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Zusammenfassung

Die Kartographierung unbekannter bzw. unbegehbarer Gebiete, wie z.B. Höhlensysteme,
Katastrophengebiete,militärische und extraterrestrische Gelände,mittels mobiler Roboter
stellt zurzeit ein weitgehendungelöstesProblem dar. Zur Lösung dieseskomplexenPro-
blems wird durch die Bereitstellung einesFrameworks zur Simulation und Verarbeitung
von Robotersensorenbeigetragen.Ein Roboter wird hierbei zu einemautonomenmobilen
Agenten verallgemeinert.

Im RahmendieserArbeit wird ein Modell entwickelt und implementiert, welchesdie Senso-
ren einesAgenten simulieren kann. Weiterhin wird eineClient/Server�Arc hitektur model-
liert und implementiert, die esermöglicht, rechenintensive Operationen von einem Agen-
ten auf ein kostengünstigeresund leistungsstärkeresSystemauszulagern.Zu den realisier-
ten und vorgestelltenSensorenzählen Positions�, Abstands� und Kamera�Sensoren.Zur
Verwertung der Ausgaben desKamera�Sensorswird ein Algorithmus zur Rekonstruktion
dreidimensionalerPositionsdatenaus Bildern vorgestellt und implementiert. DieserAlgo-
rithm us basiert auf der Extraktion von Merkmalen ausBildern.

Daskonzipierteund implementierte Framework wird in die Arbeit von Gieseintegriert und
dort im Zusammenhangmit demKartographierungs�Framework von Giesezur Gewinnung
von Sensordateneingesetzt[Gie04].



Kapitel 1

Einleitung

Die Kartographie, die systematische Erfassungkomplexer Landschaften, bildet ein wich-
tiges TeilgebietverschiedenerForschungsbereiche. Die Speläologiebeschäftigt sich mit der
Erforschung und Erfassungvon Höhlensystemen.Geologenund Hydrologen haben durch
Synthesender Höhlenforscher wichtige Aufschlüsseerhalten, die schlieÿlich wiederder All-
gemeinheitzugutekommen.Hierzu zählenz.B. die Abgrenzungvon Wasserschutzgebieten
und Ergänzungdesgeologischen Wissens.Die Planetologiehingegenbeschäftigt sich mit
der gesamten Breite der Erdwissenschaften, die sie dann auf die Himmelskörper unseres
Planetensystemsüberträgt. Hierbei wird der ForschungsgegenstandSystemErde auf die
SystemePlaneten,Mondeund Kometenausgedehnt. Somit ist die systematischeErfassung
extraterrestrischen Geländesein Forschungsbereich der Planetologie.Aber auch auÿerhalb
der Forschung gibt eswichtige Einsatzgebieteder Kartographie, wie z.B. im Katastrophen-
schutz und beim Militär. Im Katastrophenschutz lassensich Rettungsszenarienunter der
Verwendungvon systematischenInformationenüber dasKatastrophengebietbesserplanen,
koordinieren und kontrollieren. So beschäftigt sich z.B. RoboCupRescuemit der Rettung
von Menschen mittels Robotern ausKatastrophenbereichen. Militärische Einsätzewerden
im Allgemeinen durch die Bescha�enheit der Landschaft geprägt. Die Kartographierung
unbekannter oder auch unbegehbarer Gebiete,wie z.B. der o.g. Höhlensysteme,Katastro-
phengebiete,militärische und extraterrestrische Gelände,mittels mobiler Agenten ist ein
zurzeit weitgehendungelöstesProblem. Zwei Möglichkeiten die bestehen,um diesesPro-
blem zu erforschen,sind zum einendie Verwendungvon realenRobotern oder zum anderen
die Simulation derselben. Der zweite Ansatz birgt die Vorteile, dassdie Anscha�ungs- und
Folgekosten des realen Roboters entfallen, langwierigeVersuchsreihenautomatisiert wer-
den könnenund der Agent leichter und schneller mit neuenSensorenausgestattetwerden
kann. Daher soll zur LösungdesKartographierungsproblemsdurch die Bereitstellungeines
Frameworks zur Simulation und Verarbeitung von Robotersensorenbeigetragenwerden.
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1.1. AUFGABENSTELLUNG 3

