf duyereEin tisse reagierenkann. Ei-
ne Reaktion auf Umweltein Uisse setzt voraus, dassdie Sensordatenin einer adaquaten
Form aufbereitet und analysiert werden. An dieser Stelle schlieyt sich die Betrachtung
der Problematiken an, die im Zusammenhangnmit der Verarbeitung von Sensordatenste-
henkénnen.Die Verarbeitung von Sensordaterkann prinzipiell auf zwei verstdiedeneArten
durchgefuhrt werden,zum einenvom Roboter selber oder zum anderenextern in eineman-
gestlossenerSystem.Da mobile Roboter zurzeit iber begrenzteRessourcerverfiigen,wie
z.B. Redhenleistungund Speidherkapazitat, stellt die zweite Art eineinteressamte Moglich-
keit dar, rechenintensive Operationenin einem kostengunstigerenund leistungsstérleren
SystemauszulagernBetrachtet man beispielsveiseeinenoptischen Sensor soliefert dieser
Aufnahmender UmgebungdesRoboters. Die Analysevon Bilddaten stellt im Allgemeinen
einenrechenzeit und speicherintensiven Vorgangdar, flr den esginstiger ware, ihn auf
einemangeshblossenerSystemdurchzufiihren als auf dem Roboter selbst. DiesesSzenario
soll nachempfundenwerden. Es wird daher eine Besdireibung bendétigt, die esermaoglidit,
die Sensordatemerarbeitung desRobotersin einemangesblossenerSystemauszulagern.

Die Teilmodelle, die zur RealisierungeinesFrameworks zur Simulation und Verarbeitung
von Robotersensorerbendtigt werden, werdenwie folgt zusammengefasst:

Umwelt Mo dell,
Agenten Mo dell,
Aktorik Mo dell,
Sensorik Modell,
Verhaltens Modell und
Signalprozessor Malell,

wobei ein Roboter zu einem autonomen, mobilen Agerten verallgemeinertwird und ein
Signalprozessoeine Moglichkeit darstellt, die Sensordatererarbeitung des Agernten aus-
gelagertin einemangesblossenerSystemdurchzufuhren.

Geht man nun davon aus, dassdie 0.g. Modelle existierenund ein optischer Sensorexi-
stiert, der die visuellen Eindriicke eines Roboters simuliert, ist es moglich, den zu en-
wickelnden Algorithmus zur Extraktion von Merkmalen aus Bildern monokularer Robo-
terkamerasim Signalprozessor Malell anzusiedeln Durch die Positionierung desAlgorith-
mus im Signalprozessor Malell wird die rechenzeit und speicherintensive Analyse der
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Bilddaten zu Gunsten des Agerten ausgelagert.Ubertragt man die Funktionalitat des
Signalprozessor Malells wieder auf reale Roboter, sowirde z.B. flir den mobilen Roboter
Sory AIBO [Ger03 die Moglichkeit bestehendie Aufnahmen seinerKamera extern verar-
beiten zu lassenund die so gewonneneRedenzeitfir andereOperationen einzusetzen.

Weiterhin soll das zu ertwickelnde Framework unter Gesihtspunkten betrachtet werden,
die zum einen aus dem Bereidh der objektorientierten Softwareeriwicklung [Gol0Z und
zum anderenaus dem Bereich verteilter Systeme[EmmO03] stammen. Die Anforderungen
an das zu entwickelnde Framework werdenwie folgt formuliert:

Bildung von Komponerten,
O enheit,
Heterogenitatund
Fehlertoleranz.

Die Verwendung von Komponerten ermdglidit einen hohen Grad an Abstraktion, An-
passungsfahigkit, Wiederverwendbarlkeit und Austausdbarkeit. Zugleich erhoht sie die
Robustheit gegetfiiber internen und externen Fehlern. O enheit bedeutet, dass Erweite-
rungenund Anderungendurch ein klares Konzept erleichtert werden. Die Forderung nach
Heterogenitat soll die Portabilitdt zwisden Betriebssystemerbzw. Hardware-Plattformen
gewdhrleisten. Fehlertoleranzist ein Ziel, dassin allen Systemenberudksictigt werden
sollte.

1.4 Grundlegende Komponenten

Das zu entwerfendeFramework wird ausgrundlegenderkK omponerten aufgebaut. Aufgabe
dieser Komponerten ist die Erstellung wohl strukturierter Losungen.Dies wird dadurch
erreicht, dassjedeKomponerte zur Losunggenaueinerspezi zierten Aufgabe design wird.
Weiterhin wird jede Komponerte in Scichten aufgebaut.Hierdurch soll ein moglichst ho-
her Grad an Portabilitdt zwisthen Betriebssystemerund Plattform unabhéangigleit erreicht
werden. In Abbildung 1.1 wird der prinzipielle Aufbau einer grundlegendenK omponerte
dargestellt. Das Ziel der Heterogenitat wird durch Kapselungvon Systemabhangigkiten
in der SystemSchicht erreicht. Der SystemSchicht werdenfolgendeKomponerten zuge-
ordnet:

Threads',

Syndironisierungsoljekte wie Mutexe und Semaphoren,
Zeichen und Geréatelontexte fur OpenGL und
Anwendungender Sacket API.

1Ein Thread wird in der Bedeutung eineslightweight process [SG99 benutzt.
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Obwohl die Socket APl ein De facto Standard ist, weichen Socket Bibliothek en in der
Praxis geringfligigvom Standard ab [Com03, so dassessich emp ehlt, sie als systemab-
hangigeKomponerte zu betrachten.

Oberhalb der SystemSchicht be ndet sich die Technolaie Schicht, die folgendeKompo-
nerten bereitstellt:

Visualisierung mittels OpenGL und
Kommunikation Gber Netzwerkverbindungen.

Die Komponerten der Technolayie Schicht greifen entsprechend ihrem Verhalten auf die
SystemSchicht zurlick. Netzwerkverbindungenwerden tber die Protokolle TCP/IP oder
UDP hergestellt.

Tednologie

System

Abbildung 1.1: Scichtdiagramm einer grundlegendenKomponerte. In der Sys-
tem Schicht werden Systemabhéangigkiten gelapselt, wie z.B. Threads und Syn-
chronisierungsolpekte. Die Gibergeordnetel echnolajie Schicht kann auf die System

Sdicht zugreifen.

Mittels der obenbestriebenengrundlegenderkK omponerten werdenim Verlauf der Arb eit
Losungenvorgestellt, derenAufbau sich an den Schichtdiagrammenaus Abbildung 1.2 ori-
entiert. Lésungensind in der AnwendungsSchicht anzuordnen.Einige Lésungenwerden
einePrasentationsSchicht besitzen,anderenicht. Im positiven Fall kann die zu erntwerfen-
de AnwendungsSchicht tber die PrasentationsSchicht graphisde Ausgaben vornehmen.
Hierzu greift die PrasentationsSchicht auf die Visualisierung mittels OpenGL aus der
Technolaie Schicht zurick.
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Anwendung
Anwendung Prasenation
Tednologie Tednologie
System System
(a) ohne Prasentations Schicht (b) mit Prasentations Schicht

Abbildung 1.2: Scichtdiagramme der zu entwerfendenLdsungen

1.5 Gesamtk onzept

Zur Losung der Aufgabenstellung wird unter Berudksichtigung der Ziele aus Absdnitt
1.3 und unter Verwendung der grundlegendenKomponerten aus Abscnitt 1.4 das Ge-
santkonzept vorgestellt. Das Gesantkonzept basiert auf dem Client/Server P aradigma.
Hierzu werden eine Client und eine Sener Entitdt mit einer entsprechenden Netzwer-
kinfrastruktur entworfen. Die Verwendung einer Client/Serv er-Architektur ermdglidit es,
rechenintensive Auswertungenvon Sensordatervom Client auf den Sener auszulagern.

Die Client En titdt wird durch das Modell des Agenten realisiert, welches einen autono-
men mobilen Roboter reprasetiert. Das Agerten Mo dell setzt sicdh zusammenaus dem
Aktorik , Sensorik und Verhaltens Modell, welche die grundlegendenFunktionen eines
Roboters kapseln. Die Bezietung zwisdien dem Verhaltens und dem Aktorik Mo dell

wird sogewahlt, dassdasVerhalten die Aktorik kontrolliert. Hierdurch wird gewdhrleistet,
dassder Agent seineBewegungenautonom ausfilhrenkann. Die Beziehung zwisthen dem
Verhaltens und dem Sensorik Modell wird sogewahlt, dassdasVerhalten auf die Sensorik
zugreifenkann. Hierdurch wird sichergestellt,dassder Agent Zugangzu den auf Basisvon
Umweltein Ussen gewonnenSensordaterhat. Die Umwelt, dasAktorik und dasSensorik

Modell weiseneine wedselseitigeBeziehung untereinander auf. Zum einen spiegelnsich

Aktivitdten der Aktorik in der Umwelt wieder,wie z.B. in der PositionierungdesAgenen.

Zum anderenhat die Umwelt grundlegenderEin uss auf die Sensorik,da Sensordaterauf
Basisvon Umwelteigensbaften erzeugtwerden,wie z.B. die visuellenEindriicke desAgen-
ten. Aus diesemGrund sieht die Modellierungvor, dassdasAktorik und Sensorik Modell

ein gemeinsame8ezugssystenbesitzen.Beide greifenauf dasUmwelt Mo dell zuriick. Die
Umwelt desAgenten wird modellhaft in einemdreidimensionalenkartesisdien Weltkoordi-

natensystembesdirieben. Hierbei wird die Umwelt als Mengevon Punkten aufgefasstdie
erntweder eine Wand darstellen, oder nicht. Hindernissewerden vereinfadiend als Wénde
einer konstarten Hohe modelliert. Alle Wande werdendurch ein einfadhesiso orientiertes
Polygonbesdtirieben. Boden und Wandewerdenmit versdiedenenTexturen versehenDer
Agent wird modellhaft als ein Koordinatensystemmit einer ertsprechendenPositionierung
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in dem Weltkoordinatensystemreprasetiert. Somit konnen tber die Aktorik Bewegun-
gendesAgenten durch Translationenoder Rotationen desAgentenkoordinatensystemsm

Weltkoordinatensystemausgefuhrtwerden.Es wird dasSensorik Modell naher betrachtet.

Das Sensorik Modell kapselt die zu simulierenden Sensoren,wobei diese durch die An-

ordnung des Sensorik Modells im Agerten Mo dell als Bestandteile des Agerten realisiert
werden. Somit fihren BewegungendesAgenen dazu, dassdie Sensorermit dem Agenten

mitb ewegt werden. Wie zuvor besdirieben, greift die Sensorikauf die gemeinsameUm-

welt zu, wodurch die Sensorennformationen Uber die Umwelt sammelnkdnnen. Mojaev
gibt in [Moj01] einen ausfuhrlichen Uberblick tiber Robotersensorendie im Zusammen-
hang mit der Umgebungswahrnehmung, Selbstlokalisierung und Navigation von mobilen
Robotern stehen.Insbesonderenverdendie sogenanten GPS , Kompass , Laserscan und

Kamera Sensorensehrhéu g in der Kartographierung mittels mobiler Roboter eingesetzt
[TBB* 98, Moj01, Thr01, Thr02, MDO03, Gie04. Daher ist eserforderlich, zumindestdiese
vier Sensorypen in das Framework zu integrieren (vgl. Abschnitt 3.3 ). In der Realitat

arbeiten Sensorenparallel zueinander,damit die zu simulierenden Sensorenaudch nahe-
zu parallel arbeiten kdnnen, werden sie jeweils mittels der grundlegendenKomponerten

als Thread modelliert. Das Verhalten wird ebenfalls als Thread modelliert und zusatzlich

um die Funktionalitat der Kommunikation Gber Netzwerkverbindungen erweitert. Hier-

durch wird esdem Verhalten ermdglidit, alle von ihm zu realisierenderAufgaben autonom
auszufihren,wie z.B. den Export der Sensordateriiber eine Netzwerkverbindung zur Ver-
arbeitung der Sensordaterin einer externenSener Entitat.

Die Sener Entitat wird durch dasModell desSignalprozessorsealisiert. Ziel ist eshierbei,
denSignalprozessom einemkostengunstigererund leistungsstarlerenSystemanzusiedeln,
wodurch rechenzeit und speicherplatzintensive Auswertungen von Sensordatenzu Gun-
sten des Agenten ausgelagertwerdenkoénnen. Das Signalprozessor Malell stellt eine zen-
trale Instanz dar, in der alle im Framework generiertenDaten verarbeitet werdenkénnen.
Praziser sielt das Modell vor, dassjedem Agerten genau ein Signalprozessorzugeord-
net wird, damit keine Verwedselungenauftreten kdnnen. Die Zuordnung einesAgenen
zu einem Signalprozessoerfolgt Gber einen Registrierungssergr. Der Registrierungsser
ver nimmt die Registrierungsanfragales Agernten engegenund setzt dann auf Grundlage
der Daten aus der Registrierungsanfrageden Sensorendes Agenten ensprediend, einen
Signalprozessomodular zusammen.Der Agert erhalt als Registrierungsatwort die Zu-
gangsdatenzu dem zugehoérigenSignalprozessorEin Signalprozessowird auf Basis der
grundlegendenKomponerten als Thread modelliert und um die Funktionalitdt der Kom-
munikation Uber Netzwerkverbindungenerweitert. Hierdurch wird eserméglicit, dassder
Agert mit einem Signalprozessofiber eine Netzwerkverbindung in Kontakt treten kann.
Weiterhin sielt das Modell vor, wie oben angedeutet,dassein Signalprozessoaus meh-
reren spezialisierten Subprozessoremodular aufgebautwird. Hierzu wird jedemder o.g.
Sensorypen genauein Subprozessostp zugeordnet,damit eine entsprechende Verarbei-
tung der Sensordaterbzgl. der jeweiligen Sensordatenrepraseation erfolgenkann. Zudem
wird jeder Subprozessostp als Thread modelliert, damit die Verarbeitung der Sensordaten
und die folgendeAnalyse der Sensordatemahezuparallel ausgefuhrtwerdenkdnnen.
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Die Ubertragung der Sensordaterwird in dem Folgendenbesdrieben. Die zu Uibertrage-
nen Sensordatenwerdenvom Agenten zunadst serialisiert, dann mittels einesProtokolls
in ein Datagramm verpadt und sclieylich als Datagramm zum Signalprozessogesendet.
Der Signalprozessointerpretiert das Datagramm und weist dem entsprechendenSubpro-
zessorden Inhalt des Datagramms zu. Beispiel einesspezialisierten Subprozessorsst der
Kamera SubprozessoausAbsdnitt 4.3.Der Kamera Subprozessoerhdlt die Sensordaten
desKamera SensorsAls eineAnwendungdesFrameworks fihrt der Kamera Subprozessor
auf diesenSensordatereinenAlgorithmus zur 3D Ricktransformation von Positions und
EntfernungsdatenausBildern durch. Die IdeedesAlgorithmuslasstsich wie folgt besdirei-
ben: Dasim VorherigenbesdiriebeneUmwelt Mo dell ist sogewahlt, dasssich die Texturen
der Wande und desBodensunterscheiden. Von den Ubergangenvom Boden zu den Wan-
denist bekannt, dasssieim Weltkoordinatensystemauf Normalnull liegen.Ist esmoglich,
mit einem Algorithmus dieseUbergéangeals Merkmale zu detektieren (feature detection),
solassensich aus den Positionen der Merkmale in Kombination mit einer vektorbasierten
Rekonstruktion die Positions und Entfernungsdatender Merkmale bzgl. des Weltkoor-
dinatensystemsbestimmen. Gel6st wird die Aufgabe der Detektion dieser Merkmale da-
durch, dass Detektoren eingesetztwerden, die Ubergangezwisdien Boden und Wéanden
anhandvon Grauwertanderungenim zu untersuchendenBild erkennenkdnnen.Zu dende-
tektierbaren Merkmalen in Bildern zéhlen Kanten (edge9 und Eckpunkte (corners). Vor
der Ausfuhrung der Merkmaldetektoren ist es notwendig, das Bild des Kamera Sensors
in ein Grauwertbild umzuvandeln, da dieseeine ertsprechende Eingabe erwarten. Auch
kann essich empfehlen,dasBild vor der Merkmaldetektion durch einenGlattungsalgorith-
mus weidhzuzeitinen (smathing), da Kamerasunter nattrlichen BedingungenRaustien
aufweisen.Sdlieylich konnendie Informationen ausder 3D Rucktransformation dazuver-
wendet werden, eine Kartographierung auf Basis einesKamera Sensorsdurchzuftihren.

Zur Integration diesesFrameworks in dasKartographierungs Framework von Giese[Gie04
wird dasSignalprozessor Malell in der Art modi ziert, dassein Signalprozessovon einem
sogenanten Prozess(vgl. [Gie04) anstatt von einemThread abgeleitetwird. Die Subpro-
zessorerienenhierbei als Sthnittstelle (interface), um die Sensordaterweiterzuverwenden
und zu analysieren.
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1.6 Komponenten zur Losung

Zur Realisierungdesim vorherigen Absdnitt bestiriebenen Gesantk onzeptsmissenfol-
gendeTeilproblemegeldstwerden:

Erstellung einesAgerten Mo dells bestehendaus Umwelt , Aktorik, Sensorik und
Verhaltens Modell,

Implemertierung einesAgenen nad VorlagedesAgernten Mo dells einsdlieylich der
erforderlichen Sensoren,

Erstellung einesSignalprozessor Malells,

Implemertierung eines Signalprozessorsiach Vorlage des Signalprozessor Malells
und

Realisierungder 3D Rucktransformation ausBildern als ein Beispielzur Anwendung
von Subprozessoreimm Signalprozessor Malell.

Das Agerten Mo dell und die zur Erstellung desAgenten Mo dells bendtigten Teilmodelle
der Umwelt, Sensorik,Aktorik und desVerhaltenswerdenin Kapitel 2 vorgestellt.

Kapitel 3 besdireibt die Implemertierung desAgenen nadc VorlagedesAgenten Mo dells
einsalieylich der erforderlichen SensorenSensorendie entwickelt werden,sind der GPS ,
Kompass , Laserscan und Kamera Sensor.

In Kapitel 4 werden die Modellierung und Implemertierung des Signalprozessorsavie
die Integration des Signalprozessorins Kartographierungs Framework von Giese[Gie04
vorgestellt.

Die Entwicklung desAlgorithmus zur 3D Rucktransformation ausBildern wird in Kapitel
5 préseriert. Im Anschlusswird die algorithmische E zienz desvorgestelltenAlgorithmus
betrachtet.

Im letzten Kapitel wird das erstellte Framework zur Messungder Genauigleit des Algo-
rithmus zur 3D Rekonstruktionen aus Bildern verwendet. Hierbei stelt die Betrachtung
der Gite der extrahierten Merkmaldatenim Vordergrund. Abscdhlieyend erfolgt das Fazit.



Kapitel 2

Mo dell des Agenten

In diesemKapitel wird dasModell desAgenten ertwickelt, daszur Simulierung der Robo-
tersensorerbenotigt wird. Das Agenten Mo dell setzt sich zusammenausden Teilmodellen
der Umwelt, Aktorik, Sensorikund des Verhaltens. Die Teilmodelle werden so gewahlt,
dasssie maglichst abstrakt ihre Aufgaben reprasetieren. Aufgabe desVerhaltensist eine
autonomeHigh Lev el SteuerungdesAgenen. DieseSteuerungkann z.B. die Koordination
einer Exploration zum Aufbau einer Gitterk arte, die Lokalisierungbasierendauf odometri-
sthen Daten und die Navigation (Pfadplanung und Hindernisvermeidung) umfassen.Zur
Realisierungder High Lev el Steuerung wird dem Verhaltens Modell der Zugri auf die
Modelle der Aktorik und Sensorikermdglidit. Hierdurch kann dasVerhalten zum einendie
auszufuhrendenBewegungendes Agerten kontrollieren und zum anderenauf Umweltein-
usse reagieren.Das Sensorik und dasAktorik Mo dell repréasetieren die zu simulierende
Hardware desAgerten. Die Einteilung nimmt hierbei starken Bezugauf realeRoboter. Zwi-
sthen dem Umwelt Mo dell und den Hardware K omponerten bestelt eine wedselseitige
Beziehung. Zum einenspiegelnsich Aktivitaten der Aktorik in der Umwelt wieder,wie z.B.
in der Positionierung des Agerten. Zum anderenhat die Umwelt grundlegendenEin uss
auf die Sensorik,da Sensordatenauf Basis von Umwelteigensbaften erzeugtwerden, wie
z.B. die visuellenEindriicke desAgerten. Die Beziehungenzwisdien den o.g. Teilmodellen
werdenin Abbildung 2.1 dargestellt. Die Teilmodelle desAgerten Mo dells werdenin den
folgendenAbscdnitten naher betrachtet.

2.1 Das Sensorik Mo dell

Die Menge der Sensoreneines Agerten wird zu einer gemeinsamenAufgabe eingesetzt,
derenZiel esist, Informationen von auyerhalb auf eine oder mehrereinnere Reprasemati-
onsformenabzubilden. Damit dieseZielsetzungim Agerten Mo dell betornt und die Senso-
ren nicht losegelkoppelt im Framework vorhandensind, werdendie verfligbarenSensoren
desAgenten im Sensorik Modell gelapselt. Die Kapselungerfolgt durch einezertrale Ver-
waltung der Sensoremmittels des Sensorik Handlers.Ein Sensorwird aussalieylich Gber

12
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‘ Verhaltens Modell ‘ Agent
2 2
| SensorikModell | | Aktorik Mo dell |
6
Hardware

Umwelt Mo dell

Abbildung 2.1: Bezielungender Teilmodelle desAgerten. Der wedselseitigeEin-
uss zwisden dem Umwelt Mo dell und den Hardware K omponerten wird durch
den umgelehrten Pfeil vom Umwelt zum Sensorik Modell gekennzeitinet.

den Sensorik Handlerberutzt. Der Sensorik Handlerstellt hierzu eine Schnittstelle (inter-
face) bereit, Uber die jeder Sensoreinzelnangespr@hen werdenkann. Die ldenti zierung
eines Sensorserfolgt Gber die Sdllissel Sensor Typ und Sensor Name Zur Gewinnung
der Sensordatengreifen die Sensorenauf das gemeinsameUmwelt Mo dell zuriick. Die
Vorteile dieser Modellierung lassensich wie folgt zusammenfassenZu jedem Sensoryp
kénnen objektorientiert mehrere Instanzen erzeugt werden, die jeweils durch einen eige-
nen Namenidenti zierbar sind. Sensorerkdnnenintuitiv. mit einemNamenangesprahen
werden. Uber den SdliisselSensor Typ kann eine Kategorisierungder Sensorererfolgen,
wie z.B. in Abstandssensoremder optische SensorenWeiterhin ist eszu jedem Zeitpunkt
maoglich, die Verfiigbarkeit einesSensorszu tberprifen. Hierdurch erhoht sich die Resistenz
desGesantsystemsgegeiiiber SensorausfallenDas Sensorik Modell wird in Abbildung 2.2
dargestellt.

2.1.1 Der abstrakte Sensor

Das Framework siett vor, dassverstiedeneSensorersimuliert werdenkdnnen.Um verein-
fachendeineBasisbereitzustellen,auf die jeder zu entwickelnde Sensoraufsetzerkann, wird
der abstrakte Sensoreingefiihrt. Der abstrakte Sensorerthélt eine Grundmengevon Me-
thodenund Attribute, die fur jedenzu erstellendenSensombendtigt wird. Zum einenernthalt

der abstrakte Sensordie in Abschnitt 2.1 bestiriebenenSdlisselSensor Typ und Sensor

Name und zum anderenerfolgt seineweitere Modellierung auf Basisder in Abschnitt 1.4
vorgestelltengrundlegendenKomponerten. Der abstrakte Sensorwird als Thread model-
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4< Sensorik Handler >7

? ? ?
Sensorl Sensor2 Sensorn
6 6 6

Umwelt Mo dell

Abbildung 2.2: Kapselungder Sensoremmittels desSensorik Handlersim Senso-
rik Modell

liert, damit jeder Sensorautonom arbeitet. Auyerdem wird hierdurch erzielt, dass die

Gesantheit aller Sensorennahezu parallel arbeitet. Die Arbeitsfrequenzf einesSensors
wird Uber die SusgendierzeitdesThreads parametrisiert. Das Syndironisationslonzeptder

Semaphorewird eingesetztdamit beim AusleseneinesSensorkeineVeranderungder Sen-
sordatenerfolgenkann. Das AnliegenneuerSensordaterwird durch eineMarkierung ( ag )

und einenZeitstempel (time stamp) gekennzeitinet. Salieylich wird der abstrakte Sensor
um die Funktionalitdt der Visualisierung mittels OpenGL erweitert. Dies vereinfadit zum

einen die Erstellung und das Testen neuer Sensorenund zum anderendie Uberwachung

bestehenderSensorenzur Laufzeit. Alle Sensorenin dieser Arbeit werden von dem ab-

strakten Sensorabgeleitet. Das Schichtdiagramm desabstrakten Sensorenspricht demin

Abbildung 1.2(b) dargestelltenSdichtdiagramm. Die Implemertierung einesSensorkann

somit in der Anwendungs Sdicht erfolgen.

2.2 Das Aktorik Mo dell

Uber das Aktorik Mo dell werden die durch das Verhaltens Modell veranlasstenBewe-
gungenumgesetzt.Entsprecdhend der Reprasetation desAgerten im Umwelt Mo dell kann
ein Agent einen oder mehrere Aktoren besitzen. Ein Aktor kann z.B. einem Gelenk des
Agerten im Umwelt Mo dell entsprechen. Will das Verhalten diesesGelenk bewegen, so
fragt das Verhalten zunadst am Aktorik Mo dell bzgl. des Gelenkes nach, erhalt im Ge-
genzugdenZugri aufdenzugehorigermAktor und kannsdlieylich die Bewegungausfihren.
Damit die Aktoren nicht lose Bestandteile des Frameworks darstellen, werden sie analog
zu den Sensorenm Sensorik Modell aus Abschnitt 2.1 im Aktorik Mo dell gelapselt. Die
Aktoren werdenvon dem Aktorik Handler zertral verwaltet. Die Benutzung der Aktoren
erfolgt aussalieylich Gber die Scnittstelle des Aktorik Handlers. Die Identi zierung der
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Aktoren erfolgt Uber die Sdlissel Aktor T yp und Aktor Name. Die durch die Aktoren
erzeugtenVeranderungenwerdenin dasgemeinsaméJmwelt Mo dell abgebildet. Die Vor-
teile desAktorik Mo dells lassensich wie folgt zusammenfasserZu jedem Aktort yp lassen
sich objektorientiert mehrere Instanzen erzeugen,die intuitiv. mit einem eigenenNamen
anspretibar sind. Der Test auf Verfugbarkeit einesAktors ist moglich, wodurch sich die
Resistenzdes Gesantsystems gegenAusfalle erhdht. Ebenfalls ist eine Kategorisierung
Uber den Sdhlussel Aktor T yp durchfiihrbar. In Abbildung 2.3 wird das Aktorik Mo dell

dargestellt.
4< Aktorik Handler >7

? ? ?
Aktor 1 Aktor 2 Aktor m
? ? ?

Umwelt Mo dell

Abbildung 2.3: Kapselungder Aktoren mittels desAktorik Handlers im Aktorik
Modell

2.2.1 Der abstrakte Aktor

Im Framework ist vorgesehendassverstdiedeneAktoren verwendet werden kénnen. Zur
Vereinfadwung der Erstellung einesneuenAktors, wird der abstrakte Aktor bereitgestellt.
Die Modellierung sielt vor, dassder er abstrakte Aktor die in Abschnitt 2.2 besdiriebenen
SdhlusselAktor T yp und Aktor Name erthalt. Jederzu erstellendeAktor in dieserArbeit
wird vom abstrakten Aktor abgeleitet.
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2.3 Das Verhaltens Mo dell

Absdlieyendwird das Verhaltens Modell betrachtet. Das Verhalten wird als Thread mit-

tels der in Abschnitt 1.4 vorgestelltengrundlegenderK omponerten modelliert. Hierdurch

wird die im Anfang des Kapitels genanrie autonome High Lev el Steuerung des Agen-
ten realisiert. Weiterhin besitzt das Verhalten aufgrund der fur die Aktorik und Sensorik
gewahlten Modelle eine gelapselte Sicht auf die simulierte Hardware des Agerten. Der
Zugri desVerhaltens auf die Sensorikund Aktorik erfolgt aussalieylich Gber die daflr
vorgesehenerandler. Durch die Wahl der Schnittstellen der beidenHandler lassensich die
Sensorerund Aktoren im Verhalten umgangsspraklich anspretien. In Abbildung 2.4 wird

die gelapselte Sichtweise des Verhaltens Modells auf das Sensorik und Aktorik Mo dell
graphisd dargestellt.

‘ Verhaltens Modell ‘

? ?
< Sensorik Handler > < Aktorik Handler >

Abbildung 2.4. Gekapselte Sicht des Verhaltens Modells auf das Sensorik und
Aktorik Mo dell




Kapitel 3

Implementierung des Agenten

In diesemKapitel wird einelmplemertierung desAgenten auf Basisdesin Kapitel 2 vorge-
stellten Agerten Mo dells durchgefiihrt. Die im Einzelnenzu enwerfendenKomponerten
werdenin den folgendenAbsdnitten besdirieben.

Im Folgendenwird von dreidimensionalerkartesistien Koordinatensystemerausgegangen.
Die dreidimensionaleUmwelt wird vom Agenten modellhaft in dreidimensionalenvektoren
erfasstund ausgevertet. Weiterhin werdenfolgendeVereirbarungengetro en:

Alle zu verwendendenK oordinatensystemesind Reditssysteme.

Drehungender Koordinatensystemewerdenmittels der Eulersdhen Winkel! , und
besdirieben. Der Winkel ! besdireibt die Drehung um die x A chse, um die
y A chseund um die z A chse.

Positive Drehwinkel kennzeitinen Drehungengegenden Uhrzeigersinn.Die Blickrich-
tung verlauft hierbei vom Koordinatenursprungin Richtung der positiven Halbachse.

Der zu einemPunkt P gehdrigeVektor wird durch p= (px; py; p.)" gelennzeitinet.

Abbildung 3.1 besdtireibt die Orientierung der Koordinatensysteme.Die x;y Eb ene bil-
det die EbenedesRaumesund die z A chsedie Hohe. Durchgezogerngezeitinete Achsen
bezeitinen die positiven Halbachsen.

Operationen, die auf den Koordinatensystemenausgefuhrt werden, sind Rotationen und
Translationen. Fur Rotationen wird die folgende orthonormale Rotationsmatrix R nach
[JKS95 verwendet:

2 3
h i €x Gyx Ex
R(';: )= & & & = 3 €y €y €y £ (3.1)
€z eyz €2

wobei die Einheitsvektorene, = ( ex; €y; €z )", & = (&x; €y; )" und
€ = (ex; €y, &y )T die normierten Basis\ektoren des Koordinatensystemsbesdireiben.

17
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y z
y
® X -——-=- X

7
z A chseausder A
X;y P apierekene heraus et !
|
|

(a) Aufsicht auf ein Koordinatensystem (b) Abbildung 3.1(a) 90 um die x A chse

gedreh

Abbildung 3.1: Orientierung der Koordinatensysteme

Die Eintrage der Rotationsmatrix R lassensich durch die Eulersthen Winkel !,  und
wie folgt berecinen [JKS99:

€&x = COS CoS ,

€&y = sin! sin cos + cos! sin ,
e, = cosl sin cos + sin! sin
x = cos sin ,

&y =  sin! sin sin + cos! cos ,
€; = cos! sin sin + sin! cos ,
&y = Sin ,

€y = sin! cos und

e, = cos! cos .

Eine besondereEigenshaft der orthonormalen Rotationsmatrix R ist, dassRT R = |
gilt, wobei | die Identitatsmatrix darstellt. Dies bedeutet, dassdie inverseMatrix R ! der
transponierten Matrix RT ertspricht [BSMM97]:

R !=RT.

Aus der Rotationsmatrix R(! ; ; ) in Gleichung (3.1) lasst sich fur R(0;0; ) die Rotati-

onsmatrix R,( ) ableiten, die eine Rotation um die z A chsebesdreibt:

2 : 3
Cos Sin

0
R.()= 8 sin cos 05 . (3.2)
0 0 0
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Die Translationen eines Punktes P um den Vektor ¥ = ( Vy; Vy; v, )T wird wie folgt
besdirieben:

pneu: p_l_v

3.1 Die Umwelt

Die Umwelt desAgenten wird im Folgendenmodellhaft als Mengevon Punkten aufgefasst,
die entwedereineWand darstellen,oder nicht. Hindernissewerdenvereinfahiendals Wéande
der konstarten Hohe h modelliert. Alle Wande werdendurch ein einfadhesiso orientiertes

PolygonB besdirieben,in demdie Stutzpunkte S; (vgl. Abbildung 3.4)miti 2 f0;::;;1 19

gegenden Uhrzeigersinnnotiert werden, wobei | die Anzahl der Stitzstellen angibt. Als

globalesBezugssystendient das WeltkoordinatensystemK ;. Das Polygon B wird in

die x;y Eb ene des KoordinatensystemsK ¢ gelegtund bildet den Boden der Umwelt.

Erweitert wird die Umwelt durch die H6he h in Richtung der z A chse. Abbildung 3.2
verdeutlicht diesenSdritt anhandeinesDrahtgittermo dells. Die Umwelt verfugt hierdurch

zusatzlih dber Wande und eine Dede. Der Boden, die Wande und die Dede werden bei
der Darstellung mit Texturen versehen.

L I
4ﬂ_ujln erm

) 7

(a) Modellierung der Umwelt mittels eines (b) Erweiterung der Umwelt aus Abbil-
einfachen iso orientierten Polygons dung 3.2(a) um die H6he h

Abbildung 3.2: Beispiel einer Modellierung der Umwelt mittels einfader iso
oriertierter Polygone

Die Reprasemation desAgerten in der Umwelt wird durch seineaktuelle Position Py e,
Blickrichtung Bragen: Und das AgerntenkoordinatensystemK aqene bestirieben. Die Position
Pweir Wird bzgl. des KoordinatensystemsKy, ¢ angegelen und die Blickrichtung Bragent
bzgl. des KoordinatensystemsK agent. Den Koordinatenursprung des Koordinatensystems
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Kagent bildet die Position Pyeir. Das KoordinatensystemK agene Wird benétigt, um die
SensorerdesAgerten zu positionieren.Der Zusammenhangwisten den Koordinatensys-
temenwird in Abbildung 3.3 graphist besdirieben.

yS ensor
Ag ent ) yAg ent
~~~~~~~~~~~ A
Sensor
yW elt XSensor
) ZS ensor
SAg ent ///
’
‘ . Pua
________ /.
IK\;.
1
! Ag ent X
H Ag ent
i
p 1
W elt !
e ZAg ent
%
-
p
____________ K o XW elt

W elt

ZW elt

Abbildung 3.3: Koordinatensystemeder Umwelt. Das KoordinatensystemKy et
dient als globales Bezugssystem.Der Agent wird durch das Koordinatensystem
Kagent Und den Punkt Py bzgl. desKoordinatensystemsKyy ¢; reprasettiert. Der
Vektor pwer desPunktes Py bestimmt den Koordinatenursprung desKoordina-
tensystemsKagen:. Jeder Sensorwird reprasetiert durch ein Koordinatensystem
Ksensor und durch einen Punkt Sagen: bzgl. des KoordinatensystemsK agent. Der
Vektor Sagent desPunktes Sagene bestimmt den Koordinatenursprung desKoordina-
tensystemsK sensor -

Im weiteren Verlauf der Arbeit kommen Koordinatensystentransformation zum Einsatz.
Diese werden hier vorgestellt, um sie im Verlauf der Arbeit vereinfahend anwenden zu
koénnen.FolgendeK oordinatensystemvesel werden benotigt:

KSensor nach KAgenta
KAgent nach KWeIt und

KSensor uber KAgent nach KWelt-
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SeiTy ein Punkt der obigendrei KoordinatensystemeK, und t; der ertsprechendeVektor
zum Punkt T, mit x 2 f Sensor,Agert, Weltg. Seien! ,, , und  die Eulersthhen Winkel
des KoordinatensystemsK,. Dann lassensich die 0.g. Koordinatensystemvedsel durch
folgendeFormeln besdireiben:

— 1 . .
rAgent = R (! Sensor: Sensor Sensor) tSensor und

— 1 . .
rWeIt = R (! Agents Agent: Agent) 1--‘Agent-

FolgendeVereirbarungenwerdengetro en:

RSensor = R(! Sensors  Sensor ; Sensor) und

I:aAgent = R(! Agents Agents Agent)-

Somit gilt fr den letzten Koordinatensystemvedsel:

— 1 1
twerr = I:aAgent RSensor Tsensor -

3.2 Der Aktor

Aufgrund der im vorherigenAbscdnitt 3.1 gewahlten Repréasemation desAgerten wird nur
ein Aktor bendtigt. Abgeleitet wird dieser Aktor vom abstrakten Aktor (vgl. Absdnitt

2.2.1). Aufgabe desAktors ist es,die Position Py ¢ desAgerten und die zugehdrigeAus-
richtung desKoordinatensystemsK agen: ZU Verandern.Die Anderung der Ausrichtung des
KoordinatensystemsK agen: €rfolgt durch Addition oder Subtraktion einer Konstarten c zu
einemder Eulershen Winkel ! agent; agent UN  agent. ZUr Anderung der Position Py et
wird die Sdritt weite s eingefuhrt. Sie gibt an, wie weit sich der Agert mit einem Sdritt

bewegenkann. Die neue Agentenposition Py ¢ wird wie folgt berednet:

0
neu — 1 I~
p\NeIt - pWeIt +S RAgent brAgent ’

hierbei wird der normalisierte Vektor der Blickrichtung BR des Agerten in das Koordi-
natensystemKy¢: gedrelt und dann mit der Sdritt weite s skaliert, um sdlieylich die
Position Py desAgerten bzgl. dessoeben beretineten Vektors zu translieren. Es wird
somit eine diskrete Simulation durchgefihrt.

Der Agernt kann bislang mittels des Aktors beliebig im Weltkoordinatensystem bewegt
werden. Dies stellt ein Problem dar, da der Agert hierdurch durch Wande laufen kann,
obwohl die Wéande Hindernissedarstellen sollen. Zur Lésung des Problems wird die Be-
wegungsfreiheitdes Agernten Uber den Aktor eingesbrénkt. Die Idee desAlgorithmus zur
Einschrankung der Bewegungsfreiheitdes Agerten lasst sich wie folgt zusammenfassen:
Zunadst wird grob erntschieden, ob die Position desAgert bzgl. desWeltkoordinatensys-
tems im richtigen Unterraum liegt. Der Unterraum wird durch den Raum bestimnt, der
oberhalb der Bodeneleneund unterhalb der Dedkeneleneliegt. Be ndet sich die Position
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des Agenten auyerhalb des Unterraumes, wird abgebrahen. Dann wird der Unterraum
Uber die Bodenelene auf das Volumen der Umwelt eingesbrankt. Liegt die Position des
Agenten auyerhalb desVolumensder Umwelt, wird abgebrahen. Sdlieylich wird darauf
getestet,ob der Agent einenausreidiend groyenAbstand zu allen Wanden aufweist, damit
der Kamera Sensor(vgl. Abschnitt 3.6) keine inkorrekte Visualisierungder Eindriicke des
Agenten erzeugt. Werden alle Kriterien erfullt, wird die Positionsanderungtiibernommen,
ansonstenverworfen.

Insgesam wird der folgende Algorithmus zur Einschrdnkung der Bewegungsfreiheitdes
Agenten angevendet:

1. Betrachte die Lageposition von Py ¢ bzgl. der Boden und Dedkeneleneder Umwelt.
Liegt Pweir Oberhalb der Boden und unterhalb der Dedenelene, fahre bei 2. fort,
sonstliegt Py auyerhalbder Umwelt.

2. Projiziere Pye; parallel zur z-Achse auf die x;y Eb ene des Koordinatensystems
Kweit. Fuhre einenPunktin P olygon Test mit der projizierten Position P\ ¢, und
dem Polygon B durch. Liegt Py &, innerhalb desPolygonsB, fahre bei 3. fort, sonst
liegt Py auyerhalbder Umwelt.

3. Betrachte den Abstand der projizierten Position P{/ % bzgl. der Wande der Umwelt.
Bleibt der Mindestabstand zu allen Wanden gewahrt, liegt Pwe in der Umwelt,
sonstauyerhalb.

Wird die Position des Agerten durch den Algorithmus als auyerhalb der Umwelt liegend
erkannt, sowird die Positionsanderungverworfen, ansonstendurchgefuhrt.

Der Algorithm us zur Bestimmung der Lageposition von Py ¢ bzgl. derBoden und Dedken-
ebenewird in Abschnitt 3.2.1vorgestellt. Der Punkt in P olygon Testmit der projizierten
Position P{y ¢, und dem Polygon B wird in Abschnitt 3.2.2besdirieben. Die Betrachtung
desAbstandsder projizierten Position P}, o, vondenWandender Umwelt wird in Abscnitt

3.2.3durchgeflnhrt.

3.2.1 Lageposition des Agenten

Im Folgendenwird die Lageder Position Py ¢ desAgenten bzgl. der Boden und Dedken-
ebeneder Umwelt untersudt. Es soll festgestelltwerden, ob Py Oberhalb der Boden
und unterhalb der Dekeneleneliegt. Hierdurch wird grob entschieden,ob die Position des
Agent bzgl. desWeltkoordinatensystemsam richtigen Unterraum liegt. Der Unterraum wird
durch den Raum bestimmt, der oberhalb der Bodenelkeneund unterhalb der Dedkenelene
liegt.

Die Lagebezielung einesPunktes R bzgl. einer EbeneE lasst sich mittels der Hessedeen
Normalform der Ebenengleibung [BSMM97] bestimmen.Dieselautet in Vektorsdreibwei-

se:
E: xn° d=0
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wobei /° der normierte Normalervektor der Ebene und d der Abstand der Ebene vom
Koordinatenursprung ist. Der Abstand desPunktes R zur EbeneE lasst sich ermitteln,
in demman fur den Vektor x den Vektor = (ry; ry; ;)" desPunktesR in die folgende
Gleichung einsetzt:

=xn° d

Die Werte fur den Abstand sind bzgl. der EbeneE wie folgt zu interpretieren:
8

2 >0 : R undderKoordinatenursprung liegenin versdiedenenHalbraumen,
. =0 : Rliegtin der Ebeneund
* <0 : R undderKoordinatenursprung liegenim gleichen Halbraum.

Die Ebenengleibungenfir den Boden und die Dedke lauten:

0 mit O< h und
0O mit h>0.

EBoden : x ﬁo
EDecke : X ﬁo h

Fur = 0 liegt der Koordinatenursprung in der Ebeneund man kann, wegender Existenz
zweier Hessedter Normalformen, nur j j beredinen. Der Wert fur ist im Verhaltnis zur
Hoheh sehrklein zu wahlen. Fir die Abstandsberedinung der Agentenposition Py e bzgl.
Boden und Dedke folgt:

- 0

Boden = Pwer R und
— 0

Decke = Pwert i h.

Somit ist insgesan folgendeBedingung zu testen:
Boden > 0 UNd  pecke < O mMit Ao = (0; O 1)T-

Wird die Bedingung nicht erftillt, so liegt die Position Py des Agenten auyerhalb der
Szeneund der Algorithmus kann abgebrachen werden.Wird die Bedingungerfullt, soliegt
Pwer Oberhalb der Bodenelene Egoqen UNd unterhalb der Dedkenelene Epecke, Und der
Punkt in P olygon Testist durchzufiihren.

3.2.2 PunktinP olygon Test

DesWeiterenwird die Position Py desAgenen bzgl. desPolygonsB untersudit. Es soll
festgestelltwerden, ob die parallel zur z A chseauf die x; y Eb eneprojizierte Position des
Agerten im Polygon B liegt. Hierdurch wird die Positionierungsmoglibkeit des Agenten
auf das Volumender Umwelt eingesbrankt.

Die folgendenOperationen sind nur im Zweidimensionalenkorrekt, daher nden sie wie
folgt in der x; y Eb enedesKoordinatensystemsK ¢ Statt. Zunadst wird die zu testende
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Agentenposition Py ¢ parallel zur z-Achseauf die x; y A chseprojiziert, esergibt sich die
projizierte Position P{ 3

0 1 0 1
Pt oy B
Pwer = @ py K 717 & o K = plal:
Pz 0

Der Punktin P olygon Test wird nach [FvDF* 94] durchgefihrt. Es wird die Regel der
ungeradenParitat zur Ermittlung desinneren einesPolygonsverwendet.

Abbildung 3.4 zeigt ein Beispiel desTests.Ausgehendvom zu testendenPunkt PJ g wird
ein Strahl mit beliebigerRichtung gewahlt. Einzige Bedingung,die an den Strahl gekrniipft
wird, ist die, dasskein Stitzpunkt des Polygons gestinitten werden darf. In dem Fall,
dassein Eckpunkt vom Strahl gestnitten wird, versagtdie Regelder ungeradenParitat.
Zwei benadbarte Segmete Seg und Seg.; wuirden jeweils einen Scnittpunkt mit dem
Strahl aufweisen.Die Doppelzéhlunglasst sich dadurch vermeiden,dassder Scnitt mit
dem Stitzpunkt Sj;; desSegmets Seg.; ignoriert wird. Hierauf wird die Sdnittanzahl
desStrahls mit den Segmeten S; desPolygonsB bestimnt.

Die Regelbesagt,dassP % beigeraderScnittanzahl auyerhalbund bei ungeraderSdnitt-
anzahl innerhalb des PolygonsB liegt. Eine Schnittanzahl von Null gilt als gerade.Das
ErgebnisdesPunkt in P olygonTestsgilt entsprechendfur die Position Py ¢ desAgerten.
Liegt Py o innerhalb desPolygons,so liegt P, innerhalb der Umwelt, ansonstennicht.

S, 2 4

J

|

J

Seg

|

J- proj 3
J# 1 PW elt

S Si+2
Seg+1 !

Abbildung 3.4: AnwendungdesPunktin P olygon Tests.Eingezeitinet sind ver-
schiedeneStrahlen ausgehendson der projizierten Position desAgenen.
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3.2.3 Wandabstand des Agenten

Absdlieyendwird der Abstand der projizierten Position P2 bzgl. der Wande der Umwelt
betrachtet. Die alleinige Verwendungder erstenbeidenTestsaus Abschnitt 3.2.1und 3.2.2
erlaubt es, die Positionierung des Agenten beliebig nahe an einer Wand durchzufthren.
In Hinsicht auf den zu entwickelnden Kamera Sensor (vgl. Abscnitt 3.6) ware es dann
maoglich, teilweisedurch texturierte Wéande zu blicken. Dieseinkorrekte Visualisierungder
Eindricke des Agenten soll vermiedenwerden. Es wird daher festgestellt, ob der Agent
einenausreitiend groyen Abstand zu den Wanden der Umwelt besitzt.

Wiederum gilt, dassdie folgendenOperationen nur im Zweidimensionalenkorrekt sind
und daher in der x;y Eb ene des KoordinatensystemsKy ¢ ausgefuhrt werden. Wie in

oj

Absdnitt 3.2.2besdirieben, wird die Agertenposition Py e zu Py o projiziert.

Im Folgendenwir die AusgangslagalesTest bestirieben: Je zwei benadbarte Stitzstellen
Si und Sj;; desPolygonsB bilden das Segmeh Seqg. Fir jedesder Segmete Seq ist zu
prifen, ob der Mindestabstand eingehaltenwird. Hierzu wird die Geradeg; verwendet,
die durch das Segmeh Seg verlauft. Die Geradeg wird bestimmt durch die Stitzstelle
S und den Richtungswvektor & = §,; 5 von S nadh Sj.;:

G X=S+ . (3.3)

Mittels desKreuzprodukteslasstsich in derx; y Eb eneder Normalenvektor r; der Geraden
bestimmen,somit lautet die Hessedee Normalform der Geradeng;:

g: xn’ d=0. (3.4)
Es ist zu testen, ob die projizierte Position P9 desAgerten zu jeder Wand der Um-

welt den Mindestabstand einhdlt. Der Zusammenhangwird in Abbildung 3.5 graphish
dargestellt.

Seg !

I

proj
PW elt

!

Abbildung 3.5: Esiist flr jedesSeg zu Uberprifen, ob der Abstand  der proji-
zierten Position P\ g, desAgerten zu Seg groyer als der Mindestabstand  ist.
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FolgenderAlgorithmus wird zur Kontrolle, ob der Agent den Mindestabstand zu allen
Segmeten Seg desPolygonsB mit i 2 f0;::;;1 1g einhalt, angevendet:

1. Liegt Py 3, ober oder unterhalb einesSegmetes Seg, beretne den Abstand  von
Pl o ZU Segmeh Seg. Falls der Abstand  gréyer als der Mindestabstand  ist, so
liegt Pweir bzgl. desSegmets Seg in der Szeneandernfallsgehezu 2.

2. Es existiert ein Bereich an jeder duyerenEcke in der Umwelt, in dem die Positio-
nierung des Agerten unzulassigsein soll, da sich dort der Agent in der Simulation
verhaken konnte. In Abbildung 3.6 wird dieser Zusammenhanggraphisd darge-
stellt. Zur LosungdesProblemswird wie folgt vorgegangenlst die Distanz zwisten
dem Stiitzpunkt S; und P}, o, groyer als der Mindestabstand , so liegt Py bzgl.
desSegmets Seg in der Umwelt, andernfallsnicht. Die inneren Eckenwerdendurch
1. abgedekt. Der Mindestabstand ist im Allgemeinenklein zu wéhlen.

Be ndet sich der Agert fur alle Segmete Seg in der Umwelt, soist die neuePositionierung
desAgenen gultig, ansonstennicht.

Siv

Abbildung 3.6: Die projizierte Position desAgerten liegt an einer auyerenEcke.
Unterbrochen eingezeibnete Linien kennzeitinen den Mindestabstand von den
wanden. Der Agent soll sich nicht in dem Kreis mit Radius und Mittelpunkt S;
an einer auyeren Ecke be nden durfen, da sich dort der Agernt in der Simulation
verhaken konnte.

Der Test, ob der Punkt PJyJ, ober oder unterhalb des Segmets Seg liegt wird mittels
Gleichung (3.3) durchgefiihrt. Zunacst wird PJ o, in Richtung desNormalenvektor /° auf
die Geradeg; projiziert und dannin die Gleichung (3.3) eingesetzt:

roj —
B el + Al=s+ .
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Falls die x K omponerte von #; ungleidh Null ist, wird  wie folgt berednet:

_ NS+ A s) (L, 0)T CEIS+ RS s) (0 1)T
= & (1’ O)T ,SonSt = o (0, 1)T .

Gilt 2 [0;1] soliegt der Punkt Pvﬁ,rg,jt ober oderunterhalb desSegmets Seg, andernfalls
nicht.

Mittels desTermsx R d; der Geradeng, ausder Gleichung (3.4) lasstsich der Abstand
desPunktes Pjy 3, zur Geradeng beredinen:

elt

— Qbroj 0 i
= Bwerr B i .

3.3 Der GPS Sensor

Im Folgendenwerdenvier vershiedeneSensorernvorgestellt. Sensorendie im Zusammen-
hangmit der Kartographierung durch mobile Roboter besonderhdu g eingesetztwerden,
sind die sogenanten GPS , Kompass , Laserscan und Kamera Sensorenf]MDO03, Thr01,
Thr02, TBB* 98, Gie04. Daher ist es erforderlich, zumindest diese vier Sensorypen in
das Framework zu integrieren. Jeder, der in den folgendenAbscnitten implemertierten
Sensorenwird vom abstrakten Sensorabgeleitet (vgl. Abschnitt 2.1.1).

GPS Sensorenwerdenin dero.g. Literatur zur LokalisierungdesRoboterseingesetzt Hier-

beitritt dasProblem auf, dassGPS Sensorenin praktischenImplemertierungenUngenau-
igkeiten bzgl. der Positionsbestimmung aufweisen[Moj01]. Dadurch werdendie Erstellung,

die Implemertierung und das Testender Algorithmen zur Kartographierung ersdwert. Ein

exakter GPS Sensorwuirde hingegendiese Probleme beheken. Daher wird der zu imple-

mertierende GPS Sensorso gewahlt, dasser die genauePosition desAgerten als Sensor-
datum bestimmt. Weiterhin kann der GPS Sensorals eine Art Orakel eingesetztwerden,
dassimmer die exakte Position des Agenten kenrnt. Zur Positionsbestimmung greift der

GPS Sensorauf die Umwelt desAgenten zu und gibt als Sensordatumdie Position Py e

desAgenten bzgl. desKoordinatensystemsKy ¢; zurtick. In Abbildung 3.7 wird die Positi-

on Pyt desAgenten dargestellt, die mittels desGPS Sensorsausgelesemnd visualisiert

wurde.
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S=
I, __{
U“ :
I:)Welt
i

Abbildung 3.7: Visualisierungder Position desAgerten mittels desGPS Sensors

3.4 Der Kompass Sensor

Aufgabe desKompass Sensorsst die Bestimmung der absolutenOrientierung desAgenten.
Die Angabe der Orientierung erfolgt durch den Richtungsvektor €. Dieser bestireibt
die Blickrichtung BR desAgenten bzgl. desKoordinatensystemsK .. Das Sensordatum
wird wie folgt berednet:

- p 1 Rk
Cwelt = RAgentbrAgent :

Abbildung 3.8 zeigteinenglobalenRichtungsvektor ey ¢r an der Position Py ¢ desAgerten
unter Verwendungder graphishien Ausgabe desKkompass Sensors.

i

Abbildung 3.8: Visualisierung einer absoluten Orientierung des Agerten an der
Position Py ¢ desAgenten durch den Kompass Sensor
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3.5 Der Laserscan Sensor

Der Laserscan Sensoftihrt eine Entfernungsmessungn der Umwelt durch. In praktischen
Implemertierungen arbeiten Laserscannenadh dem Prinzip der PulszeitmessundgMoj01]:
Mit Hilfe einesDrehspiegelsvird die Umgebungradial abgetastet. DiesesVerhalten wird
nadhmodelliert. Zur Kon guration desLaserscan SensorsverdenfolgendeParameterver-
wendet:

Messtereid: 0 ... mbyax (LAngenangale),

Scarbereidh: sb (Wink elangate),

Messau 6sung:ma (Langenangale),

Winkelau 6sung: wa (Wink elangale),

Messfrequenzmf (Anzahl der einzelnenScanspro Sekunde)und
initiale Scanridtung: Sagen: (Vektor).

Die Anzahl n der durchzuflihrendenLaserscandasst sign aus dem Verhaltnis des Scarbe-
reichs sb zur Winkelau 6sung wa bestimmen:n = st—g . Die initiale Scanriditung Sagent

gibt die Richtung deserstenLaserscangzgl. desKoordinatensystemsK agent an.

FolgenderAlgorithmus besdireibt die Beredinung der Entfernung dy mit k 2 f0;::;;n 19
in der Umwelt:

1. Beredine den aktuell zu verwendendenWinkel wy:  wg = k wa.

2. Ermittle mittels der Rotationsmatrix R,( ) aus Gleichung (3.2) mit = wg den
Richtungswvektor &, desLaserscank bzgl. desKoordinatensystemsK y e

k — 1 .
Fwvelt = I:\)Agent Rz(Wk) Sagent -

3. Verwendeden Strahl Sy, bestimnt durch die projizierte Position PP'% desAgerten
und den Richtungsvektor &5, und fihre einen Test auf Schnitt mit allen Segmen-
ten Seg desPolygonsB durch. Der Strahl Sy entspricht der Geradenhy mit der
Einschrankung  O:

he= Bleh + & Fver -
Der Test, ob die Geradehy das Segmeh Seg scneidet, erfolgt in Abschnitt 3.5.1.
Liegt ein Scnitt vor, merkt sich der Algorithmus das kleinste ™ bzgl. aller Seg-
merte Seqg. Hierdurch wird sichergestellt,dassdasam naheliegendsteéSegmen Seg
zur Auswahl kommt.

4. Die Entfernung dy lasst sich wie folgt beredinen:dy = "MK,

5. Ist die Entfernung dx groyer als der maximale Messlereih mby,.y, ist der aktuelle
Scank ungultig.
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Die Messfrequenanf de niert das Zeitintervall, in dem ein kompletter Scander Umwelt
durchgefiihrt werdenkann. Uber die Messau 6sungma lasst sich die Genauigleit der Ent-
fernungsverte dy einstellen.

In Abbildung 3.9 wird die Visualisierung einesLaserscanamittels desLaserscan Sensors
dargestellt.

=

! B

Abbildung 3.9: VisualisierungeinesLaserscanslesAgenen mittels desLaserscan
Sensors

3.5.1 Segmentschnitt Algorithm  us

Der folgendeAlgorithmus wurde in Abschnitt 3.5 als gegelen vorausgesetztund wird an
dieser Stelle nachgereidit. Aufgabe des Segmeitschnitt Algorithm us ist es, zu prifen, ob
ein Scnitt zwisthen der Geradenhy und einemSegmeh Seg vorliegt. Die Position Py et
desAgerten wird wie in Abschnitt 3.2.2 besdrrieben zu Py, projiziert. Die Berecinung
ndet im Zweidimensionalenn der x; y Eb enedesWeltkoordinatensystemsstatt. Die Ge-
radehy und die Geradeg; desSegmetes Seg liegenin Vektor und Hessedter Normalform
vor:

he @ %= p\/‘\)/rgljt + K 1"vlf/elt (3.5)
he @ AR (¢ Pwen) =0 (3.6)
g x=s+ b 3.7)
g M (x s)=0 (3.8)

Der Scnitt der Geradenwird mittels der obigen Geradengleibungen durchgefuhrt, zur
Beredinung von ¢ wird Gleichung (3.5) in Gleichung (3.8) und zur Beredinung von
wird Gleichung (3.7) in Gleichung (3.6) eingesetzt:

R fwert
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0 (RProi
ﬁk (pVVelt S'l)
A o

Fallsrl & 6 0 gilt, sthneidetder Strahl das Segmeh Seg, andernfallsfallen siezusammen
oder sind edht parallel. Die beidenletzteren Félle werdenvon den Betrachtungen ausge-
schlossen.Im Weiteren wird von einem Sdnitt ausgegangenGilt 0, so liegt der
Sdnittpunkt auf der Seite des Strahls vom Punkt P}/ o, in Richtung £f,. Gilt zusatz-
lich, dassO 1, so sthneidet der Strahl das Segmeh Seg. Falls beide Bedingungen
gleichzeitig zutre en, wird  in die weiteren Betrachtungen aus Abscnitt 3.5 einbezogen.

3.6 Der Kamera Sensor

Aufgabe desKamera Sensorsist die Simulation der visuellen Eindriicke desAgerten. Die
visuellen Eindriicke des Agenten werden unter Verwendung einer synthetischen Kamera
erzeugt.Als Vorlagedient dasLochkamera Modell, das eine Idealisierungrealer Kameras
darstellt. Eine Problematik, die hierbei auyer Betracht gelasserwird, ist die der Kamera
Kalibrierung. Die Kamera Kalibrierung besthatftigt sich mit der Bestimmung intrinsischer
und extrinsisther Kameraparametersavie mit der Entfernung radialer Verzerrungen(dis-
tortion ) ausBildern, die in optischen Systemenmit spharistqien Ober &chenauftreten kon-
nen. Fur weiterfihrende Literatur bzgl. der Kamera Kalibrierung seiauf Tsaiin [Tsa81
verwiesen.Algorithmen, die auf dem Lochkamera Modell beruhen, unterliegen somit kei-
nen Einschrankungen, da sie sich mittels Methoden aus der o0.g. Literatur in die Realitat
Ubertragenlassen.

Der Kamera Sensorwird zunadist, wie in Abbildung 3.3 besdirieben, in die Umwelt ein-
gelettet. Hierzu wird der beliebigeSensordurch den Kamera Sensorersetzt. Der Kamera
Sensorwird durch das KamerakoordinatensystemK g amera reprasettiert.

Als Projektionsart kommt eine Einpunkt Zen tralpro jektion zum Einsatz, da sich diese
direkt unter OpenGL kon gurieren lasst[HilO1].

Sdalieylich wird zur Simulation der visuellenEindriicke desAgerten die OpenGL Geometrie
Pipeline gerutzt. Die OpenGL Geometrie Pipeline verwendet zwei Matrizen zur Visuali-
sierung[HilO1], zum einendie Modellmatrix und zum anderendie Projektionsmatrix. Die
Verwendungder Matrizen wird im Folgendenbesdtirieben: Ein Punkt im Koordinatensys-
tem Kwer wird in zwei Sdrritten auf die Bildebene abgebildet. Im ersten Sdritt  wird
der Punkt mittels der Modellmatrix in dasKoordinatensystemK g amera transformiert. Im
zweiten Sdritt erfolgt die 2D Pro jektion destransformierten Punktes mittels der Projek-
tionsmatrix auf die Bildebene.Die Normalisierungin Geratekoordinaten wird intern von
OpenGL durchgefiihrt. Als Ergebnisresultiert der zugehdrigeBildpunkt in der Bildebene.
In Abbildung 3.10wird die Funktionsweiseder OpenGL GeometriePipeline zusammenge-
fasst. Die Modellmatrix wird in Abscnitt 3.6.1 aufgestellt und die Projektionsmatrix in
Absdnitt 3.6.2.
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Abbildung 3.10: Funktionsweiseder OpenGL GeometriePipeline.Dargestelltwird
die Transformation eines Punktes des KoordinatensystemsKy¢: zu einem Bild-
punkt. Zur Transformation werdenhomogeneKoordinaten verwendet.

FolgendeParameterwerden zur Kon guration desKamera Sensorsverwendet:

Abstand f desProjektionszenirums (center of projection) zur Bildebene,
Breite b desBildes,

Hohe h desBildes sowvie

O nungswinkel und (eld of view).

Der Abstand f entspricht der Fokuslange(focal length). Die Breite b und die Hohe h des
Bildes geben jeweils ein La&ngenmayan. Sie kdnnen z.B. den AbmessungeneinesCCD
Chips erntsprechen. Alternativ kann zur De nition der Maye b und h desBildes der ho-
rizontale O n ungswinkel oder der vertikale O n ungswinkel angegelen werden. Eine
ensprechendeUmrechnung wird in Abschnitt 3.6.3vorgestellt.

3.6.1 Berechnung des Bildraumes der synthetisc hen Kamera

Die Beredinung desBildraumes der synthetischen Kamera erfolgt mittels der Modellma-
triX My ogen. Die Modellmatrix My ogen bEStIreibt die Transformation einesPunktes Ty et

aus dem KoordinatensystemK ¢; in das KoordinatensystemK amera, Um den Bildraum

der Kamera zu beretinen. Die folgendenMatrizen verwenden zur Darstellung homoge-
ne Koordinaten. Nadch Foley et al. behalt die Rotationsmatrix in homogenerKoordinaten
ihre Eigenstaften bei, so dassdie transponierte Matrix weiterhin der inversen Matrix

ertspricht [FYDF* 94]. Die Modellmatrix My, oqen Wird wie folgt berednet:

MM odell = Rk amera RAgent T( CepNen) )

wobei cepy, ; dasProjektionszerirum COP bzgl. desKoordinatensystemK y o1 besdireibt.
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Das Projektionszertrum COP l&sst sich bzgl. desKoordinatensystemKy¢; wie folgt be-
rechnen:

— 1
CORyerr = Ilegent Ce&gent + Pwelt »

wobei cepene den Koordinatenursprung des KoordinatensystemsK g amera bzgl. des Ko-
ordinatensystemsK agent bezeitinet und pyeir die aktuelle Position Pagen: desAgerten im
KoordinatensystemK e angibt (vgl. Abbildung 3.11).

3.6.2 Konguration der synthetisc hen Kamera

Zur Kon guration der synthetischen Kamera wird die von Hill besdriebeneMatrix einer
Zertralpro jektion Myo; verwendet [HilO1]. Nach Foley et al. lasst sich die Funktion der
Matrix Mo Wie folgt interpretieren: Zunadist wird eine Transformation der Weltkoordi-
naten in der Art durchgefuihrt, dassder verwendeteBildraum zum kanonisten Bildraum
der Zertralpro jektion wird. Im Anschlusswerdendie transformierten Weltkoordinaten mit-
tels der Zertralpro jektion auf die Bildebene(view plane) abgebildet[FvDF* 94]. Durch die
Abbildung auf den kanonistien Bildraum wird z.B. die Kappung erleichtert. Die Matrix
Mprop besdireibt alsodie zu implemertierende Funktionalitat einer Lochkamera.

Unter Verwendung homogenerKoordinaten wird die Projektionsmatrix My wie folgt
notiert [Hil01]:

2 2 near 0 right+left 0
right left right left

0 2 near top+ bottom 0
top bottom top bottom

M proj = (39)
0 0 (f ar+ near) 2 f ar near
far near far near
0 0 1 0

Die Parametrisierung der Projektionsmatrix M. erfolgt tGber den pyramidenférmigen
Bildraum der Kamera, der in Abbildung 3.11 dargestellt wird. Als optische Achse dient
die z A chse,wobei der Bildraum in Richtung der negativen z Halbachse oriertiert wird.
Somit wird an dieserStelle die zu Beginn geforderteEinpunkt Zen tralpro jektion realisiert.
Weiterhin seivereirbart, dassAngaben bzgl. der negativen z Halbachsepositiv angegelen
werden. Die Angaben ieyen dann entsprecdhend mit negativen Vorzeiden in die Bered-
nung ein.
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(right; top; near)’

(left; bottom; near)T

bad clipping plane

front clipping plane X
z

Abbildung 3.11: ParametrisierungdespyramidenfoérmigenBildraums der Kame-
ra im KoordinatensystemKy amera- Die Bildebene (front clipping plane) liegt im
Abstand near parallel zur x; y Eb ene.Der Bildraum wird begrenztdurch die hin-
tere Ebene (back clipping plane), die im Abstand f ar parallel zur x;y Eb enever-
lauft. Die Positionierung des Bildes wird Uber die Parameter left, right, bottom
und top realisiert. Sobezeitinet (left; bottom; near)' die linke untere Ecke und
(right; top; near)" die rechte obere Ecke desBildes. Der Punkt COP besdreibt
das Projektionszerrum (center of projection).

Die Positionierung desKamerabildesim KoordinatensystemK g amera €rfolgt wie in Abbil-
dung 3.12dargestellt.

y
(3 oty (5%
n O f)
j
J
h —-f----= ¢ X
] g
|
), |
C + O}
|
( 3 5 )7 ! (3 5 f)
b |

Abbildung 3.12: PositionierungdesKamerabildesim KoordinatensystemK i amera-
Die z A chsezeigt ausder x;y P apierelene heraus.
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Zur Kon guration der Matrix werdenfolgendeParameterverwendet:

near = f,
left = b=,
right = b=2,
bottom =  h=2und
top = h=2.
Als Projektionsmatrix Mo resultiert:
2 3
Z0 0 0
o2 0 0
Mproj = aety  atat B (3.10)
ar+ ar
0 0 far f far f
0 O 1 0

Absdlieyendbleibt der Parameterf ar zu wahlen. Die Wahl von f ar ist abhangigvon der
Groyeder Umwelt. Wird f ar zu klein gewahlt, erfolgt die Kappung vor demsichtbaren Teil
der Umwelt. Wird f ar zu groy gewahlt, kann dies nach Hill Ein uss auf die Qualitat der
Darstellung haben [HilO1]. Wird der Quotient rfe% zu groy, sokann eszu Ungenauigleiten

in der Tiefendarstellungkommen.Entsprechendesgilt, wennder Parameternear, bzw. die
Fokuslangef , zu klein gewahlt wird. Der Parameterf ar ist ensprechend zu adaptieren.

3.6.3 Verhaltnis O n ungswink el F okuslange

Eine weitere Mdglichkeit der Parametrisierung des Kamera Sensorsist die Verwendung
der O nungswinkel oder statt der Fokuslangef. In Abbildung 3.13 wird der ho-
rizontale O n ungswinkel und vertikale O n ungswinkel dargestellt. Mittels einfader
trigonometrischer Funktionen lasst sich das Verhéltnis zwisdien der Fokuslangef und den
O nungswinkeln und beredinen:
f = _h und

2 tan(3)

b
2 tan(sz)

Die unter Verwendungder synthetischen Kamera erzeugtenAufnahmenwerdensdlieylich
ausdem Framebu er der Graphikkarte ausgelesemnd als Sensordaterbereitgestellt. Die
ausgeleseneKamerabilder liegenbzgl. desRGB F arbmodells vor. Einige Aufnahmendes
Kamera Sensorswerdenin Abbildung 3.14 dargestellt.
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y y

A A

(a) horizontaler O n ungswinkel (b) vertikaler © n ungswinkel

Abbildung 3.13: O n ungswinkel der syrthetischen Kameraim Koordinatensystem

KK amer a

3.6.4 Rauschen

Kamerasunterliegenin der Realitat Ein Gssen, weldhe die Bildqualitat versdledtern. Die
Verstledthterung der Bildqualitdt kann sich z.B. durch Rausten auyern. Auf der einen
Seite stellt das Rausdien in einem Bild ein Problem dar, da sich hierdurch die Analyse
der Bildinhalte erstwert. Auf der anderenSeite kann das Rausdien in einem Bild dazu
gerutzt werden,die ResistenzinesAlgorithmus, der z.B. die Inhalte einesBildesanalysiert,
gegetiiber Rausdien zu testen. Durch die Erweiterung des Kamera Sensors,Aufnahmen
mit Rausdien Uberlagern zu kdnnen, wird es ermoglidit, die Resistenzder Algorithmen
aus Kapitel 5 gegeitilber Rausten zu testen. Martin gibt in [MKBO04] einen Uberblick
Uber Rausdarten, die im Zusammenhangmit CCD Chips auftreten kdnnen:

Ausleserausieen (readout noise),
Dunkelstromrausd&en und
thermisches Rausden.

Angelehrt an dieseRausdarten wird Impuls und Gauss Rausdien simuliert.

Das Kamerabild besteheaus k Bildpunkten und liege bzgl. des RGB F arbmodells vor
(vgl. Absahnitt 5.1). Ein Bildpunkt werde durch drei Werte reprasetiert, weldche jeweils
den Energievert einesKanals darstellen.

Zur Realisierungdesimpuls Rauschenswird jedern te Bildpunkt P; miti 2 f0;::;;k 19
gleichverteilt zu reinem Weiy gekippt, d.h. die Kanéale Rot, Grin und Blau erhalten ihren
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maximalen Wert. Die Wahrsdeinlichkeit der VeranderungeinesBildpunktes wird notiert
durch:

ratio=1:n.
Der Rausdarteil Ni';jmpUIS desKanals Ki; mit j 2 f0;1;2g bzgl. einesverandertenBild-
punktesP; lasstsich durch die Di erenz ausdemmaximalenEnergievert und demaktuellen
Energievert einesKanals besdreiben:

NG™ = Enax(Kij)  E(Kjj) -
Zur Bestimmung des Raustimayeswird der Energievert des unveranderten Signalsins
Verhaltnis zum Energiewert deshinzugefligtenRaustensgesetzt.DiesesVerhéltnis drickt

die Signal to Noise Ratio SNR aus:
0 1

1P
L EKy)?

2
(N iI;jmpul s)

i=0 i=0

Das Gauss Raustien hingegeniberlagert alle Bildpunkte P;, wobei jeder Kanal einzeln
betrachtet wird. Zur Beredinung desneuenEnergievertes einesKanals K;; wird folgende
Normalverteilungmit = Ound 2= 1 verwendet:

N(; 2 mit Dichtefunktion (t) = Agl?e Exal

Der Rausdarteil Niffauss wird wie folgt berednet:
N2 = (¢ 1) N(0;1),

wobei ¢ die Anzahl der QuartisierungsstufendesEnergiewvertes einesKanals angibt und
die normierte Normalverteilung skaliert.
Die Berecinung desneuenEnergievertesdesKanals K ;; erfolgt durch:

E(Kij)neu = E(Kjj) + Nifjaaluss .
Nach der Berecinung von E (K ; )neu ist der Glltigkeitsbereid zu prufen. Bei einer Be-
reichsunter oder Bereidhsubersdireitung ist eine Kappung durchzufiihren.

Die Bestimmung des Raustimayesdes Gauss Raustiens erfolgt analog zur Bestimmung

desRausdimayesdesImpuls Rauschens:
0 1

1
By
SN Rgauss = 20 10gy %H';l = .

(N igj;auss

i=0 i=0

In Abbildung 3.15werdeneinigeKamerabildermit und ohnelmpuls bzw. Gauss Rausten
sowvie mit einer Uberlagerungbeider Raustharten dargestellt. Wird ein Bild mit beiden
Rausdarten tberlagert, sowird entsprechend dem eingesetztenRausten der Rausthan-
teil Nj;™'® oder NZ2uss verwendet, um das Raus&imay zu bestimmen.
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(@) 1° =30 (b) 1% = 60

(c) 2=3% =45 (d) 2=3%0 f = 10mm

(e) 1290 = 37 (f) 1=2 =69

(9) 1=3% f = 62mm (h) 1=3°0f = 3Imm

Abbildung 3.14: Visueller Eindruck des Agerten. Verwendete Parameter: hori-
zortaler O nungswinkel , vertikaler O n ungswinkel und Fokuslangef . Fir die
Breite b und Hohe h diente als Vorlage ein 1%° (b= 128mm, h = 9:6mm), 2=3%
(b= 8:8mm, h = 6:6mm), 1=2° (b= 6:4mm, h = 4:8mm) und 1=3°°CCD Chip()
(b= 4:4mm, h= 3:3mm) nach [MKBO04]. Die Position und Blickrichtung desAgen-
ten bleiben unverandert.



3.6. DER KAMERA SENSOR

(a) frei von Uberlagertem Rausdien

(d) = 0:071, SNRgass 47dB (e) = 0:187, SNRgass 30dB

(f) ratio= 1:1500 = 0:048 SNR 53dB

Abbildung 3.15: Visueller Eindruck desAgerten mit UberlagertemRausten. Ka-
meraparameter:Breite b= 128mm, Hohe h= 9:6mm (1%, Fokuslangef = 10.0mm.
Die Position und Blickrichtung desAgerten bleiben unveréndert. Das Bild in Ab-
bildung 3.15(a)ist frei von UberlagertemRausden. In der zweiten Zeile ist Impuls

Rausdien hinzugefigt worden und in der dritten Zeile Gauss Rausten. In Abbil-

dung 3.15(f) wird eine Uberlagerungbeider Rausdarten dargestellt.
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3.7 Das Verhalten

Mobile Roboter verfligenin der Realitat nur Uber begrenzte Ressourcenhierzu zahlen
z.B. die Redhenleistung,Speicherkapazitat und Energiewersorgung.DieseRessourcermaben
einenwedselseitigenEin uss aufeinander.Redenintensive Operationen fiihren zu einem
erhohen Energieerbrauc, welder die Reichweite einesRoboters einsdirankenkann. Eine
begrenzte Energiewversorgunglasst nur eine begrenzte Anzahl an Operationen zu. Eine
limitierte Speicherkapazitat kann die Art der eingesetztenAlgorithmen beein ussen.Der
Ressourcebegrenzunginesmobilen Robotersnachempfunden,wird nun einelnfrastruktur

bereitgestellt, um Sensordatenextern in einem kostengunstigerenund leistungsstarleren
Systemverarbeiten zu kénnen.

3.7.1 Aufgab e des Verhaltens

Im Folgendenwird eine Infrastruktur bereitgestellt, die es erméglidit, Sensordatenex-
tern in einem kostengunstigerernund leistungsstéarleren Systemzu verarbeiten. Zunacdst
wird die Aufgabe desVerhaltensvorgestellt. Aufgabe desVerhaltensist dasVersenderder
Sensordatenan einen SignalprozessorEin Signalprozessobestelt aus einer Menge von
Subprozessorendgie jeweils auf die Auswertung der Sensordatengenau eines Sensoryps
spezialisiert sind. Die Zuteilung der Sensordatenan einen Subprozessoerfolgt tber die
SdlusselSensor Typ und Sensor Name desjeweiligen SensorsJedemVerhalten wird ge-
nau ein Signalprozessorugeteilt. Flr einedetailliertere Besdireibung desSignalprozessors
seiauf Kapitel 4 verwiesen.

Zunadst wird das Verhalten um die grundlegendeKomponerte der Kommunikation tber
Netzwerkverbindungenerweitert (vgl. Abschnitt 1.4). Weiterhin werdenihm folgendePa-
rameter zugeordnet:

Name desAgenten,

Typ desAgenten,

Sendefrequenz der Sensordatensawvie

IP A dresseund Port Nummer einesRegistrierungsserers.

Der Name des Agerten dient als Sdliissel zur eindeutigen Identi zierung des Agenten.
Uber den Parameter Typ desAgerten lassensich Riicksdhliisseauf die Hardware und die
Fahigkeiten desAgenten ziehen.Damit das Verhalten eine Netzwerkverbindung zu einem
Signalprozessorlufbauenkann, wird die IP A dresseund Port Nummer einesRegistrie-
rungsseners bendtigt. Der Registrierungsserer stellt hierbei den Signalprozessobereit.
Der Transport der Sensordatererfolgt im Push Modus. Die Sendefrequenz gibt an, wie
oft die Sensordatervom Verhalten zu versendersind. Es werdennur neueSensordaterver-
sendet. Hierzu wird vom abstrakten Sensoreine erntsprechende Markierung bereitgestellt
(vgl. Abschnitt 2.1.1). Der Push Modus wird Uber die SendefrequenZ skaliert, wodurch
sich die Netzwerklast pegelnlasst.
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3.7.2 Netzw erkanbindung

DesWeiterenwird die AnmeldeprozedureinesAgenten an einemSignalprozessobesdirie-
ben.Die Anmeldeprozedursieht vor, dasszunadist eineRegistrierungsanfragerstellt wird.
Die Daten der Registrierungsanfrageverdenvon dem Verhalten zusammengestelltHierzu
greift das Verhalten auf die Sensorik und Aktorik Handler zuriick. Es werden folgende
RegistrierungsdatenzusammengestelltName und Typ desAgerten, sowie eine Liste der
zur VerfuigungstehendenSensorenJederEintrag der Liste beinhaltet die SchlisselSensor
Typ und Sensor Name desjeweiligen SensorsHierauf baut dasVerhalten eineVerbindung
zum Registrierungsserer auf. Der Registrierungssergr nimmt die Registrierungsanfrage
des Agenten entgegen. Basierendauf den Registrierungsdateninstanziert der Registrie-
rungssener einen Signalprozessorwobei die Subprozessorernsprediend den Eintragen
der Liste erstellt werden. Als Registrierungslestatigung erhéalt das Verhalten desAgenen
die IP A dresseund Port Nummer desneu erstellten Signalprozessorzuridk. Sdlieylich
kann sich das Verhalten mit dem Signalprozessowrerbindenund die Sensordatenibertra-
gen.In Abbildung 3.16wird die AnmeldeprozedureinesAgenten an einemSignalprozessor
sthematist besdirieben.

Agert i
Registrierungsserer ‘ Verhalten
2.Registrierungsanfrage
Netzwerk | 4.Registrierungsatwort| | Netzwerk

I
1.Zusammenstellungler!

Registrierungsdaten

<Sensorik HandleD<
5.Kommunikation

bbbt _I
Netzwerk ‘ <Aktorik Handler ><— -

Abbildung 3.16: AnmeldeprozedureinesAgenten i an einenSignalprozessorDas
Verhalten greift zunadst zur Zusammenstellungder Registrierungsdatenauf den
Sensor und Aktorik Handler zurtdk. Es folgt die Registrierungsanfrageam Regi-
strierungsserer. Der Registrierungsserer instanziert auf Basis der Registrierungs-
datendenSignalprozessoy fir denanfragendenAgerien. Als Registrierungsamwort

erhalt dasVerhaltendesAgerten die IP A dresseund Port Nummer deszugehérigen
Signalprozessorsg zurtidk. Das Verhalten kann nun eineVerbindung zum Signalpro-
zessol] aufbauenund mit dem Versendender Sensordaterbeginnen.

3.Instanzierung

I
I
I
I
v

Signalprozessof ‘

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
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3.7.3 Netzw erkprotok oll

Sdlieylich wird die Modellierung des Netzwerkprotokolls zum Versendenneuer Sensor-
daten vorgestellt. Die Modellierung des Netzwerkprotokolls erfolgt angelehn an die in

[Com03 bestiriebenen Netzwerkprotokolle. Das Protokoll sielt vor, dassSensordatenin

einemDatagramm versendetwerden.Ein Datagramm besteh auseiner Praambel (header)

und einemnadfolgendenNutzdatenbereid (paylcad). Die Praambel kapseltdie Sdltssel
Sensor Typ und Sensor Name desSensorssawie die Lange der nadhfolgendenNutzdaten
(sizeof payload). Uber die ScliisselSensor Typ und Sensor Namelassensich die Nutzda-
ten eindeutig einem Sensorzuordnen.Die Lange der nachfolgendenNutzdaten wird durch

die zu versendenderSensordatenbestimnt. Hierzu de niert jeder Sensoryp eine eigene
spezi sche Objektstruktur, in der Ablage der Sensordatererfolgt. JededieserObjektstruk-

turen verfugt Gber zwei Serialisierungsopratoren. Mittels desersten Serialisierungsopra-
tors write lasstsich dasObjekt binar in einenDatenstrom sdreiben (streaming). Durch den
zweiten Serialisierungsoprator read lasst sich das Objekt aus einemdurch den Operator
write erzeugtenDatenstrom wiederherstellen Die LaAnge der Nutzdaten entspricht folglich

der Langeder serialisiertenSensordatenDie Sensordaten ORjektstruktur einesSensoryps
wird demzugehorigerSubprozessobekannt gegelen, damit dieserdie Daten interpretieren
kann. Als untergeordneteTransportschicht wird das Netzwerkprotokoll TCP/IP berutzt,

da dieseseinen sicheren Transportdienst und eine Stream Unterstitzung bietet [ComO03.

Alternativ kann das Netzwerkprotokoll UDP eingesetztwerden. Dieser Transportdienst

bietet nur einenunsicheren Transportdienst und sdeidet deswegenaus. Die Struktur des
Protokolls wird in Abbildung 3.17 dargestellit.

Sensor Typ j
J
Sensor Name Praambel

]

Langeder Nutzdaten ;j#
Nutzdaten j

Sensordaten
¥

Abbildung 3.17: Aufbau desProtokolls zum Versendenvon SensordatenDie zu
versendenderSensordatenwerden in ein Datagramm verpadkt. JedesDatagramm
erthalt als Praambel die ScdlisselSensor Nameund Sensor Typ desSensorssowie
die LAngeder nachfolgendenNutzdaten. Die Nutzdaten werdendurch Serialisierung
der Sensordatenin dasDatagramm eingefiigt. Die Lange der Nutzdaten wird durch
die Langeder serialisiertenSensordaterbestimmt.



Kapitel 4

Der Signalprozessor

Wie in Abschnitt 3.7 vorgestellt, sendetder Agent seineSensordaternzu einemihm zuge-
ordneten SignalprozessorAufgabe des Signalprozessorsst es, die Verarbeitung der Sen-
sordaten des Agenten durchzuftihren. Zur Losung dieser Aufgabe wird in Abschnitt 4.1
das Modell des Signalprozessorsind seiner Subprozessorervorgestellt. Die Netzwerkan-
bindung des Signalprozessorsind die Zuordnung der empfangenenSensordatenwird in
Absdnitt 4.2 bestirieben. Abschnitt 4.3 bestaftigt sich mit dem abstrakten Subpro-
zessorder die Grundlagealler Subprozessorebildet. Die implemertierten Subprozessoren
werdenin Abscdnitt 4.4 bestirieben. Die Einbettung des Signalprozessor Malells in das
Kartographierungs Framework von Giese[Gie04 erfolgt in Abschnitt 4.5.

4.1 Modell des Signalprozessors

Eswird zunadst das Modell desSignalprozessorsorgestellt. Das Signalprozessor Maell

sielt vor, dassjedem Agenten genauein Signalprozessorugeordnetwird. Ein Signalpro-
zessorsetzt sich modular aus einer Menge von Subprozessorerzusammen.Die Subpro-
zessorenverdenin Subprozessostpen eingeteilt, wobei jedem Subprozessostp genauein

Sensoryp zugeordnetwird. Damit eineInterpretierung und Verarbeitung der Sensordaten
erfolgenkann, wird jedemSubprozessostp die zugehdrigeSensordaten Oljektstruktur des
Sensoryps bekannt gegelen (vgl. Abschnitt 3.7.3). Weiterhin wird zur Identi zierung eines
Subprozessorgeder Subprozessostp um die SchlisselSubpozessor Typ und Subppbzessor

Name erweitert. Ein Subprozessostp stellt somit einespezialisierte,identi zierbare Verar-

beitungseinheitfir die SensordatereinesSensoryps dar. Damit einemSubprozessoeben-
falls bekannt ist, welchem Sensorer zugeordnetist, werdenihm die SclusselSensor Typ

und Sensor Name deszugehérigenSensordbekannt gegelen.

Bislang bilden die SubprozessoredesSignalprozessor Malell eineloseMenge.Aus diesem
Grund werdendie Subprozessoredurch einezertrale Instanz gelapselt. DieseVerwaltungs-
aufgabke wird vom Prozessor Handleriibernommen.Zur Verwendung der Subprozessoren
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stellt der Prozessor Handlereine Scnittstelle bereit, Gber die jeder Subprozessoeinzeln
anspretibar ist. Die Identi zierung einesSubprozessorgann zum einenuber die Sdltssel
Subppozessor Typ und Subpozessor Nameund zum anderenuber die Sdllissel Sensor
Typ und Sensor Name deszugeordnetenSensorserfolgen.In Abbildung wird das Modell
desSignalprozessorg.1 dargestellt.

Signalprozessor

f
Prozessor Handler
N

2 2 2

Subprozessoid Subprozessof Subprozessok

Abbildung 4.1: Modell desSignalprozessordasModell sieht die Verwendungvon
Subprozessorewor, welche durch den Prozessor Handlerzertral verwaltet werden.

4.2 Netzw erkanbindung

Es bleibt zu klaren, wie genaudie Sensordateneines Sensorseinem Subprozessorzuge-
ordnet werden. Um zu gewdhrleisten, dass der Signalprozessorautonom arbeiten kann,
wird er zunadst mittels der grundlegenderKomponerten als Thread modelliert (vgl. Ab-
schnitt 1.4). Weiterhin wird er um die grundlegendenKomponerte der Kommunikation
Uber Netzwerkverbindungenerweitert. Die Netzwerkverbindung zwischen dem Verhalten
desAgenten und dem Signalprozessowird wie in Abschnitt 3.7.2 besdirieben aufgebaut.
Sendetdas Verhalten des Agerten neue Sensordaten,so erfolgt dies unter Verwendung
desin Absachnitt 3.7.3 bestiriebenen Netzwerkprotokolls. Der Signalprozessoempfangt
das Datagramm und interpretiert die Prdambel des Datagramms. Mittels der Sdlussel
Sensor Typ und Sensor Name des Sensorsaus der Praambel erfragt der Signalprozessor
am Prozessor Handlerden zugehorigenSubprozessorlst der entsprechende Subprozessor
verfuigbar, werden die Nutzdaten aus dem Datagramm an den Subprozessomeitergege-
ben. Der Subprozessointerpretiert die zugeteilten Nutzdaten mittels des Serialisierungs-
operatorsread der Sensordaten Ohektstruktur und kann darauf mit der Verarbeitung der
Sensordaterbeginnen.



4.3. DER ABSTRAKTE SUBPROZESSOR 45

4.3 Der abstrakte Subprozessor

Weiterhin sielt das Signalprozessor Malell vor, dassverstiedeneSubprozessoreminge-
setzt werden konnen. Um vereinfatiend eine Basis bereitzustellen, auf die jeder zu ert-

wickelnde Subprozessoraufsetzenkann, wird der abstrakte Subprozessoeingefihrt. Der
abstrakte Subprozessostellt eine Grundmengean Funktionalitaten bereit, die fir jedenzu
erstellendenSubprozessobendtigt wird. Zunadst wird der abstrakte Prozessomasierend
auf den grundlegendenKomponerten aus Abschnitt 1.4 als Thread modelliert. Hierdurch

wird ermdglidit, dassdie SensordaterdesAgenten in allen Subprozessorenahezuparallel
verarbeitet werdenkdnnen. Weiterhin wird der abstrakte Subprozessoum die Option der
Visualisierung mittels OpenGL erweitert. Die Graphikausgale ist nicht zwingendfur alle
Subprozessorererforderlich, sie stellt aber ein hilfreiches Werkzeugbei der Entwicklung

von Algorithmen zur Sensordatenausertung dar. So ndet z.B. die Graphikausgate wah-
rend der Entwicklung desAlgorithmus in Kapitel 5 Einsatz. Abschlieyendwerdendie vom
Signalprozessor Malell benétigten Salissel (vgl. Abscnitt 4.1) Subpozessor Typ und

Subpozessor Namedes Subprozessorsovie Sensor Typ und Sensor Name des zugeord-
neten Sensorsn den abstrakten Subprozessoeingebradtit.

4.4 Implemen tierte Subprozessoren

Basierendauf dem Signalprozessor Malell und denin Kapitel 3 entwickelten Sensorypen,
GPS, Kompass, Laserscan und Kamera Sensor,werden die folgendenSubprozessost-
pen realisiert:

GPS Subprozessor,
Kompass Subprozessor,
Laserscan Subprozessannd

Kamera Subprozessor.

Die 0.g. Subprozessoremverden jeweils vom abstrakten Subprozessoabgeleitet.

Im GPS , Kompass und Laserscan SubprozessaxerdenkeineweiterverarbeitendenOpe-
rationen auf den ankommendenSensordaterdurchgefuhrt. Ihre Existenz wird dadurch be-
grindet, dasssie als Sctnittstelle (interface) und Plattform fiir andere Arbeiten dienen
kbnnen.Sosetzt z.B. die Arbeit von Giesein den Subprozessoreran, um die empfangenen
Sensordatenn einer Datenbank abzulegenGie04. Der Kamera Subprozessoistellt eben-
falls eine soldhe Schnittstelle dar, wobei dieserzusatzlidh weiterverarbeitende Operationen
ausfuihrt. Aufgabe des Kamera Subprozessordst eine merkmalsoriertierte Rekonstrukti-
on von Positionsangaten aus den Aufnahmen des Kamera Sensors.Der Algorithmus zur
3D Rucktransformation aus Bildern wird in Kapitel 5 vorgestellt.
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4.5 Integration ins Kartographierungs F ramework

Es sdlieyt sich die Integration des Signalprozessor Malells in das Kartographierungs

Framework von Giesean [Gie04. Wie in Abschnitt 4.2 besdirieben wird der Signalpro-
zessorals Thread modelliert. Giese stellt &hnlich der grundlegendenKomponerte des
Threads einensogenanten Prozessbereit. Flr eine genauereBesdreibung der De nition

einesProzessesei auf [Gie04 verwiesen.Zur Integration des Signalprozessor Malells in
dasKartographierungs Framework wird die grundlegendeKomponerte desThreadsdurch
einenProzessvon Gieseersetzt.



Kapitel 5

3D RiUc ktransformation aus Bildern

In diesemKapitel wird der Algorithmus zur Rekonstruktion von Tiefeninformationen aus
Bildern monokularer Kamerasvorgestellt. Die zu verarbeitendenBilder stammenausdem
in Abscdnitt 3.6 besdiriebenen Kamera Sensor. Der in Abschnitt 4.4 bestiriebene Ka-
mera Subprozessosstellt die vom Kamera SensorerzeugtenBilder bereit.

Die Idee des Algorithmus besteh darin, Merkmale in einem Bild zu erkennen,die eser-

lauben, Rucksdlisseauf die Tiefeninformation zu ziehen.Zunadst wird die Vereirbarung
getro en, dasssich Boéden und Wande bzgl. Struktur und Farbe unterscheiden. Weiterhin

seibekannt, dassalle Bildpunkte, die denBodender Szenealarstellen,auf Normalnull liegen.
Basierendauf dieserzuséatzlidhen Information, lasstsich die Bestimmung dreidimensionaler
PositionsdatenauszweidimensionalerBildern durchfihren. Falls ein Bildpunkt demBoden
zuorderbar ist, lasstsich durch die Schnittpunktb eretcinung desStrahls, der im Kamerafo-
kus beginrt und durch den Bildpunkt verlauft, mit der Bodenelenedie Tiefeninformation

desPunktes rekonstruieren. Hierbei sind folgendeVoraussetzungerzu erfullen, zum einen,
dassein Bildpunkt dem Boden zugeordnetwerdenkann, und zum anderen,dassdie Posi-
tion desKamera Sensorsbekannt ist. Die Daten der zweiten Voraussetzungsind tber das
Modell und die Implemertierung des Agernten abrufbar. Zur Erfullung der erstenVoraus-
setzungwird folgender Ansatz aufgegri en: Detektiere Diskontinuitaten im Bild, die am

Ubergangvom Boden zu den Wanden liegen. Hierdurch ergibt sich eine Approximation fiir

das Sichtbarkeitspolygon desAgenten. An dieserStelle wird nun dasfolgende,zuséatzlidhe
Ziel verfolgt: Die im Zuge der Rucktransformation erstellten Abstands- und Richtungs-
informationen sollen &hnlich den Sensordatendes Laserscan Sensorgvgl. Abscnitt 3.5)

verarbeitbar sein.Hierzu wird das Sichtbarkeitspolygonin der Art eingesbrénkt, dassnur

zwei Bildpunkte pro Bildspalte zugelassernwerden. Dadurch werden Merkmale, die sich

an senkretit verlaufendenKanten be nden, wie z.B. an Durchgangen,von den weiteren
Betrachtungen ausgeshklossen.Die AnwendungdieserEinschrankung ndet im Gesantal-

gorithmus etwas spater statt, spiegeltaber den Kerngedanlen wieder. Die Positionender
Diskontinuitaten werden darauf berutzt, um die 3D Ricktransformation durchzufiihren.
Somit ist esdann mdglich, eineKartographierung auf Basiseinesoptischen Systemsanalog
zu einem Abstandssensodurchzufiihren[Gie04.

a7
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Im Folgendenwird der genauereAblauf desAlgorithmusbesdirieben. DasKamerabild liegt
zunadst bzgl. desRGB F arbmodells vor und wird im ersten Sdritt in ein Grauwertbild
Uberfuhrt. Hierzuwerdenin Abschnitt 5.1 ertsprechendeTransformationenvorgestellt, mit
denensidc ein Grauwertbild erzeugenasst.

Wie in Abschnitt 3.6 besdirieben, weisenBilder in der Realitdt Rausten auf. Zur Kom-
pensation des Rausdhienswerdenin Abschnitt 5.2 zwei Glattungsalgorithmen vorgestellt.
Der eine Glattungsalgorithmus wird durch einenGauss Filter realisiert. Der andereGlat-
tungsalgorithmus basiert auf dem SUSAN Prinzip. Die Besonderheitdiesesnichtlinearen
Glattungsalgorithmus ist, dassbei der Glattung scarfe Diskontin uitaten erhalten bleiben.

Zur Detektion von Diskorntinuitaten im Bild, die am Ubergangvom Boden zu den Wanden
liegen,werdenin Absdnitt 5.3 zwei versdiedeneMerkmaldetektorenvorgestellt. Der eine
Merkmaldetektor basiertauf der Erkennung von Kanten und der andereauf der Erkenrung
von Eckpunkten in Grauwertbildern. Die Menge der erkannten Merkmale des Eckpunkt-
detektorsist im Vergleid zur Menge des Kantendetektors viel kleiner, liefert aber trotz-
dem geriigend Daten. Dies ist damit zu begriinden,dassder Kantendetektor nahezualle
Punkte einer Kante ermittelt, wogegender Eckpunktdetektor nur einenTeil dieserPunkte
bestimmt. Die Verwendung des Eckpunktdetektors kann somit als Optimierung des Ge-
santalgorithmus angesehenverden,da auf einerreduziertenDatenmengeweitergearkeitet
werdenkann.

Absdlieyendwerdendie Positionender erkannten Merkmale zu dreidimensionalenweltpo-
sitionen transformiert. In Abschnitt 5.4 wird die Ausfihrung der 3D Ruicktransformation
besdirieben.

In Abschnitt 5.5wird der Gesantalgorithmus zusammengefasaind eine Anwendungdes-
senvorgestellt. Zur Bestimmung der algorithmischen E zienz wird in Abscnitt 5.6 eine
Laufzeitabsdatzung durchgefihrt.

5.1 Erstellung eines Grauwertbildes

Die in den folgendenAbsdnitten verwendetenAlgorithmen zur Glattung von Bilder und
Merkmaldetektion in Bildern (vgl. Abschnitt 5.2 ) arbeiten auf der Basisvon Grauwert-
bildern. Da die Aufnahmen des Kamera Sensorsbzgl. des RGB F arbmodells vorliegen,
wird zunadst eine Methode bendtigt, die das RGB Bild in ein Grauwertbild Uberfuhrt.
Es werdendaher in diesemAbsdnitt mehrere Transformationenvorgestellt, unter deren
Verwendungsidch ein RGB Bild in ein Grauwertbild tberflihren Iasst.

Ein Grauwertbild besitzt im Vergleid zu einem RGB Bild statt drei Kanéalen nur einen
Kanal. Eine einfadhe Transformation beredinet den Grauwert GW einesBildpunktes aus
den gemittelten EnergievertendesR , G und B Kanals:

_R+G+B

GW
3

(5.1)
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Ein Nadteil dieserTransformationist, dassversdiedeneKombinationen der Werte fur R,
G und B auf densellenWert von GW abgebildetwerdenkénnen.Somit werdenversdiede-
ne Farben auf den gleichen Grauwert abgebildet. Aus diesemGrund werdendie folgenden
Farbmodelle betradchtet, die dieseMehrdeutigkeit behelen.

Foley et al. klassi zieren Farbmodelle in Hardware orientiert und Benutzer orientiert
[FVDF* 94]. Sie ordnen den Hardware orientierten Farbmodellen folgendeModelle zu:

YUV (Luminanzsignal Y, ChrominanzsignaleU und V),
Y1 Q (Luminanzsignal Y, Chrominanzsignalel und Q) und
Y C,C; (Luminanzsignal Y, ChrominanzsignaleC, und C,).

Die Hardware Orientiertheit l&sstsich Giber den Einsatzbereidh erklaren. Das YUV F arb-
modell ndet im europaistenFernsehenPAL System) Einsatzund dasY | Q Farbmodell
im amerikanisdhen Fernsehen(NTSC System). Das Y C,C; Farbmodell wird in der Un-
terhaltungselektronik eingesetzt.

Die drei Farbmodelle YUV, YI1Q und YCyC,; sind miteinander verwandt. Das Y1 Q
Farbmodell |&sst sich als ein skaliertes und rotiertes YUV F arbmodell besdireiben und
das Y CyC, Farbmodell als ein skaliertes und versdhobenesY UV F arbmodell. Weiterhin
ist dendrei Farbmodellengemeinsamgdasssie auf einemLuminanzsignalund zwei Chromi-
nanzsignalerberuhen.Das LuminanzsignalY besdireibt die Helligkeit und ist so gewahlt,
dasszwei Farben, die nach Gleichung (5.1) den gleichen Grauwert G hatten, sich in ihrem
Y W ert unterscheiden[FvDF* 94]. Somit ist die Verwendungdes LuminanzsignalsY ge-
geniber dem nadc Gleichung (5.1) beretineten Grauwertsignal zu bewvorzugen.Der Wert
des LuminanzsignalsY wird Uber die Summe der gewiditeten Werte von R, G und B
beretinet. Die Beretinung erfolgt in allen drei Féllen gleich. Die Chrominanzsignaleder
Farbmodelle werdenaudh Farbdi erenzsignale genann, sie erthalten die Farbinformatio-
nen.Die Chrominanzwird als Di erenz zwisten einer Farbe und einemReferenz Weiy bei
gleicher Luminanz beretinet [NHO4]. Analog zur Verwendungdes LuminanzsignalsY ist
esmaglich, das ChrominanzsignaleinesBildes als Grauwertbild zu verwenden.Hierbei ist
die Wahl desChrominanzsignalsentsprechend der Kolorierung der UmgebungdesAgenten
anzupassenDie Farbbezietungen der Chrominanzsignaleund die verwendeten Transfor-
mationen zwisthen dem RGB F arbmodell und den FarbmodellenY UV, Y1 Q und Y C,C;
lasst sich aus den folgendenGleichungenerntnehmen [FvDF* 94, NHOA4]:

Y = 0299 R+ 0587 G+ 0:114 B,

U = 0493 (B YY), (5.2)
V = 0877 (R Y),

| = 074 (R Y) 027 (B Y), (5.3)
Q = 048 (R Y)+041 (B Y),

C, = 0564 (B Y)+ 0:5und (5.4)

C = 0713 (R Y)+ 05.
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In Abbildung 5.1 wird die Anwendung der Transformationenauf ein RGB Bild darge-
stellt. Esist zu erkennen,dassHelligkeitsunterschiede durch dasLuminanzsignalY besser
reprasetiert werdenals durch dasnad Gleichung 5.1 beretinete Signal. Das mensdiliche
Auge nimmt die bessereReprasetierung der Helligkeitsunterschiededurch einedeutlichere
raumliche Unterscheidbarkeit wahr [FvDF* 94]. Beispielsveisebleiben in Abbildung 5.1(c)
die Helligkeitsinformationen desgriinen Bereids aus Abbildung 5.1(a) bessererhalten als
in Abbildung 5.1(b). Auyerdem wird aus Abbildung 5.1 ersiditlich, warum Chrominanz-
signalenur unter Vorbehalt Verwendung nden kodnnen. Sie weisenteilweisenur geringe
Grauwertdi erenzen auf.

(a) zu transformierendesBild (b) GW = R+S+B (c) Kanal Y
(d) YUV, Kanal U (e) YCuC;, Kanal Cy (f) YIQ, Kanal |
(9) YUV, Kanal V (h) YCuC,, Kanal C, () YIQ, Kanal Q

Abbildung 5.1: In Abbildung 5.1(a) wird das zu transformierende RGB Bild
dargestellt. Die folgendenGrauwertbilder stellen die Transformationsergebnissder
Gleichungen (5.1), (5.2), (5.3) und (5.4) dar. Die verwendeten Kameraparameter
sind Abbildung 3.15ennehmbar.
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Im Gegensatzzu den Hardware orientierten Farbmodellen orientiert sich dasHSV und
dasHLS Farbmodell am Berutzer. HSV steht fir den Farbton H (hue), die Sattigung S
(satuaration) und den Helligkeitswert V (value). HLS unterscheidet sich von HSV durch
die Luminanz L. Als Benutzer orientiert ist die intuitiv e Mischungsmethale zu bezeitinen
[FVDF* 94].

Die FarbraumedesH SV und HLS F arbmodellswerdenin Abbildung 5.2 dargestellt. Der
Farbton H wird durch denWinkel um die vertikale Achsede niert. Die Sattigung S ist eine
Zahl zwisdhenNull auf der Helligkeitsadise(V bzw. L) und Eins auf denrechteckigen Seiten
der Pyramide. Der Helligkeitswert V und Luminanzwert L ist auf der senkretiten Achse
angeordnet. Die Algorithmen zum Wedsel der Farbmodelle wurden [FvDF* 94, NHO04]
erntnommen. Zur Gewinnung desGrauwertbildes sollte die Helligkeit V bzw. die Luminanz
L verwendetwerden.Bei der Sattigung S ist die Umgebungzu bertdksidcitigen. Der Farbton
H wird hingegennicht verwendet, weil er unter Umstanden einen Sonderfall besdireibt.
Dieser Sonderfall liegt vor, wenn ein Grauwert transformiert werden soll. Dann ist der
WinkelH nicht de niert. Der Farbton H wird dahervon denBetrachtungenausgesklossen.

grun gelb

ooV 0,0”

: - ~S
schwarz S schwarz
(@) HSV Farbmodell (b) HLS Farbmodell

Abbildung 5.2: In der Darstellung 5.2(a) wird der HSV Bildraum durch eine
sedisseitigePyramide bestirieben. Die eingezeibneten Bereidhe in der EbeneV = 1
erthalten die EbenenR=1, G=1, und B = 1 desRGB Mo dells. In der Darstellung
5.2(b) wird der HLS Bildraum durch eine doppelte setisseitigePyramide darge-
stellt. Die EbenenR=1, G=1, und B = 1 desRGB Mo dellskommenin der Ebene
L = 0:5 zuliegen.Dies ist der Hauptuntersdied zwisten den beiden Modellen. Die
Besdiriftung der Orientierungen und Farbenin der Darstellung 5.2(a) gilt ebenfalls
fur die Darstellung 5.2(b).
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5.2 Glattung verrauschter Bilder

Wie bereits in Abschnitt 3.6.4 vorgestellt, unterliegen Bilder in der Realitat Rausden.
Durch den Rausdarnteil in einemBild ersdwert sich die Erkenrung von Bildmerkmalen.
In Hinsicht auf den folgendenAbsdnitt 5.3, der sich mit der Erkennung von Merkma-
len in Bildern besdaftigt, sollenBildverbesserungstdmiken berutzt werden, die Kanten
und Eckpunkte in Bildern mdglichst erhalten. Die in diesemZusammenhanguntersuditen
Rausdarten sind dasImpuls und Gauss Rausten.

Eswerdenverstiedenelokale Operatorenbetrachtet. Bassmannet al. teilen lokale Opera-
toren in lineare und nichtlineare Operatoren ein [B&s91].Ein einfadher linearer Operator,
der besdirieben wird, ist der Mittelw ertoperator. Der aktuell zu betrachtende Bildpunkt
werdevon einemn n F ensterumsdlossen.Der Mittelw ertoperator bestelt entsprechend
auseinern n Matrix, derenn? Elemerte die Wichtungsfaktoren (Koe zienten ) der Ope-
ratormatrix darstellen. Die Operatormatrix wird auch Faltungsmaslke oder Faltungskern
genann. Im Falle desMittelw ertoperators sind alle Koe zien ten gleich Eins. Der Mittel-
wertoperator fuhrt zwar eine Glattung desBildes aus, Bassmannet al. weisendarauf hin,
dassdas gesante Bild nach dem Glatten unsdarf ist. Je groyer die Faltungsmasle wird,
desto starker tritt der Unscérfee ekt auf. Der Mittelw ertoperator scheidet aus diesem
Grund aus. Ein nichtlinearer Operator, der ebenfalls in [B4s9] vorgestellt wird, ist der
Medianoperator. Dieserverbindet die Funktionalitdt desMin und Max Op erators unter
gleidhzeitiger Vermeidungderer Nadteile. Jain et al. besdireiben den Medianoperator als
sehre ektiv zur Behebungvon Impuls Rauschen. Eswird an dieserStelle davon ausgegan-
gen,dassin einemBild der Anteil desGauss Raustiensden Anteil desimpuls Rauschens
Uberwiegt. Die Betonung soll zunadst auf der Reduktion von Gauss Rausten liegen.
Jain et al. empfehlenzur Reduktion des Gauss Rausdensdie Verwendungeiner Gauss
Faltungsmasle [JKS95. Sie kennzeitinen die Verwendung der Gauss Faltungsmasle als
sehrgute Wahl, um normalverteiltes Rausden aus einemBild zu ertfernen. In Absdnitt
5.2.1wird die Glattung einesGrauwertbildes mittels Gauss Filter besdrieben. Zudemwird
in Abschnitt 5.2.3ein weiterer Glattungsoperator betrachtet, der auf dem SUSAN Prinzip
beruht. Hierzu wird in Abschnitt 5.2.2 das SUSAN Prinzip von Smith et al. vorgestellt
[SB9]. DiesesPrinzip wird nicht nur fir denin Absdnitt 5.2.3besdriebenenGlattungs-
operator von Smith et al. bendtigt, sondernesdient aud als Basisfur die in Abschnitt 5.3
berutzten Merkmaldetektoren.Das SUSAN Prinzip bildet somit ein wichtiges Bindeglied
in dieserArbeit.

5.2.1 Glattung mittels Gauss Filter

In dem Folgendenwird die Glattung einesGrauwertbildes mittels einesGauss Filters be-
sdrieben. Eswird untersudit, ob unter VerwendungeinesGauss Filters sdharfkantige Kon-
turen im Bild erhaltenbleiben. Die Glattung erfolgt auf einemGrauwertbild der Gréyec r,
wobei c die Spaltenanzahlund r die ZeilenanzahldesBildes angibt. Das Grauwertbild wird
Uber die in Abschnitt 5.1 vorgestelltenMethoden erzeugt.
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JederPunkt desBildeswerdesukzessievon einemk k F ensterumsdlossenEntspredhend
diesemFensterbesteh die Gauss Faltungsmaske G auseinerk k Matrix. Die Elemerte
gli; j] der Faltungsmasle G werden mittels der folgendenzweidimensionalenGaussshen
Funktion, Durchsdnitt = 0, beredinet [JKS995:

2,2
dgi;jl=e 27,

wobei der Parameter die Breite der Gauss Verteilung bestimnt. Die Groye k der Fal-
tungsmasle ist in der Regelungerade,sodassfur i undj dasintervall [b gc; bgc] verwen-
det wird. Weiterhin beein usst der Parameter k die Groye desresultierendengegléatteten
Bildes. Solasstz.B. eine7 7 Maske einenBildrand von drei Bildpunkten unbertidsichtigt.

Der geglattete Grauwert wird als gewitteter Wert ausder k k Nachbarstaft desjewei-
ligen Bildpunktes beredinet. Der mittige Bildpunkt hat aufgrund der verwendetenGauss
Funktion den groyten Ein uss. Die Beredinung desneuenGrauwerts h(m; n) einesBild-
punktes an der Stelle (m; n) erfolgt durch:

k

c %c

nmny= L% o il f(m+in+i),

i=b Xcj=b kc
wobeif die Grauwertfunktion desBildesbesdireibt und die GréyedesFilterk ernsangibt:

Sléc Kc
= ali;jl.
i=b &cj=b ¥
In Abbildung 5.3 wird die Gauss Faltungsmasle auf ein RGB Bild desKamera Sensors
angevendet.Esist zu erkennen,dassbesonderdir groyereWerte desParameters Kanten
und Eckpunkte versdwimmen.
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(a) ohne UiberlagertesRausten (b) = 0:05 ratio = 1:600Q SNR = 55dB
(c) 3 3Matrix: =02 (d) 3 3Matrix;: =05 (e) 3 3Matrix: = 1.0
(f) 5 5 Matrix: =02 () 5 5Matrix: =05 (h) 5 5Matrix: = 1.0
(i) 7 7Matrix: = 0:2 () 7 7Matrix: =05 (k) 7 7 Matrix: = 1.0

Abbildung 5.3: Anwendungder Gauss Faltungsmasle. Die UberlagerungdesBil-
desmit Impuls und Gauss Rausten erfolgt fir jedesBild neu. Die verwandten
Raustparameter sind Abbildung 5.3(b) zu entnehmen. Zur Gewinnung der Grau-
wertbilder wird der Y Kanal (YUV) verwendet. Die Kameraposition und Blickrich-
tung bleiben unveréandert.
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5.2.2 Das SUSAN Prinzip

Wie im vorherigenAbscnitt besdirieben, kénnensdarfe Diskontinuitaten unter Verwen-
dung einer Gauss Faltungsmasle versdiwwimmen. Smith et al. bestireibenin [SB95]einen
neuenAnsatz, um grundlegendeProblemstellungender Bildverarbeitung (low levelimage
processing e zien ter l6senzu kénnen. Der Ansatz basiert auf dem SUSAN Prinzip, tUber
das Smith et al. einen Algorithmus zur Glattung von Bildern sowie Algorithmen zur De-
tektion von Kanten und Ecken in Bildern besdireiben. Die BesonderheitdiesesAnsatzes
liegt darin, dasssdarfe Diskontinuitaten, wie z.B. Kanten und Ecken erhalten bleiben.
Das SUSAN Prinzip, dasim Folgendenbesdtirieben wird, bildet ebenfalls die Grundlage
fur die in Abschnitt 5.3 vorgestelltenMerkmaldetektoren.

In Abbildung 5.4(a) wird ein Bild dargestellt, welchesaus einemdunklen Rediteck auf ei-
nem weiyenHintergrund bestel. An funf versdiedenenPositionenin diesemBild werden
kreisférmige Masken eingezeibnet. Jede dieser Masken erthalt in der Mitte einendurch
ein Kreuz gekennzeitineten Bildpunkt, der Nukleus(Kern) genann wird. Der Bereidh der
Maske wird in zwei Bereidhe eingeteilt. Die Einteilung erfolgt tber den Vergleit der Hel-
ligkeit des Nukleus mit der Helligkeit der Bildpunkte in der Maske. WeisenNukleus und
Bildpunkt eine gleiche oder ahnliche Helligkeit auf, so wird der Bildpunkt dem Bereith
USAN (Univalue Segmenh Assimilating Nucleus ) zugeordnet.Der Non USAN Bereic h
wird nicht weiter betrachtet. Der Nukleus dient zur Kategorisierungder Bildpunkte und
wird keinem der beiden Bereiche zugeordnetwird. In Abbildung 5.4(b) werden die zuge-
horigen USAN Bereiche deso.g. Bildes als weiye Flachen dargestellt.

Der USAN Bereich tragt Informationen tber die umgebkende Bildstruktur des Nukleus
[SB9T. Die Groyen der USAN Bereiche aus Abbildung 5.4 lassensich wie folgt inter-
pretieren: Liegt die Maske in einer unifarbenen Umgebung, so wird der USAN Bereich
maximal. Be ndet sich die Maske in der unmittelbaren Nahe einer Kante, so verkleinert
sich der USAN Bereich hdchstensauf die Halfte desmaximalen Wertes. Ist die Maske an
einer Ecke angeordnet,so schrumpft der USAN Bereich unter die Halfte des Maximal-
werts. Das Verhalten desUSAN Bereichs an den beiden letzten Positionen spiegeltden
Kerngedanlen der Algorithmen zur Detektion von Kanten bzw. Ecken aus Kapitel 5.3 wi-
der: JederBildpunkt werdeals Nukleusverwendetund der ihm zugehdrigeUSAN Bereich
bestimmt. Sobaldsich die Maske einer Kante nahert, verkleinert sich der USAN Bereich.
Exakt an der Kante nimmt der USAN Bereich seinenminimalen Wert an. Be ndet sich
die Maske an einer Ecke, so verkleinert sich der USAN Bereich weiter, bis er exakt am
Eckpunkt seinlokalesMinimum erreidht.

Smith et al. formulieren ihr SUSAN Prinzip wie folgt: Wird fur jeden Bildpunkt eines
Grauwertbildes die invertierte Groye desUSAN Bereichs gebildet, so werden Kanten und
zweidimensionaleMerkmale (Eckpunkte) besondersstark herausgestelltwobei zweidimen-
sionale Merkmale stérker betont werden als Kanten. Der invertierten Groye des USAN
Bereiths entspricht hierbei die Di erenz aus Maskengréyeund Groye desUSAN Bereichs.
Die Abklrzung SUSANsteht somit fir Smalest Univalue SegmentAssimilating Nucleus.
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Nukleus e e
Maske —
a
G @@@@
Non USAN Bereich
heller Bereich USAN Bereich

@) (b)

Abbildung 5.4: In der Darstellung 5.4(a) wird ein dunkles Redteck auf einem
weiyen Hintergrund dargestellt. Es sind funf kreisformigeMasken in dem Bild ein-
gezeitinet. Ein Kreuz innerhalb einer Maske bezeitinet das Zerntrum der Maske,
weldhes Nukleus genanrt wird. Innerhalb einer Maske werden Informationen tber
die Bildstruktur gewonnen.Uber Helligkeitsunterschiede zwisten dem Nukleusund
den anderen Bildpunkten in der Maske wird der USAN Bereich gebildet. Zum
USAN Bereich gehorendie Bildpunkte, welde eine gleiche oder &hnliche Hellig-
keit aufweisenwie der Nukleus. Der USAN Bereich wird in der Darstellung 5.4(b)
durch eine weiye Flache gelennzeitinet. Das Gegensti& zum USAN Bereich sei
als Non USAN Bereic h bezeitinet. Entsprechenddem USAN Bereich gehérenzum
Non USAN Bereic h nur die Bildpunkte, die eine andereHelligkeit als der Nukleus
aufweisen.

Die zur Realisierungder Algorithmen verwendetenMasken werdenin Abbildung 5.5 dar-
gestellt.

(@) 3 3Maske (b) 37 Pixel Mask e

Abbildung 5.5: Zur Realisierungder Algorithmen verwendeteMasken. Die kreis-
formige Maske aus Abbildung 5.4 wird jeweils durch eine der in den Abbildungen
5.5(a) und 5.5(b) dargestellten Masken angenahert. Ein Kreuz kennzeitinet den
jeweiligen Nukleus der beiden Masken.
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5.2.3 Glattung mittels des SUSAN Prinzips

Smith et al. stellenin [SB9] ihren Glattungsoperator vor, der auf dem Gauss Filter, dem
Operator von Wang et al. und dem SUSAN Prinzip aufbaut. Der Operator von Wang
et al. (gradient inverse weightel operator) beredinet das gewiditete Mittel der lokalen
Bildpunkte einer Maske, wobei die Gewithte Uber die Di erenz zwisden der Helligkeit
deszertralen Bildpunktes und der lokalen Bildpunkte beretinet werden[WVL92]. Wang
et al. verwendeneine 3 3 Maske. Die Beredinung des neuen Grauwerts h(m; n) eines
Bildpunktes an der Bildp osition (m; n) erfolgt nach Wang et al. durch:

1 gse  gEc f(m+in+j)
(m;n) = — maxf 3;jf (m+i;n+j) f(m;n)jg’

i=b Xcj=b kc

wobei f die Grauwertfunktion desBildes besdireibt und  die Summeder inversenGra-
dientengewidite angibt:

e R 1

maxf Z;jf (m+i;n+j) f(m;n)jg’

i=b kcj=b kc
Smith et al. kennzeitinen die Methode als sehrzuverlassig,um Gauss Rausten zu ertfer-
nenund Bildstrukturen zu erhalten. Siekritisieren an der Methode hingegen,dassimpuls
Raushenbessebehandeltwerdenkdnnte. Smith et al. kombinieren die bestehendeéMetho-
de mit dem SUSAN Prinzip, wodurch der zertrale Bildpunkt (der Nukleus) nicht mehrin
die Gewidhtung einbezogerwird. Dieshat zur Folge,dassder Glattungsoperator resisterier
gegetiiber Impuls Rauschenwird [SB93.

Die bisher verwendete Gewicdhtung wird durch die USAN Gewichtung ersetzt. Zunadst
wird eine einfache USAN Gewichtung besdirieben, weldhe die Zugehorigleit einesBild-
punktes zu einem USAN Bereich besdreibt:

1, fallsjf (®) f(ro)j t
0 ,fallsjf (/) f(ro)j>t,

wobei r die Position des Nukleus in dem Bild bestimmt und = die Position einesBild-
punktes in der Maske ist. Uber den Wert fiir t lasst sich die erlaubte Helligkeitsdi erenz
parametrisieren.Smith et al. empfehlen,als initialen Wert t = 250 zu verwenden.

Zur Anwendung kommt hingegenfolgende USAN Gewichtung, weldhe die Zugehorigleit
einesBildpunktes zum USAN Bereich tber einezweidimensionaleGauss Verteilung in der
Helligkeits Doméne ermittelt:

c(f; fo) = (5.5)

f(r) f(rg),?
arr)=e T )

Der SUSAN Glattungsoperator wird unter Einbezielung desGauss Filters aus Absdnitt
5.2.1wie folgt formuliert:

X
hmm)= 2 7 gl o(rike) F(8) mit
+6(0 ;0) +6(0 ;0)

ol c(r; o) -
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Smith et al. weisenaufdenFall = 0 hin und empfehlenin dieserSituation, den Median
Operator auf den acdit benadbarten Bildpunkten desNukleus anzuvenden.

Abbildung 5.6 zeigt die Anwendung des SUSAN Glattungsoperators im Vergleidy zum
Gauss Glattungsoperator an einem Beispiel. Aus der Abbildung wird ersiditlich, dass
stharfkantige Charakteristika, wie Kanten und Eckpunkte, erhalten bleiben.

(a) ohne UberlagertesRausdten (b) = 0:07, ratio = 1:600Q SNR = 50dB

(c)G:5 5 =02 (d G:5 5 =05 (e)G:5 5 =10

(f) S:37Pixel, t =250, =02 (g) S:37Pixel, t=250, = 05 (h) S:37Pixel, t=250, = 1.0

Abbildung 5.6: AnwendungdesSUSAN Glattungsoperators(S) im Vergleid zum
Gauss Glattungsoperator (G). In der zweiten Zeileder Abbildungenwird der Gauss
Glattungsoperator mit einer 5 5 Maske eingesetztund in der dritten Zeile der
SUSAN Glattungsoperator mit einer 37 Pixel Mask e. Die verwendetenParameter
fur dasImpuls und Gauss Raustiensind Abbildung 5.6(b) zu entnehmen. Zur Ge-
winnung der Grauwertbilder wurdederY Kanal (Y UV) verwendet.Kameraposition
und Blickrichtung bleiben unverédndert. Die Kameraparametersind der Abbildung
3.15erntnehmbar.
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5.3 Erkennung von Merkmalen in Bildern

In den beiden folgendenUnterabsdnitten werden zwei Algorithmen vorgestellt, die sich
mit der Erkenrung von Merkmalen in Grauwertbildern beshaéftigen. Die zu erkennenden
Merkmale (features) sind hierbei Kanten (edge9 und Eckpunkte (corners). Die detektier-
ten Merkmalpositionen bilden dann, wie in der Einleitung desKapitel 5 bestrieben, die
Grundlage zur Durchfiihrung der 3D Rucktransformation aus Abscnitt 5.4. Dort werden
die Positionsangalen der Merkmale und die zusatzlidhe Information, dassKanten und Eck-
punkte auf Bodenhoheliegen, zur Tiefenbestimmung gerutzt. Weist daszu untersudhende
Grauwertbild Rausden auf, soist esmdglich einen Glattungsalgorithmus zur Bildverbes-
serungeinzusetzen(vgl. Abscnitt 5.2). In Hinsicht auf eine exakte Positionierung der zu
detektierendenMerkmale ist der einzusetzendeGlattungsalgorithmus so zu wéhlen, dass
die Merkmale méglichst gut erhalten bleiben. Es hat sich in Abschnitt 5.2.3herausgestellt,
dasssidh hierfuir der Glattungsoperator von Smith et al. besonderseignet. Ebenfalls hat
sich gezeigt,dassder Glattungsoperator von Smith et al. Impuls und Gauss Raustien
besondergyut enfernt.

Zunadst wird der Begri der Kante ndher betrachtet. Der Begri der Kante wird in
[JKS95 wie folgt de niert: Eine Kante in einem Bild wird durch eine signi kante lokale
Anderungin der Bildintensitat gekennzeitinet. EntsprechenddieserDe nition besdireiben
Smith et al. in [SB9] verstiedeneHelligkeitsdnderungendie von einem Kantendetektor
erkannt werdensollten. Abbildung 5.7 stellt eineZusammenfassungdieserAnderungendar.

A ein Pixel breiter Grat Sdrage mit uber
© 404 zwei Pixel breiter Grat lagertem Sprung
% / Sdaragemit Gber
s T Sprung lagertem Grad
S H Dach
= a
S 20T Sdrage
R
U) ——
3
5 |
c -4
T 0
: : : : : : : : : : : —>
0 50 100 150 200 250

Bildp osition (Pixel)

Abbildung 5.7: Intensitatsanderungenbedingt durch versdiedeneKantentypen,
die von einemKantendetektor erkannt werdensollten [SB9]. Auf derx A chseist die
Position desBildpunktes aufgetragen.Auf der y A chseist das Bildsignal angelegt,
weldhesdurch die zugehdrigen(quantisierten) Grauwerte bestrieben wird.
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Basierendauf den in Abbildung 5.7 dargestellten Grauwertdnderungenentwarfen Smith
et al. ein Grauwertbild, mit desserHilfe sich Kanten und Eckpunktdetektoren auf funk-
tionale Korrektheit Gberprifen lassen.Das Testbild wird in Abbildung 5.8 dargestellt. Es
wird in den folgendenAbscnitten zur Kontrolle der Algorithmen eingesetzt.

Abbildung 5.8: Testbild von Smith et al. zur Kontrolle von Kanten und Eck-
punktdetektoren aus [SB95.

Die Anforderungenan einen Kantendetektor lassensich nach Canny [Can8q, Jain et al.
[JKS95 und Smith et al. [SB9] wie folgt zusammenfassen:

1. Gute Detektion. Es darf nur eine begrenzteAnzahl an falsth detektierten Kanten-
punkten (false positives und false negativeg erkannt werden.

2. Gute Lokalisation. Die Positionierung der Kante sollte moglichst nahe der korrekten
Position erfolgen.

3. JedeKante sollte nur einmal erkannt werden.

4. Redengeshwindigkeit. Der Algorithmus sollte sdhnell gerug sein, um im resultie-
renden Gesantsystem auch eingesetztwerdenzu kénnen.

Es existiert bereits einegroye Auswahl an Kantendetektoren.Eine Auswahl dieserKanten-
detektorenwird von Jain et al. in [JKS95 vorgestellt. Alle vorgestelltenKantendetektoren
basierenauf der Bildung des Grauwertgradierten. Zur Bildung des Grauwertgradierten
werden Operatorenverwendet, die den Betrag der Di erenz sawie die Richtung der stark-
sten Grauwertdnderungberetinen. Realisierenlasst sich ein Gradientenoperator mit Hilfe
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zweier lokaler Faltungen, die jeweils eine partielle Ableitung desGrauwertbildes nach den
beiden Ortskoordinaten durch Di erenzbildung appraximieren. Sdlieylich lassensich die
Kanten Uber die lokalen maximalen Gradientenbetrage bestimmen.Der Roberts , Solel
und Prewitt Op erator berutzen zur Kantenbestimmung die erste Ableitung desGrauwert-
bildes [RW96]. Der Laplace Operator verwendet hingegendie zweite Ableitung desGrau-
wertbildes [J&h97). Jain et al. weisendaraufhin, dassder Laplace Operator eherseltenauf
realenBildern eingesetztwird, weil die zweite Ableitung einesGrauwertbildes starker von
Rausden beeirtrachtigt wird als die erste Ableitung. Kleine lokale Minima oder Maxi-
ma der ersten Ableitung fuhren zu Nulldurchgédngenbei der zweiten Ableitung. Von der
VerwendungeinesOperators, der die zweite Ableitung einesGrauwertbildes berutzt, wird
daherabgesehenCanny besdireibt in [Can84 einenKantendetektor, der nach deno.g. An-
forderungenan einen Kantendetektor erstellt wurde. Vereinfact man die Funktionsweise
diesesKantendetektors, so wird zunadist das Grauwertbild mittels eines Gauss Filters
(vgl. Abschnitt 5.2.1) geglattet, bewvor die Gradientenberedinung durchgefihrt wird (z.B.
mittels Sobkel Masken). Nach [JKS95 bietet Cannys Kantendetektor den bestenKompro-
miss zwisdien Rausdiemp ndlichkeit und Lokalisierung. Zwischen der Rausdireduktion
und Lokalisierung existiert folgendeWedselkezielung: Wird der Gauss Filter zur Reduk-
tion starken Raustenseingesetzt,so vershledtert sich die Lokalisierung [JKS95. Steh
hingegendie Lokalisierungim Vordergrund, wird die Emp ndlic hkeit desOperatorsgegen-
Uber Raushen getestet. Auf den ersten Blick scheint Cannys Kantendetektor eine kom-
pakte Losungbereitzustellen.Betrachtet man aber nochmals die Zielsetzung,sowird eine
maoglichst genaueBestimmung der Kanten bendtigt, da hierdurch die Positionsbestimmung
der Kanten im WeltkoordinatensystemK,, ; mittels der 3D Rucktransformation aus Ab-
sanitt 5.4 exakter erfolgenkann. Aus diesemGrund stheidet Cannys Kantendetektor von
den weiteren Betrachtungen aus. Es wird ein weiterer Kantendetektor betrachtet, der im
Gegensatzzu den bislang vorgestelltenDetektoren ohne Ableitungen auskomnt. Smith et
al. stellenin [SB9] einenKantendetektor vor, der auf dem SUSAN Prinzip ausAbsdnitt
5.2.2beruht. Die Vorteile diesesKantendetektorswerdenvon ihnenim Vergleid zu Cannys
Kantendetektor wie folgt bestirieben:

1. Die Kantenverbindungenan Knotenpunkten (junctions) sind vollstandig.

2. Die gefundenKanten liegen exakt auf den Bildkanten. (Mit Hinsicht auf Quartisie-
rungse ekte liegensie maximal einenBildpunkt neben der Bildkante.)

3. Der Kantendetektor ist ca. zehnmalso sdhnell wie Cannys Kantendetektor.

Der Kantendetektor von Smith et al. soll daher eingesetztwerdenund wird in Absdnitt

5.3.1 néher vorgestellt. Betrachtet man die Ausgabe des Kantendetektors, so wird eine
groye Mengean Kantenpunkten erzeugt.Im nédsten Scritt wird Uber eine Reduzierung
dieserDatenmengenachgedadit. Statt einesKantendetektorswird ein Eckpunktdetektor
(corner detector) eingesetzt,der wenige(Eck-) Punktp ositionen zuriickliefert. Hierzu wird

der Eckpunktdetektor von Smith et al. in Abschnitt 5.3.2vorgestellt, der ebenfallsauf dem
SUSAN Prinzip beruht.
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5.3.1 Kanten Detektion mittels des SUSAN Prinzips

In dem Folgendenwird die Detektion von Kanten mittels desSUSAN Prinzips vorgestellt.
Der Algorithmus zur Detektion von Kanten in Grauwertbildern von Smith et al. basiert auf
demin Abscnitt 5.2.2vorgestelltenSUSAN Prinzip. Die Zugehdrigleit einesBildpunktes
zum USAN Bereich wird Uber folgendeGleichung ermittelt:

f(r) f(m))6
t

r)=e o ) (5.6)

wobei +; die Position desNukleusim Bild bestimmt und + die Position einesBildpunktes
in der Maske ist. Uber denWert furr t lasstsich die erlaubte Helligkeitsdi erenz parametri-
sieren.Smith et al. verwendendieseGleichung anstatt Gleichung (5.5), weil hierdurch die
Helligkeit einesBildpunktes einennicht zu groyen Ein uss auf den Wert von c¢(r; ) hat
[SB9]. Die Gleichung (5.6) stellt somit eine geglattete Variante der Gleichung (5.5) dar.

Die Groye desUSAN Bereichs wird wie folgt berednet:

N(ro) = (fiko) . (5.7)

f.

Hierauf wird der geometristie Schwellwert g (geometric threshold eingefihrt. Der Schwell-
wert g wird auf 2n,., xiert, wobein,,,, dem maximalenWert ertspricht, den n(r;) an-
nehmenkann. Der Wert fur n_,, ernspricht alsoder Anzahl der Bildpunkte in der Maske
abzuglich desNukleus.

max

Basierendauf dem geometrisbien Schwellwert g wird nun R(xg), die initiale Resonanzauf
eineKante (initial edgeresmnse), wie folgt de niert:

g n(r) , fallsn(rg) < g

R(fo) = 0 , sonst

(5.8)

Gleichung (5.8) ertspricht dem SUSAN Prinzip: Je kleiner der USAN Bereich wird, desto
groyerist die ResonanzR(+y) auf eine Kante.

Sdalieylich wird eine Non Maxima Un terdrickung (non maxima suppression) durchge-
fuhrt, um ein binares Kantenbild zu erzeugen.Problematisd ersdieint hierbei zunadst,
dasskeine Daten uber die Kantenoriertierung der Bildpunkte vorliegen.Smith et al. ert-
wickelten hierzu folgendesVerfahren, welches aus E zienzgriinden nur potentielle Kan-
tenpunkte mit R(rp) > O betrachtet. Die Bestimmung der Kantenoriertierungen eines
Bildpunktes wird Uber die beidenin Abbildung 5.9 dargestelltenFalle gelost.

Der ersteFall wird in den Abbildungen 5.9(b) und 5.9(c) dargestellt. In ihm fallen der Nu-
kleus und das Gravitatszentrum + des USAN Bereichs nicht zusammen(inter pixel edge
case). DieserFall tritt dannauf, wenndie realePosition der Kante zwisdien zwei Bildpunk-
ten verlauft. Die Kantenoriertierung deszu betrachtendenBildpunktes (Nukleus) lasstsich
durch den Vektor zwisthen dem Nukleus und dem Gravitatszentrum besdireiben, weldher
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senkretit zur lokalen Kantenrichtung oriertiert verlauft. Die Position des Gravitatszen-

trums wird wie folgt berednet:

i  C(f; o)
—_ t
B
.
Position der realen Kante
79 | 81 (b) ()
20 | 80 O+ +Q
78 | 80
80| 79
+ Nukleus
82 | 80

(\80 79
\

Abbildung 5.9: Darstellung der beidenKantentypen. In Abbildung 5.9(a) wird ein
Aussdnitt aus einemrealen Bild dargestellt. Die Helligkeitswerte werden textuell
sawie durch Sdattierungenin den Pixelzellenangegelen. Die Geradebestimnt die
PositionierungeinerrealenKante. Es sind drei Punkte eingezeibnet, die beispielhaft
als Nukleus dienen sollen. Es wird eine3 3 Maske verwendet. In den Abbildung
5.9(b), 5.9(c) und 5.9(d) sind die USAN Bereiche der drei zu betrachtenden Bild-
punkte dargestellt. Die Diagramme5.9(b) und 5.9(c) kennzeitinen den erstenFall,
dassdie reale Kante zwisden zwei Bildpunkten verlauft (inter pixel edgecase). Das
Diagramm 5.9(d) kennzeitinet den zweiten Fall, dassdie reale Kante durch das Pi-
xelzertrum verlauft (intra pixel edgecase). Der Nukleusund das Gravitatszentrum
fallen in 5.9(d) zusammen.Ein Kreuz kennzeitinet den Nukleus einer Maske, ein
Kreis das Gravitatszentrum des USAN Bereichs(centre of gravity of USAN) und
ein grauer Balken die langste Symmetrieat'se des USAN Bereichs (longestaxis of
symmetry of USAN).

(a) Bildaussdanitt

QO Gravitatszentrum

Symmetrieahise
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Der zweite Fall, der in Abbildung 5.9(d) der Abbildung 5.9 dargestellt wird, besdireibt
die Situation, in der die reale Position der Kante durch das Zertrum einesBildpunktes
verlauft (intra pixel edgecase). Die Kantenrichtung desNukleuswird dann Gber die lang-
ste Symmetrieatise bestimnt. Die Symmetrieadisewird tber die folgendenGleichungen
bestimmt:

(X Xo)’c(r; o) |
X
(Y  Yo)’c(; o) und

X
(X Xo)(y  Yo)c(r; to) -

E

(X Xo)2(fo)

(Y Yo)?(ro)

(X Xo)(Y Yo)(ro)

Das Verhéltnis von (y  yp)? zu (X  Xo)? bestimnt die Orientierung der Kante und das
Signum von (X Xo)(Y Yo) die negative oder positive Steigungder Kante.

Die automatisierte Fallunterscheidungwird wie folgt realisiert: Falls die Groye desUSAN
Bereiths (in Bildpunkten) kleiner ist als der Maskendurdhmesser(in Bildpunkten), wird
der zweite Fall (intra pixel edgecase) angenommenDies lasst sich logisd aus Abbildung
5.9 ableiten. Ist der USAN Bereich hingegengroéyer als der Maskendurdhmesser,so liegt
der erste Fall (inter pixel edge case) vor. Ein Sonderfall, der an dieser Stelle auftreten
kann, liegt dann vor, wenn der Abstand zwisten Nukleus und dem Gravitatszenrum
weniger als einen Bildpunkt betragt. Nach Smith et al. ist in dieser Situation der zweite
Fall (intra pixel edgecase) angemessener.

Basierendauf den Kantenoriertierungen der selektiertenBildpunkte (R(fo) > 0) und dem
in [JKS99 bestriebeneStandardwerfahrender Non Maxima Un terdriickung lasstsich ein
bindresKantenbild erstellen.

Der Algorithmus zur Detektion von Kanten l&asst sich wie folgt zusammenfassen:

1. Positioniere sukzessie eine kreisformigeMaske um jeden Bildpunkt (Nukleus).

2. Beredine die Anzahl der Bildpunkte, die innerhalb der Maske eine &hnliche Hellig-
keit wie der Nukleus aufweisen.Verwende hierzu Gleichung (5.7). DieseBildpunkte
bestimmenden USAN Bereich.

3. Beredine fur jedenBildpunkt die initiale Kantenstéarke mittels Gleichung (5.8).

4. Betrachte jedenBildpunkt, desserKantenstarke groyerals Null ist. Bestimmebasie-
rend auf dem USAN Bereich die Kantenrichtung desNukleus durch die besdiriebe-
nen Momert Berechnungen.

5. Betrachte jedenBildpunkt, desserKantenstéarke groyerals Null ist. Fihre eineNon
Maxima Un terdrickung (non maxima suppeession) durch, um ein binares Kontur-
bild zu erzeugen.

Die Positionen der Kantenpunkte im Konturbild dienendann als Eingabe fur den Algo-
rithmus zur 3D Ricktransformation aus Abschnitt 5.4.
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In Abbildung 5.10 werden die Resultate der Anwendung des Kantendetektors auf das
Testbild ausAbbildung 5.8 dargestelltund in Abbildung 5.11wird der Kantendetektor auf
ein Bild desKamera Sensorsangewvendet. Es ist zu erkennen,dassdie Kanten in beiden
Abbildungen praziseund wie gefordert detektiert werden.

(&) 3 3Maske (b) 37 Pixel Mask e

(c) 3 3Maske (d) 37Pixel Mask e

Abbildung 5.10: Konturbilder desTestbildeserstellt mittels desKantendetektors.
In Abbildung 5.10(a) wird eine 3 3 Maske verwendet und in Abbildung 5.10(b)
eine 37 Pixel Mask e. Unterhalb der beidenAbbildungen wird das Testbild mit dem
jeweiligen oberen Konturbild tberlagert. Als Helligkeitsparameterwird t = 10 ver-
wendet.
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(a) Bild desKamera Sensors (b) 3 3Maske (c) 37Pixel Mask e

Abbildung 5.11: Anwendung des Kantendetektors auf ein Bild des Kamera
Sensors.In Abbildung 3.15(a) wird das RGB Bild dargestellt. Rot eingezeibne-
te Linien bezeitinen die detektierten Kanten. Als Grauwertbild dient der Y Kanal
(YUV) destransformiertenRGB Bildes. In Abbildung 3.15(b)wird eine3 3 Maske
verwendetund in Abbildung 3.15(c) eine 37 Pixel Mask e. Als Helligkeitsparameter
wird in beidenFallen t = 255 gewahlt. Die Kameraparametersind Abbildung 3.15
ertnehmbar.

5.3.2 Eckpunkt Detektion  mittels des SUSAN Prinzips

In dem Folgendenwird die Detektion von Eckpunkten mittels des SUSAN Prinzips vor-
gestellt. Der Eckpunktdetektor von Smith et al. basiert ebenfallsauf dem SUSAN Prinzip
und arbeitet anfangsahnlich wie der in Abschnitt 5.3.1besdiriebene Kantendetektor. Je-
der Bildpunkt in der kreisférmigenMaske wird mit dem Nukleus unter Verwendung der
Gleichung (5.6) verglichen. Die Groye des USAN Bereichs wird mittels Gleichung (5.7)
bestimm.

Ab dem folgendenSdiritt arbeiten die beiden Detektoren versdieden. Es wird wieder die
Groye desUSAN Bereichs n(tg) mit demgeometrisbien Schwellwert g verglichen, mit dem
Unterschied, dassder geometristie Schwellwert g verandertwird. Die Idee,wie der Schwell-
wert g zu setzenist, wurde bereitsin Abschnitt 5.2.2vorgestellt. Siewird an dieserStelle
nochmals herausgestellt:Liegt der Nukleus auf einem Eckpunkt, soist diesaquivalert zu
der Aussagedassdie Groye desUSAN Bereichs wenigerals die Halfte der Maske umfasst
und ein lokalesMinimum erreicht. Entsprechend wird g = Zn,.., gesetzt,wobein,,, die
Groye der Maske abziglidh desNukleusangibt. Das Setzenvon g auf %nmax ist sicher, weil
der von einer geradenKante gebildete USAN Bereich durch Quartisierungse ekte immer
groyerals die Halfte der Maske ist [SB93. Darauf wird die initiale Resonanzauf einenEck-
punkt (initial corner respnse mittels Gleichung (5.8) und dem modi zierten Sdwellwert
g bestimmt.

Sdlieylich wird mittels einer3 3 Maske eine Non Maxima Un terdriickung auf dem Bild
der initialen Eckpunktresonanzfir Werte R(tp) > 0 durchgefiihrt. Smith et al. weisendar-
auf hin, dassvor der Non Maxima Un terdriickung noch zwei kurze Methoden ausgefihrt
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werden sollten (aus E zienzgriinden nur falls R(#) > 0), um die Anzahl falsch erkann-
ter Eckpunkte (false positives) zu verringern. Die erste Methode beretinet zunadst das
Gravitatszenrum desUSAN Bereichsund kontrolliert dann den Abstand zwisdendiesem
und dem Nukleus. Ein USAN Bereich, der zu einemregularenEckpunkt gehdrt, weist ein
Gravitatszentrum auf, das nicht nahe dem Nukleus liegt. Wogegenvermeindlich regulare
Eckpunkte, die z.B. durch die Quartisierung einer Geraden enstehen kénnen (vgl. Ab-
bildung 5.9), einenUSAN Bereich aufweisen,dessenGravitatszentrum nahedem Nukleus
liegt. In der Implemertierung wird zur Kontrolle ein Wert von 1 fir den Abstand verwen-
det. Falls die Distanz zwisden dem Gravitatszentrum und dem Nukleus groy gerug ist
(> %), wird die zweite Methode angevendet. Die zweite Methode betrachtet die Struktur
des USAN Bereichs und entfernt ebenfalls potentiell falsthe Eckpunkte (false positives).
Ein Eckpunkt wird als regularer Eckpunkt erkannt, wenn alle Bildpunkte, die in der Mas-
ke auf einem Strahl vom Nukleus durch das Gravitatszentrum liegen,zum USAN Bereich
gehdren.Dies forciert den USAN Bereich dazu, einen gewissenGrad an Uniformitat zu
besitzen,und reduziert die Anzahl falsth erkannter Eckpunkte [SB95.

Der Algorithmus zur Detektion von Eckpunkten von Smith et al. lasst sich wie folgt zu-
sammenfassen:

1. Positioniere sukzessie eine kreisformigeMaske um jeden Bildpunkt (Nukleus).

2. Beredinedie Anzahl der Bildpunkte, die innerhalb der Maske eineahnliche Helligkeit
aufweisenwie der Nukleus. Verwende hierzu die Gleichung (5.7). Diese Bildpunkte
bestimmenden USAN Bereich.

3. Beredne fur jeden Bildpunkt die initiale Eckpunktstarke mittels Gleichung (5.8).
Die initiale Resonanzauf einen Eckpunkt wird unter Verwendung des veranderten
geometrisben Shwellwertes g beredinet.

4. Betrachte jedenBildpunkt, desserEckpunktstarke groyerals Null ist. Entferne falsth
erkannte Eckpunkte (false positves unter Verwendung des Gravitatszentrums und
der Struktur desUSAN Bereichs.

5. Betrachte jeden Bildpunkt, dessenEckpunktstarke groyer als Null ist. Fuhre eine
Non Maxima Un terdriickung (non maxima supprssion) aus, um die Eckpunkte zu
nden.

Die Positionen der detektierten Eckpunkte dienendann als Eingabe fur den Algorithmus
zur 3D Rucktransformation aus Absachnitt 5.4.

In Abbildung 5.12 wird der Eckpunktdetektor auf das Testbild angewendet und in Ab-
bildung 5.13 auf ein Bild desKamera Sensors.Das verarbeitete Testbild weist unter Ver-
wendungeiner 3 3 Maske zwei nicht erkannte Eckpunkte auf. Dies ist korrekt, weil die
3 3 Maske im Vergleith zur 37 Pixel Mask e einen zu kleinen Durchmesserbesitzt, um
Eckpunkte an stumpfwinkligen Ecken zu nden. Die Eckpunkte werdenin beiden Abbil-
dungenwie gefordert detektiert.
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(a) 3 3Maske (b) 37Pixel Mask e

Abbildung 5.12: AnwendungdesEckpunktdetektors auf dasTestbild. DasTestbild
wurde mit dengefundenerEckpunkten tberlagert. In Abbildung 5.12(a)wurde eine
3 3 Maske verwendet und in Abbildung 5.12(a) eine 37 Pixel Mask e. Fir den
Helligkeitsparameterwurde in beidenFéllent = 10 gewahlt. Rot umkreiste Bereidhe
markierendie nicht erkannten Eckpunkte desEckpunktdetektors. Der Durchmesser
der 3 3 Maske ist im Vergleid zur 37 Pixel Mask e zu klein, um Eckpunkte an
stumpfwinkligen Formen korrekt erkennenzu kénnen.

(a) Bild desKamera Sensors (b) 3 3Maske (c) 37Pixel Mask e

Abbildung 5.13: Anwendung des Eckpunktdetektors auf ein Bild des Kamera
SensorsRot eingezeibnete Kastchen bezeitinen die gefundenerEckpunkte. In Ab-
bildung 5.13(a)wird dasRGB Bild dargestellt. Als Grauwertbild dient derY Kanal
(YUV) destransformiertenRGB Bildes. In Abbildung 5.13(b)wird eine3 3 Maske
(t = 17:0) verwendetund in Abbildung 5.13(a)eine 37 Pixel Mask e (t = 20:7). Die
Kameraparametersind aus Abbildung 3.15entnehmbar.
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5.4 Durc hfihrung der 3D Ric ktransformation

Wie zu Beginn desKapitels vorgestellt, dienendie Ausgaben der Merkmaldetektoren als
Eingabe der in diesemAbsdhnitt durchzufihrendenRucktransformation. Aufgabe der 3D
Rucktransformation ist es,die Tiefeninformation der erkannten Punkte zu rekonstruieren.
Abbildung 5.14 veransdaulicht die Ausgangslagezu Beginn der Rekonstruktion. Die Re-
konstruktion ndet bzgl. der negativen z A chsestatt. Es ist ebenfalls mdglich die Rekon-
struktion bzgl. der positiven z A chsedurchzufthren. Aufgrund der Dualitat wird nur der
erste Fall betrachtet. Weiterhin wird die in Kapitel 3 vereirbarte Notation verwendet.

Die 3D Rucktransformation ist fur alle Punkte der Eingabe auszufiihren.Im Folgenden
wird sie exemplarist fur eineneinzelnenPunkt N besdirieben, dessenPosition bzgl. des
Bildes vorliegt. Der Algorithmus zur 3D Ricktransformation lasst sich wie folgt zusam-
menfassen:

1. Bestimmedie Position Ry 4 4 deSPunktes N bzgl. desKoordinatensystems

KK amera-

2. Transformieredie Position Ry . 2 deSPunktesN und die Position desFokusin das
KoordinatensystemK,, ;. Der Fokus erntspricht hierbei dem Koordinatenursprung
desKoordinatensystemsKy ,era- ES €rgelen sich die Vektorenf, o und o

3. Betrachte nur Positionenn,, ., desPunktes N, die unterhalb deskunstlichen Hori-
zons liegen. Hierdurch wird die Anzahl der zu rekonstruierendenPunkte reduziert.
Punkte oberhalb desHorizonts werdennicht rekonstruiert. Betrachte die Anzahl der
detektierten Merkmalein der zugehorigenSpalte. Ist dieseAnzahl kleiner gleich Zwei
fahre bei 4. fort, sonstbredhe ab. Hierdurch werdensenkrebte Kanten im Sidchtbar-
keitspolygon ertfernt.

4. Fihre eine Sanittpunktb eretinung zwishen dem Strahl, der im Fokus der Kamera
begint und durch den Punkt N verlauft, und der Bodenelenedurch. Es ergibt sich
der zu rekonstruierendedreidimensionalePunkt.

5. Beredne den Abstand a zum Boden.

Zunadst wird die Positionsbestimmung des Punktes N bzgl. des Koordinatensystems
K« amera durchgefuhrt. Der Punkt N liegt bzgl. desBildk oordinatensystemsKg; 4 in Bild-
punktkoordinaten vor, d.h. der Vektor von N wird durch Angabe der Spaltei und Zeile |
in Pixeln bestimnt: o
[
Rgild j
Der Koordinatenursprung desKoordinatensystemsK z; 4 und desKoordinatensystems
Kgil debene Stimmen nicht Gberein. Der Punkt N wird in das KoordinatensystemK g gebene
verstioben: 0 1
j m.1
@ 2 A
I

ﬁB il debene =

51T 3o
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wobei m die Spaltenanzahl,n die Zeilenanzahl,b die Breite und h die Hohe desBildes ist.
Hierbei kann es zu Quartisierungsfehlernkommen, da einer Bildpunktp osition ein Lan-
genmayzugeordnetwird. In der Regelist die Spaltenanzahim und die Zeilenanzahin im
einheitsfreienVergleid zur Breite b und Hohe h sehrviel gréyer, so dassdieserQuartisie-
rungse ekt nicht zu stark zum Tragenkommt.

K B ildebene

B ildebene

n,h

K amer a 4

K

K amer a

A 4

Abbildung 5.14: Positionierung einesBildes im KoordinatensystemK y ,mera- Wie
in Abschnitt 3.6 besdirieben, wird das Kamerabild parallel zur x; y Eb eneim Ab-
stand der Fokuslangef auf der negativenz A chsezertriert. DasKamerabild besitzt
m Spalten und n Zeilen sowie die Breite b und Hohe h. Der durch einen Detektor
erkannte Punkt N (blau eingezeibnet) wird bzgl. deszweidimensionalenBildk oor-
dinatensystemsKg, 4 durch den Vektor ng; 4 in Bildpunktk oordinaten angegelen:
Ag, 4 = (i; j)T. Hierbeigibt i die Spalteund j die Zeile an. Der Vektor Ag | gepene P€-
sdreibt die LagedesPunktes N bzgl. desBildebenenloordinatensystemsK g i qepene
und der Vektor Ay .mera die Position des Punktes N bzgl. Koordinatensystems

K

K amer a*

Das KoordinatensystemK

K amer a

wird an der Stelle desin Abbildung 3.3

dargestelltenKoordinatensystemsK g, POSitioniert.
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Das KoordinatensystemK g gepene ISt bZ0l. desKoordinatensystemK ,.era UM die Fokus-
langef versetzt. Der Punkt N wird im KoordinatensystemKy ,mera P€Strieben durch:
1

A - Rgil debene
K amer a f

Die Transformation der Position Ry ;mera d€SPunktes N und die Transformation der Po-
sition i ,mera desFokusin dasKoordinatensystemK,, ., erfolgt durch:

— 1 1
XWeIt - Ilegent (MKamera XKamera + SAgent) + Is\NeIt ’

wobei der Vektor s,y den Koordinatenursprung des Kamera Sensorsbzgl. des Koordi-
natensystemK ,,.,, besdireibt und py, ¢, die globale Position P,, ., desAgerten. Flr den

Vektor %, ,mera SiNd die Vektorenfy 4iera UNd T amera = (0; 0; 0)T einzusetzenEs ergeken

sich die Vektorenfy, o, und f o

Der kunstliche Horizont wird durch die folgendeEbenein Hessedeer Normalform reali-
siert, welthe parallel zur x; y Eb enedesKoordinatensystems, .; durch denKamerafokus
verlauft:

Etiorizont - R’ (fwer %) =0 mit R = (0,0, 1)",

wobei fur den Vektor x die Position 1, des Punktes N einzusetzenist. Analog der
Argumertierung in Absdnitt 3.2.1wird mittels

ﬁo (rWeIt X) <0

getestet,ob der Punkt N im gleichen Halbraum wie der Koordinatenursprung desKoordi-
natensystem,, .; liegt. Ist diesder Fall, soliegt der Punkt N unterhalb desHorizonts und
die Anzahl der bereits betrachteten Merkmale wird geprift. Ist die Anzahl kleiner gleich
Zwei wird der Punkt N weiter betrachtet, sonstwird der Algorithmus fir diesenPunkt
abgebrahen. Da die Approximation des Sichtbarkeitspolygons maximal zwei Bildpunkte
breit ist, reicht dieserTest aus,um senkretite Anteile auszusblieyen.

Es folgt die Scnittpunktb erecinung zwisdhen dem Strahl, der im Fokus der Kamera be-
ginnt und durch den Punkt N verlauft, und der Bodenelkene.Der Strahl wird bestirieben
durch

g: x=fyeet O mit d=nyy Fyer und > 0.

Die Bodenelenewird besdirieben durch:
Egogen: %= (1,0,0)"+ (0,10)".

Der Scnittpunkt ergibt sich fur:

f"Welt (O; O; 1)T )
a(o; 0 )T
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Der rekonstruierte dreidimensionalePunkt R wird somit bestimmt durch:

1='Welt = Welt+ d

Entspredchend gilt fir den Abstand a desFokus zum rekonstruierten Punkt R:
a=j dj.

Sdlieylich lassensidch die Richtungswektoren d und die Abstdnde a ahnlich zu dem in
Absdcnitt 3.5 bestiriebenen Sensordatendes Laserscan Sensorserwenden. Der optische
Sensorkommt im Kartographierungs Framework von Giesezum Einsatz [Gie04.

5.5 Zusammenfassung

Der Gesantalgorithmus zur 3D Rucktransformation ausBildern wird wie folgt zusammen-
gefasst:

1. Erstelle mit den in Abschnitt 5.1 beshiriebenen Methoden ein Grauwertbild, dass
der Umwelt angemesseinst.

2. Falls das Grauwertbild starkes Rausten aufweist, berutze einen Glattungsoperator
ausAbsdnitt 5.2.Konturen sind hierbei mdglichst gut zu erhalten. Ebenfallsist eine
Weidchzeidhnung der Texturen im Bild mdglich, welche einen positiven Ein uss auf
die zu detektieren Merkmale haben kann.

3. Verwende einen Merkmaldetektor aus Abschnitt 5.3. Dieser erzeugt eine Liste der
erkannten Merkmale (Kanten oder Eckpunkte). Ein Merkmal wird hierbei durch die
Position gelkennzeitinet, an der esaufgetretenist.

4. Fuhre denin Absdnitt 5.4 bestiriebenenAlgorithmus zur Rekonstruktion der Tie-
feninformation fur die Listenelemerte aus.Eswerdennur Merkmale unter demkiinst-
lichen Horizont betrachtet.

In dem Folgendenwird eine beispielhafte Anwendung des Gesantalgorithmus vorgestellt.
Das zu verarbeitende RGB Bild des Kamera Sensorswird in Abbildung 5.15(a) darge-
stellt. Die verwendetenKameraparametersind: Breite b= 128mm, Hohe h= 9:6mm und
Fokuslangef = 100mm. Die Breite b und die H6he h entsprechen den Abmessungereines
19°CCD Chips [MKBO04]. Die Position und Blickrichtung desAgenten bleiben in den fol-
gendenAbbildungen unverandert. Zur Gewinnung des Grauwertbildes wird der Y Kanal

desY UV Farbraumsverwendet. Auf den Einsatz einesGlattungsoperators wird verzic-
tet. Es wird der Eckpunktdetektor von Smith et al. mit einer 3 3 Maske eingesetzt.
Als Helligkeitsparameterwird t = 17:6 verwendet. Das Grauwertbild und die detektierten
Eckpunkte werdenin Abbildung 5.15(b) dargestellt. Das Kamerabild und die detektierten
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Merkmale werdenim Folgendenin die syrthetische Kamera eingebratit. Hierzu wird zu-
nadst in Abbildung 5.15(c) die synthetische Kamera schematist dargestellt. Die weiye
Pyramide stellt denBildraum bis zur Bildebeneauf der negativenz A chse(optische Achse)
dar. Analog zum Lochkamera Modell bildet die sdwarze Pyramide die erigegengesetzte
Halfte der Kamera. Die farbig eingezeibneten Linien in der weiyenPyramide ertspredchen
den Orientierungen desin Abbildung 5.14 eingezeibneten Bildebenenloordinatensystems
Kgilgebene Hi€rauf werdenin Abbildung 5.15(d) das zu verarbeitende Bild, die detektier-
ten Eckpunkte und der kiinstliche Horizont in die synthetische Kamera eingezeibnet. Der
kinstliche Horizont wird in beidenPyramiden jeweils durch eine blaue Linie markiert.

Die im Zusammenhangnit dem Algorithmus verwendetenRichtungsvektoren (@) werden
in Abbildung 5.16(a)dargestellt. Die Richtungsvektorenwerdenzum einendurch weiyeLi-
nien und zum anderendurch gelbe Linien gekennzeitinet. Weiye Richtungsvektorenliegen
oberhalb desHorizonts und werden nicht weiter beriidksichtigt. Gelbe Richtungsvektoren
hingegenliegenunterhalb desHorizonts und werdendurch den Algorithm us weiterbehan-
delt. In Abbildung 5.16(b) wird die Kamera aus einer seitlichen Perspektive dargestellt.
Der Vollstandigkeit halber werdenin Abbildung 5.16(c) die entsprechendenRichtungsvek-
toren der schwarzen Pyramide dargestellt. Die 0.g. Farbzuordrung der Richtungsvektoren
gilt ebenfallsfir die Vektorenin der schwarzenPyramide. Im Weiterenwird nur die weiye
Pyramide betrachtet. Die Strahlen, die zum Scnitt mit der Bodenekene dienen, werden
in Abbildung 5.16(d) dargestellt.

Nadchdem die Scnittpunktb eretcinung zwisden den in Abbildung 5.16(d) dargestellten
Strahlenund der BodeneleneEg 4., durchgefuhrt wurde, wird der Abstand a in Richtung
d desjeweiligen Merkmals als griines Segmeh markiert. In Abbildung 5.17(a) wird eine
Aufsicht auf die Rekonstruktionen der Eckpunkte aus dem untersudten Bild dargestellt.
Die Langeeinesgrin eingezeibneten Segmets ertspricht dem Abstand a. Der Endpunkt
einesSegmets stellt den rekonstruierten Punkt dar. Das weiye Polygon besdireibt den
Umriss der Szene.Es ist zu erkennen,dassdie 3D Rucktransformationen der Eckpunkte
in der Nahe desUmrissesder Umwelt zu liegenkommen.In Abbildung 5.17(b) wird eine
Seitenansibt auf die Rekonstruktionen der Eckpunkte dargestellit.
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(@) RGB Bild desKamera Sensors (b) Grauwertbild mit detektierten Eckpunkten

(c) synthetische Kamera (d) verarbeitetesBild in der synthetischen Kamera

Abbildung 5.15: AnwendungdesGesantalgorithmus, Teil 1. In Abbildung 5.15(a)
wird ein RGB Bild desKamera Sensorsdargestellt. In Abbildung 5.15(b) werden
dasverwendeteGrauwertbild und die detektierten Eckpunkte abgebildet.In Abbil-
dung 5.15(c) wird die verwendete synthetische Kamera schematisd dargestellt. In
Abbildung 5.15(c) werden das zu verarbeitende Bild, die detektierten Eckpunkte
und der kiinstliche Horizont in die synthetische Kamera eingebradit.
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(a) Richtungsvektoren bzgl. der negativenz A chse  (b) seitliche Perspektive der synthetischen Kamera

(c) Richtungsvektoren bzgl. der positiven z A chse (d) Strahlen durch die erkannten Eckpunkte

Abbildung 5.16: AnwendungdesGesantalgorithmus, Teil 2. In Abbildung 5.16(a)
werdendie Richtungswvektoren (&) vom Fokus zu den erkannten Eckpunkten einge-
zeidinet. Weiye Richtungsvektoren liegen oberhalb des Horizonts und gelbe Rich-

tungswvektoren unterhalb desHorizonts. Richtungsvektoren unterhalb desHorizonts

werden vom Gesantalgorithmus weiterverwendet. In Abbildung 5.16(b) wird die
syrthetische Kamera aus einer seitlichen Perspektive dargestellt. Der Vollstandig-
keit halber werdenin der Darstellung 5.16(c) die entsprechendenRichtungsvektoren
der schwarzen Pyramide eingezeibnet. Weiterhin wird nur die weiye Pyramide be-
trachtet. In Abbildung 5.16(d) werdendie Strahlen dargestellt, die zum Sdnitt mit

der Bodeneleneeingesetztwerden.



76 KAPITEL 5. 3D RUCKTRANSFORMATION AUS BILDERN

(a) Aufsicht auf Rekonstruktionen (b) Seitenansitit der Rekonstruktionen

Abbildung 5.17: Anwendung des Gesantalgorithmus, Teil 3. Nadh der Scnitt-

punktberetinung zwisdendenin Abbildung 5.16(d) dargestelltenStrahlen und der
BodeneteneEg 4, Wird der Abstand a in Richtung & desjeweiligen Merkmals als
grinesSegmen eingezeibnet. In Abbildung 5.17(a) wird eine Aufsicht auf die Re-
konstruktionen der Eckpunkte aus dem untersuchten Bild dargestellt. Die Lange
einesgrin eingezeibneten Segemets ertspricht dem Abstand a. Der Endpunkt ei-
nes Segmets stellt den rekonstruierten Punkt dar. Abbildung 5.17(b) zeigt eine
Seitenansibt auf die Rekonstruktionen der Eckpunkte.

5.6 Laufzeitabsc hatzung

Absdlieyend wird zur Beurteilung der algorithmischen E zienz des vorgestellten Algo-
rithmus zur 3D Rucktransformation aus Bildern eine Laufzeitabsdhatzung durchgefihrt.
Zur Berethinung der Gesantlaufzeit werdendie jeweiligen Laufzeitender in diesemKapitel
vorgestelltenTeilalgorithmenbetrachtet. Im Einzelnensind die Laufzeitender Algorithmen
fur die folgendenAufgaben zu bestimmen:

Erstellung einesGrauwertbildes,

Glattung verrausdtter Bilder,

Erkennung von Merkmalenin Bildern und
Durchfiihrung der 3D Ricktransformation.

Eswerdeein RGB Bild mit m n Bildpunkten betrachtet.
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Erstellung eines Grau wertbildes

Die Transformationenzum Wedhselder Farbmodelle werdenals Elemertaroperationenan-
gesehenHierbei wird davon ausgegangengdassdie TransformationsmatrizendesY UV ,
YIQ undYC,C, Farbmodellsin etwa dengleichen Redhenaufwand besitzenwie die Algo-
rithmen zumHSV und HLS F arbmodell. Die Laufzeit diesesT eilalgorithmus wird durch
die Groye desRGB Bildes dominiert und mit O(m n) abgesbatzt.

Glattung verrausc hter Bilder

Die Glattungsalgorithmenwerdendominiert durch die GréyedesGrauwertbildesund durch
die Groye desverwendetenGlattungsoperators. Der Glattungsoperator besitzedie Groye
k k, wobei die 37 Pixel Mask e des SUSAN Filters an dieser Stelle als quadratisth an-
gesehenwerde. Unter der Voraussetzung,dassdie Beredcinung der USAN Zugehorigkeit
als Elemertaroperation angesehemwird (z.B. durch Verwendungeiner Look Up T abelle),
lasst sich die Laufzeit diesesTeilalgorithmus durch O(k? m n) abshatzen.

Erk ennung von Merkmalen in Bildern

Beide vorgestelltenMerkmaldetektoren lassensich in zwei Phasengliedern. In der ersten
Phasewird jeder Bildpunkt des Grauwertbildes betrachtet. Zum einenwird der USAN
Bereidh bestimmt und zum anderendie initiale Resonanzauf eine Kante oder einen Eck-
punkt. Werden diesebeiden Beredinungen als Elemertaroperationen aufgefasst,so wird
die Laufzeit der ersten Phasedurch die Gréye der verwendetenMaske und die Gréye des
Grauwertbildes dominiert. Die 37 Pixel Mask e werde ebenfalls durch eine quadratische
r r Maske appraximiert. Die Laufzeit der erstenPhasewird abgesbétzt durch: O(r2mn).
Die Betrachtung der zweiten Phasegestaltet sich ungleich sdwieriger. Esist nicht bekanrt,
wie viele Merkmale gefundenwerden. Unter der Bedingung, dassnur gesutite Merkmale
erkannt werden, ist zu erwarten, dassdie Merkmalanzahlim Verhaltnis zur Gesantzahl
aller Bildpunkte gering ist. Die Laufzeit der zweiten Phasewird daher mit O(1) bewer-
tet. Somit Uberwiegt die Laufzeit der ersten Phasedie Laufzeit der zweiten Phase.Die
Gesantlaufzeit diesesTeilalgorithmus wird durch O(r? m n) abgesbatzt.

Durc hfihrung der 3D Ruc ktransformation

Die Bestimmung der Laufzeit diesesTeilalgorithmus gestaltet sich @hnlich wie im vor-
herigenTeil. Die detektierte Merkmalanzahl ist wiederum nicht bekannt. Es wird davon
ausgegangendassnur wenige Merkmale gefundenwerden. Die durchzufiihrendenOpera-
tionen werdenals Elemenaroperationenbewertet, da diesevon der Bildgroye unabhangig
sind. Insgesam wird die Laufzeit diesesTeilalgorithmus mit O(1) bewertet.

Gesamtlaufzeit

Die Laufzeit desGesantalgorithmus wird durch die Glattung desGrauwertbildes und die
Merkmaldetektion dominiert. Abh&ngig von denim EinzelnenverwendetenMasken ergibt
sich eine Gesantlaufzeit von O(maxfk; rg> m n).



Kapitel 6

Ergebnisse

Bisher wurden die folgendenAufgaben geldst: In Kapitel 2 wurde das Modell desAgenten
entwickelt und vorgestellt. Basierendauf diesemModell wurde in Abschnitt 3 ein Agernt im-
plemertiert. Zur Auslagerungder Sensordatemerarbeitung desAgerten wurde in Kapitel
4 das Modell desSignalprozessorsorgestellt und implemertiert. Als eine Anwendungdes
Signalprozessor Maells wurde in Kapitel 5 der Algorithmus zur 3D Rucktransformation
aus Kamerabildern entwickelt und implemertiert. Das zu entwickelnde Framework ist so-
mit fertig gestellt und einsatzlereit. Als eine Anwendung der Frameworks soll in dem
Folgendendie Gute desin Kapitel 5 prasernierten Algorithm us analysiert werden.

6.1 Anwendung des Frameworks

Das konzipierte und implemertierte Framework zur Simulation und Verarbeitung von Ro-
botersensorerwird nun dazu verwendet, die Gite desAlgorithmus zur 3D Rucktransfor-
mation ausBildern zu bestimmen.Wie in Kapitel 5 bestriebenstellt der Algorithmus eine
Vielzahl an Kon gurationsmdglichkeiten bereit, die sich wie folgt zusammenfassetassen:

Wahl einesFarbraumkanals zur Generierungdes Grauwertbildes,

optionale Wahl einesAlgorithmus zur Glattung des Grauwertbildes mit einer3 3
oder 37 Pixel Mask e unter Verwendung des Helligkeitsparameterst und des Glat-
tungsparameters und

Wahl einesKanten oder Eckpunktdetektors mit einer3 3 oder 37 Pixel Mask e
unter VerwendungdesHelligkeitsparametert.

Um mdglichst prazise und vergleithbare Aussageniber die Gute versdiedener Kombi-
nationsmaoglidkeiten des Algorithmus zu erhalten, sind folgende Probleme zu |6sen: Es
wird zunadst eine Bewertungsgrundlagebendtigt, die fur alle Kon gurationen gleid ist.
Hierdurch wird gewahrleistet, dassdie Ergebnissemiteinander vergleithbar sind. DesWei-
teren ist eine Auswahl an zu testendenKon gurationen zu tre en. Sdlieylich wird eine

78
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Methode bendotigt, weldhe die Gitebestimmung der Kombinationsmdglidkeiten auf Basis
der gemeinsamerBewertungsgrundlageermaoglidt.

6.1.1 Benchmark Szenario

Zur Losung der zu Beginn des Absdchnitts 6.1 genanrien Probleme wird in dem Folgen-
den ein sogenantes Bendimark Szenario vorgestellt. Das Bendimark Szenario wird wie
folgt besdirieben: Als Umweltpolygon B wird dasin Abbildung 6.1 dargestellte Polygon
verwendet. Es handelt sich hierbei um den detailgetreuenGrundriss einer Wohnung, des-
senGrund &c he ca. 65m? betragt. Der Grundriss wird maystabsgetreuibernommen.Die
Ho6he der Umwelt wird auf konstart 2:0m festgesetzt.

9:50m

8:30m

Abbildung 6.1: Darstellung des Umweltpolygons B unter Angabe der Gréyen-
verhaltnisse.Das Umweltpolygon wird maystabsgetreuauf Basis einesWohnungs-
grundrisseserzeugt. Die Wohnung besitzt eine Grund &c he von ca. 65m?.

Eswird zunadist ein Datensatz erzeugt, auf dessenGrundlage die versdiedeneKombina-
tionsmoglichkeiten des Algorithmus zur 3D Rucktransformation bewertet werden sollen.
Dieser Datensatz erthalt insgesarh 10° Eintrage. Jeder Eintrag ernthalt wiederumdie be-
notigten Informationen zur Durchfiihrung der 3D Ricktransformation, wie z.B. die Ori-
ertierung bzw. Positionierung der Koordinatensystemeund daszu verarbeitendeBild. Die
Erstellung einesneuenDatensatzeirtrageswird unter vorheriger Adaption folgenderPara-
meter durchgefuhrt.

Die Positionierung Py des Agerten in der Szenewird randomisiert bzgl. der x und
y A chsedesWeltkoordinatensystemsK,, ., durchgefiihrt. Die Neuberetinung der x und
y W erte erfolgt gleichverteilt. Die z K oordinate der Agerntenposition wird mit z = 0 fest-
gelegt.Weiterhin wird dasAgentenkoordinatensystemK ., randomisiertum die z A chse
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gedreh. Der Wert fur den Rotationswinkel um die z A chsewird gleichverteilt ausdemIn-
tervall [0; 360[bestimmt. Durch die Rotation um die z A chseflihrt der Agert eineDrehung
aus, wodurch die Kamera ebenfalls gedrett wird. Eine Rotation um die x und y A chse
desKoordinatensystemsK,, ; erfolgt nicht. Die zugehdrigenWinkel werden auf Null ge-
setzt. Der Test, ob sich der Agent in der Szenebe ndet, wird mit denin Abschnitt 3.2
vorgestelltenAlgorithmen durchgefuhrt.

Die Kameraparameterwerdenwie folgt gewahlt: Breite b= 128 mm, H6heh = 9:6mm und
Fokuslangef = 10.0mm. DieseDaten entsprechenden Abmessungereines1°°CCD Chips
[MKBO4]. Die SpaltenanzahldesBildes wird auf m = 208 eingestelltund die Zeilenanzahl
auf n = 16Q Als Vorlagewird hierbei die Bildau 6sung desRoboters Sory AIBO ERS-7
verwendet[Son04. DasKoordinatensystemder Kamerawird lotrecht konstart im Abstand
von 30:0cm uber demAgerten positioniert. Eine Rotation desKoordinatensystemK  .iera
wird nicht durchgefuhrt.

Die jeweils zuféllig beretineten Eintrage bilden sukzessie den o0.g. Datensatz. Weiterhin

wird basierendauf diesemDatensatzein zweiter Datensatzerstellt. Es handelt sich hierbei
prinzipiell um eine Kopie des ersten Datensatzes,wobei die Kamerabilder zusatzlich mit

Rausden uberlagert werden. Es wird Impuls Rauschen mit ratio = 1: 5000und Gauss

Rausthienmit = 0:06 hinzugefugt. Der Signal Raust Abstand liegt bei SNR = 50dB.

In Abbildung 6.2wird ein Aussdnitt der Umwelt ohneRaustenund mit Rausdhendarge-
stellt. Die beidenDatensatzewerdendazuverwendet,den Algorithmus zur 3D Rucktrans-
formation aus Bildern in versdiedenenKon gurationen unter gleichen Randbedingungen
zu bewerten.

() Aussdcnitt ohne Rausten (b) Aussdnitt mit Rausden

Abbildung 6.2: Aussdnitt aus der zu untersuchenden Umwelt. In Abbildung
6.2(a) wird der Aussdnitt ohne UberlagertesRausten dargestellt und in Abbil-
dung 6.2(b) wird der Aussdnitt zuséatzlidh mit Impuls und Gauss Rausten tiber-
lagert. Als Rausthiparameterwerdenratio = 1: 5000fir dasImpuls Rauschen und

= 0:06 fur das Gauss Rausten verwendet. Der Signal Rausd Abstand liegt bei
SNR = 50dB.



6.1. ANWENDUNG DES FRAMEW ORKS 81

DesWeiterenwerdendie RandparameterdesauszufiihrenderBenchmarksbesdirieben. Als
Randparameterwerden der Maskentyp, das Rausten, der SUSAN Detektortyp und der
SUSAN Glattungsoperator verwendet. Es werdenalle Kombinationen der Randparameter
getestet. Hierdurch ergeben sich insgesar setizehn Rekonstruktionsdurchlaufe, die unter
Verwendung beider Maskengroyen, beider Datensatze, beider SUSAN Detektoren savie
mit und ohne SUSAN Glattungsoperator durchgefthrt werden.In jedemRekonstruktions-
durchlauf wird nur ein Maskertyp verwendet,entwederdie 3 3 oder die 37 Pixel Mask e.
Eine Kombination versdiedenerMaskertypen ndet nicht statt. Das Grauwertbild wird
Uber den Y Kanal desY UV Farbmodells erstellt, da dieserdie Intensitdt einesRGB
Bildes reprasetiert und die Chrominanzsignalenur unter Vorbehalt verwendet werden
kénnen(vgl. Abschnitt 5.1). Als Helligkeitsparametert der Detektorenund desGlattungs-
operators wird durchgéngig der von Smith et al. empfohleneWert t = 25.0 verwendet
[SB9Y. FiUr den Parameter des Glattungsoperators wird konstart der Wert = 1.0
berutzt, dafur = 1:0 die Gauss Verteilung nicht skaliert wird (vgl. Abscnitt 5.2.3).

In demFolgendenwird eineMethode zur Fehlermessunginesrekonstruierten Weltpunktes
R vorgestellt. Es ist bekannt, dassder zu rekonstruierendePunkt R auf dem Umweltpo-
lygon zu liegenkommensollte. DiesePosition werde durch den Punkt R gelkennzeitinet.
Es ist hingegenunbekannt, an welcher Stelle genausich die Position desPunktes R be-
ndet. Sind die Positionen der Punkte R und R bekannt, soist es mdglich, den Fehler
als quadratisdhe Abstandsdi erenz zwisden ihnen zu bestimmen.Die Position desPunk-
tes R wird wie folgt appraximiert: Zunédst wird die Position K des Kamera Sensors
parallel zur z A chse auf die x; y Eb ene des Weltkoordinatensystemszu K P projiziert.

Darauf wird der Strahl, der von dem projizierten Punkt K P"% durch den rekonstruierten
Weltpunkt R verlauft, mit dem Umweltpolygon B gesainitten. Schlieylich stellt der resul-
tierende Schnittpunkt die Approximation fir denPunkt R dar. Der Fehler 2 besdreibe
die quadratisthe Abstandsdi erenz zwisdhen dem rekonstruierten Weltpunkt R und dem
approximierten Punkt R . In Bezugauf die Positionierungdesrekonstruierten Weltpunktes
R konnendrei Falle auftreten:

1. R komnt auf dem Umweltpolygon zu liegen,
2. R liegt auyerhalb desUmweltpolygonsoder
3. R liegt innerhalb desUmweltpolygons.

In demerstenFall wird der Fehlerkorrekt mit Null bewertet. In denbeidenanderenFallen
wird der Fehler durch die Abstandsdi erenz zwisdien dem rekonstruierten Weltpunkt R
und dem approximierten Punkt R bestrieben. Der Zusammenhangwird in Abbildung
6.3 illustriert. Die Einheit von 2 ist [cm?].
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rekonstruierter Punkt R

K
approximierter Punkt R S
k¥ —
@
9
a
Kameraposition K K Proj R R
(a) Aufsicht (b) Seitenansidt

Abbildung 6.3: Beredinung desFehlers flr einenrekonstruierten Punkt R. In
Abbildung 6.3(a) wird eine Aufsicht auf eine Ecke im Raum dargestellt. Der rekon-
struierte Punkt R liegt auyerhalb des Umweltpolygons. In Abbildung 6.3(b) wird
die Aufsicht aus Abbildung 6.3(a) aus einer seitlichen Perspektive dargestellt. Die
Kameraposition K wird zunadst senkretit auf die EbenedesWeltkoordinatensys-
tems zu K P9 projiziert. Der Strahl, der von K P"% durch R verlauft, wird mit dem
Szenenplygon B gesbnitten. Es entsteht der approximierte Scnittpunkt R . Der
Fehler 2 wird als quadratische Abstandsdi erenz zwishen R und R berednet.

Sdlieylich wird basierendauf dem Fehler 2 eine Kenngréyezur Bewertung einesRekon-
struktionsdurchlaufs bestimnt. Es wird zunadist ein Testlauf auf dem rausdfreien Da-
tensatz durchgefiihrt. Der Testlauf sielt vor, dassder SUSAN Kanten und der SUSAN
Eckpunktdetektor mit einer3 3 und 37 Pixel Mask e unter denvorgestelltenBedingungen
desBendmark Szenariosverwendetwerden.Eswird kein Glattungsoperator eingesetztin
Abbildung 6.4 werdendie resultierendenHau gk eitsverteilungendesFehlers 2 fir die vier
Testfalledargestellt. Aus den Verteilungsdiagrammerwird ersiditlich, dassalle Durchlaufe
bei 2= 1ein Maximum in der Hau gk eitsverteilung aufweisen.Die Fehleranzahlliegt fur
die Hau gk eitsverteilungen des Kantendetektors an der Stelle 2 = 1 beih > > 1.0 1¢°
und fir die Hau gk eitsverteilungen des Eckpunktdetektors bei h - > 1:0 1(°. Weiterhin
ist zu erkennen, dassin den beiden Verteilungsdiagrammendes Eckpunktdetektors die
Anzahl der aufgetretenenFehler ab 2 > 100 sehr klein im Vergleih zu der Fehleran-
zahl am Maximum wird. Die Fehleranzahlliegt ab 2 > 100 unterhalb einer Grenzevon
h . = 500 Eine Fehleranzahlvon h > < 500wird im Vergleid zu den Fehleranzahlenan
den Maxima, aufgrund der ausgepragterDi erenz zwisten ihnen, als nicht reprasenativ
eingestuft. Entsprecdhendesgilt fur die Verteilungsdiagrammedes Kantendetektors. Hier
wird die Grenzeh . = 500ab 2> 1000untersdritten.

Basierendauf den vorherigen Betrachtungen wird zur Bewertung eineseinzelnenRekon-
struktionsdurchlaufs das folgendeGutekriterium G eingeflhrt:

_ Anzahl aller Rekonstruktionen
Anzahl der Rekonstruktionen mit 2 <
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Das Gutekriterium G besdtreibt das Verhéltnis der Anzahl aller Rekonstruktionen zu
der Anzahl der Rekonstruktionen mit Fehler 2 < in einem ganzenRekonstruktions-
durchlauf. Je kleiner das Gutekriterium G wird, desto groyer wird die Gesantzahl aller
korrekten Rekonstruktionen in einem Rekonstruktionsdurchlauf. Die optimale Guite wird
fur G = 1 erreidht.

Basierendauf den Strukturen der Hau gk eitsverteilungenwerdendie drei KenngréyenG
fur =1, = 100und = 1000untersudt.

1.0 10/
Kantendetektor mit 37-Pixel-Maske
1:0 10° Kantendetektor mit 3 3 Maske
Eckpunktdetektor mit 37-Pixel-Maske

100000 Eckpunktdetektor mit 3 3-Maske

10000
1000

Hau gkeit h -

100
10

A

1
1 10 100 1000 10000 100000

2in cm?

Abbildung  6.4: Hau gkeitsverteilungen des Fehlers 2 unter Verwendung der
SUSAN Kanten und Eckpunktdetektoren mit einer 3 3 und 37Pixel Mask e
im Testlauf. Der Testlauf wird auf dem rausdfreien Datensatz ohne Verwendung
einesSUSAN Glattungsoperators durchgefiihrt. Der Fehler 2 und die Hau gk eit
desFehlersh 2 sind in dem Diagramm jeweils logarithmisch aufgetragen.
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6.1.2 Ausw ertung

Basierendauf demin Absdcnitt 6.1.1besdiriebenenBenchmark Szenario savie den Rand-
parametern Maskertyp, Rausten, SUSAN Detektortyp und SUSAN Glattungsoperator
werdenin der Tabelle 6.1 die Ergebnisseder Giten G, G;o, und G, fur die setizehn
Kombinationen desAlgorithmus praseriiert.

SUSAN SUSAN

Nr. | Maskertyp | Rausdien Detektortyp | Glattung G, Gioo | Giooo
71 Kante ohne 3.944| 1.290| 1.067
2] ohne mit 4.072| 1.283| 1.062
3 Eckpunkt ohne 1.814| 1.057| 1.023
4] 3 3 mit 1.935| 1.050| 1.020
5] Kante ohne | 11.329| 3.114| 2.306
6] mit mit 3.912| 1.239| 1.056
7 Eckpunkt ohne 3.721| 1.771| 1.522

8 mit 1.961| 1.054| 1.023
9] Kante ohne 3.986| 1.315| 1.119
10| ohne mit 3.799| 1.231| 1.056
11 Eckpunkt ohne 2.203] 1.087| 1.050
i 37 Pixel mit 2.008| 1.047| 1.020
13| Kante ohne | 13.791| 3.423| 2.536
14| mit mhit 3.834| 1.227| 1.061
15 ohne 5.080| 1.788| 1.499
16| Eckpunkt mit 2.215| 1.051| 1.024

Tabelle 6.1: Bendhmark der Rekonstruktionsdurclaufe desin Abschnitt 6.1.1be-
schriebenenBendhmark Szenarios.

Die Ergebnissefur das Gutekriterium G; werdenin der Abbildung 6.5 gesondertals Hi-
stogramm dargestellt.

Aus der Tabelle 6.1 und der Abbildung 6.5 lassensich folgendeErgebnissefur das Bendh-
mark Szenario ableiten:

Wird im Gesantalgorithmus ein 3 3 oder 37 Pixel Mask entyp eingesetzt,werden
die bestenErgebnissebzgl. G, unter VerwendungdesSUSAN Eckpunktdetektors auf
demrausdfreienund verrausditen Datensatzerzielt. Diesist ausden Kombinationen
3, 8,12 und 16 entnehmbar.

Wird im Gesantalgorithmus ein 3 3 oder 37 Pixel Mask ertyp eingesetzt,wer-
den die besten Ergebnissebzgl. Gy, und G,yy, unter Verwendung des SUSAN
Eckpunktdetektors mit vorherigemEinsatz desSUSAN Glattungsoperatorsauf dem
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rausdfreien und verrausditen Datensatz erzielt. Dies ist aus den Kombinationen 4,
8, 12 und 16 entnehmbar.

Die mit Abstand sdledtesten Ergebnissewurden fir die Kombinationen 5 und 13
erzielt. Es wird vermutet, dassdie Wahl des Helligkeitsparameterst fur die Kom-
bination desAlgorithmus aus den Nummern 5 und 13 bzgl. der gewéahlten Umwelt
unpassendist, da hierdurch zu viele Merkmale im zu untersuchenden Bild falsch
detektiert werden.

Der Einsatz desSUSAN Glattungsoperators kann die resultierendenGiten im Ver-
gleich zum ertsprechendenFall ohneSUSAN Glattungsoperator positiv beein ussen.
Diesist den Kombinationspaarungen5 und 6 savie 13 und 14.

Weiterhin lasst sich dem Verteilungsdiagrammdes Fehlers 2 aus Abbildung 6.4 entneh-
men, dassdie Rekonstruktion von Weltpunkten nur in einem Nahbereid erfolgensollte.
Der Gesantalgorithmus aus Kapitel 5 wird daher um die Moglichkeit erweitert, Rekon-
struktionen nur im Nahbereich durchfihren zu kénnen.

14

12 -
10

Gy
oN b O ®

Abbildung 6.5: Histogramm des Gutekriteriums G, fur die 16 Rekonstruktions-

G, mm
G1 max sesem
G min _

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Nr.

durchlaufe desBendhmarks aus Tabelle 6.1

6.1.3 Vergleich

Dasin Absanitt 6.1.1bestriebeneBendimark Szenario wird dahin modi ziert, dassdie
Positionierungund Drehung desAgerten nicht mehr heuristisch bestimnt werden,sondern
durch eine deterministische Steuerungdes Agenten durch die Umwelt. Hierdurch werden
zwei Datensatzemit jeweils 3218rausdifreien und verrausditen Bildern erzeugt. Der ver-
wendete Pfad des Agerten wird in idealisierter Form in Abbildung 6.6 dargestellt. Der
Bendhmark wird auf den modi zierten Datensétzendurchgefihrt.
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Abbildung 6.6: Pfad desAgerten durch die Umwelt. Pfeile kennzeitinendie Lauf-
richtung. An den eingezeibneten Spiralen erfolgt jeweils eine 540 Drehung des
Agerten um die z A chse.

Basierendauf dem modi zierten Bendimark Szenario werdenin der Tabelle 6.2 die Er-
gebnissader setizehn Rekonstruktionsdurchldufe vorgestelit.

SUSAN SUSAN

Nr. | Maskertyp | Rausdien Detektortyp | Glattung G, Gioo | Giooo
1] Kante ohne 4.898| 1.258| 1.067
2] ohne mit 4.958| 1.252| 1.064
3 Eckpunkt ohne 2.088| 1.080| 1.028
I mit 2.315| 1.068| 1.023

5 Kante ohne 11.219| 2.648| 2.056
6] mit mit 4.668| 1.213| 1.057
7 Eckpunkt ohne 4.459| 1.764| 1.514

8 mit 2.354| 1.070| 1.025

9 ohne 4.654| 1.283| 1.108
10 ohne Kante mit | 4.439 1.211] 1.056
11 Eckpunkt ohne 2.799| 1.101| 1.051
_12] 5o pikel mit 2.459| 1.055| 1.019
13| Kante ohne | 12.647| 2.880| 2.216
14| mit mit 4.400| 1.203| 1.057
15 Eckpunkt ohne 5.996| 1.712| 1.448
16 mit 2.698| 1.055| 1.022

Tabelle 6.2;: Bendimark der Rekonstruktionsdurchlaufe des modi zierten Bendh-
mark Szenarios.Die randomisierte Positionierungund Drehung desAgenten wurde
durch einendeterministischen Lauf ersetzt.
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Die resultierendenGuten fur G; werdenin der Abbildung 6.7 gesondertals Histogramm
dargestellt.

14 \ \ \ \ \
12 L G, m |
G1 max sesem

10  Gi min _
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Nr.

Abbildung 6.7: Histogramm des Gutekriteriums G, fur die 16 Rekonstruktions-
durchlaufe desmodi zierten Bendimark Szenariosaus Tabelle 6.2

Aus der Tabelle 6.2 und Abbildung 6.7 lassensich folgendeErgebnissefir dasmaodi zierte
Bendimark Szenario ableiten:

1. Die Ergebnisseder Auswertung des Bendimarks aus Abscnitt 6.1.2 behalten ihre
Gultigkeit fur dasmodi zierte Bencdhmark Szenario bei.

2. Basierendauf dem Ergebnis aus 1. lasst sich ableiten, dassder zur Erstellung der
modi zierten Datensatzeverwendete Pfad keinen Ein uss auf die Ergebnis ndung
hat.

Absdlieyendwerdenin Abbildung 6.8 zur Betonung der abgeleitetenErgebnissadie Mess-
resultate der beiden Bendimark Szenarienbzgl. des Gitekriteriums G; in einemgemein-
samenHistogramm dargestellt.
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16 - randomisierter Datensatz G, mmm _
o VergleihsdatensatzG, s

14 randomisierter Datensatz G, min/max
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Abbildung 6.8: Gegeriiberstellung der Werte des Gutekriteriums G, fur die 16
Rekonstruktionsdurchlaufe desBendimark Szenariosaus Abscnitt 6.1.1(randomi-
sierter Datensatz) und desmodi zierten Bendimark Szenariosaus Abscnitt 6.1.3
(Vergleidhsdatensatz)in einemHistogramm.

6.2 Fazit

Die Erwartungen an das Framework wurden im Hinblick auf die Zielvorstellungenvoll er-
fullt. Eswurde ein Framework zur Simulation und Verarbeitung von Robotersensorerkon-
zipiert und implemertiert. Das Framework hat sich als funktionsfahig erwiesen.Es wurde
ein Modell entworfenund implemertiert, welchesdie SensorereinesRoboters simuliert. Zu
denimplemertierten SensorerzdhlenPositions , Abstands und Kamera SensorenDie Si-
mulation der Sensorerwurde erfolgreid realisiert. Weiterhin wurde eineInfrastruktur zum
Entgegennehmerder von dem Roboter gesendeterDaten und zur Verarbeitung dieserDa-
ten konzipiert und implemertiert. Auch dieselnfrastruktur hat sich als zweddienlich und
funktionsfahig erwiesenZudemwurde ein optischer Sensorentwickelt, weldher die visuellen
Eindrticke von Robotern simuliert. Der optische Sensorhat sich nicht nur als funktionsfa-
hig erwiesen sondernstellt auch einegroye Anzahl Parametrisierungsmoglibkeiten bereit.
Weiterhin wurde ein Algorithm us zur Extraktion von Merkmalen ausBildern monokularer
Roboterkameraserntwickelt und implemertiert. DieserAlgorithmus hat sich als zuverlassig
und funktionsfahig erwiesen.Durch die groye Anzahl an Einstellmdglichkeiten lasst sich
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der Algorithmus an viele versdiedeneAnforderungenanpassenDie aufbereiteten Kame-
radaten kdnnen an die Kartographie-Softvare von Giese[Gie04 weitergegelen und dort
verarbeitet werden. Sclieylich wurde das erntwickelte Konzeptin Hinblick auf algorithmi-
sthe E zienz und Genauigleit der extrahierten Merkmaldaten analysiert. Somit wurde die
Aufgabenstellungder Diplomarbeit voll erfillt.

Insgesanh hat sich das entwickelte Gesantk onzept als funktionsfahig erwiesen,es kommt
im Kartographierungs Framework von Gieseerfolgreid zum Einsatz [Gie04.

Als Ubergeordnete<Ziel ware esvorstellbar, das entwickelte Konzeptauf reale Roboter zu
Ubertragen. Hierdurch kénnten die Sensordatenmehrerer Roboter zertral in einem oder
mehrerenSignalprozessor Sergrn parallel verarbeitet werden.Durch dieseParallelisierung
wirde dasPotential desFrameworks weiter gesteigert.Weiterhin ware esauch moglich, den
vorgestellten Algorithmus zur 3D Rucktransformation aus Bildern auf Aufnahmen einer
natirlichen UmgebungeinzusetzenHierfir besitzt der Algorithm us vielféaltige Parametri-
sierungsmaoglibkeiten, um ihn an nattrliche Gegelenheitenzu adaptieren. Beispielsveise
seidie Rausdwunterdriickung erwéhnt.

Sdlieylich stellt daserntwickelte Gesantkonzeptmit allen seinenModelleneinesolideBasis
fur Erweiterungs und Verbesserungsmoglitkeiten bereit. Beispielsveiseware der Einsatz
von BSP Baumen (binary space partitioning trees) zur Umwelteinteilung [FVvDF ™ 94] sowie
der Einsatzder unit quaternions Notation zur Behebungder numerisdienInstabilitat der
Eulersdhen Winkel denkbar [JKS95. Auch ware esvorstellbar, mittels einesewlutionéren
Algorithmus die Sude nach der optimalen Parametrisierung des Algorithmus zur 3D
Rucktransformation aus Bildern zu suden. Die vorgestellteKenngréyeG (vgl. Absahnitt
6.1.1) konnte z.B. zur Bestimmung einer Fitnessfunktion eingesetztwerden[BS03.
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