1.1 Aufgab enstellung

Aufgabe dieserDiplomarbeit ist die Bereitstellung einesFrameworks zur Simulation und
Verarbeitung von Robotersensoren,wie z.B. Positions�, Abstands� und Kamera�Sensoren.
Zunächst ist einegeeigneteSoftwarezu entwickeln, welchedie SensorendesRoboterssimu-
liert. Weiterhin ist einegeeigneteInfrastruktur zum Entgegennehmender von demRoboter
gesendetenDaten und zur Verarbeitung dieserDaten zu konzipierenund zu implementie-
ren. Zudemsoll eineSoftware entwickelt werden,welche die visuellenEindrücke von Robo-
tern simuliert, sodassdiese,in geeigneterWeiseaufbereitetenDaten, an die Kartographie-
Software weitergegeben und dort verarbeitet werdenkönnen.Hierzu soll ein Algorithmus
zur Extraktion von Merkmalen aus Bildern monokularer Roboterkamerasentwickelt und
implementiert werden. Die Konzeption und Implementierung der Kartographie-Software
ist nicht Teil dieser Diplomarbeit, sondern wird in der Diplomarbeit von Giese [Gie04]
erstellt.

Die einzusetzendenAlgorithmen unterscheidensich stark in Abhängigkeit von der zu un-
tersuchendenLandschaft [BK92]. Die im Rahmen der Arbeit zu untersuchendenSzenen
sollendaher der Art gestaltet sein,dasssie sich durch sogenannte einfacheiso-orientierte
Polygone[OW93] darstellen lassen.

Schlieÿlich ist das entwickelte Konzept im Hinblick auf algorithmische E�zienz und Ge-
nauigkeit der extrahierten Merkmaldaten zu analysieren.

1.2 Üb erblic k

Siems,Herwig und Röfer geben in [SHR94] einenÜberblick über die Robotersimulatoren
Cygnus [Heg92],Simderella [vdS93] und SimSalaBIM [BHH+ 92]. Basierendauf den Vor-
und Nachteilen dieserSimulatoren sowie eigenenIdeenerstellensieeineAnforderungsde�-
nition für ihren Robotersimulator SimRobot [SHR94]. Die Anforderungenlassensich wie
folgt zusammenfassen:

� Verfügbarkeit einesBewegungsmodells,

� Bewegungvon Robotern auf unebenenFlächen,

� Bereitstellung einer groÿenAnzahl von Sensorarten,

� VerwendungeinesvollständigenLichtmodells,

� Nachbildung aller möglichen Roboterarten,

� Simulationsaufbaumit einer interaktiven Beschreibungssprache,

� Erweiterbarkeit der Simulation und

� Bereitstellung einer Schnittstelle zum SteuerprogrammdesRoboters.
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Gleichzeitig schränken Siemset al. ein, dassdie Machbarkeit im Einzelnenzu überprüfen
ist, was schlieÿlich zu einem idealisierten Modell führt. In SimRobot ist von vornherein
kein Verhaltens�Modell für die zu simulierendenRoboter vorgesehen.

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

� freie Konstruktion einesRoboters durch Verwendungvon Sensorenund Aktoren,

� einfache Erweiterbarkeit und Veränderbarkeit der Sensormodelle,

� Zuordnung einesVerhaltens,

� Kon�gurierbarkeit desSimulationsszenarios,

� Einstellbarkeit der Granularität von Raum und Zeit,

� Wahl einer kontinuierlichen oder diskreten Simulation,

� Modularität und Erweiterbarkeit desSimulationssystems,

� Unterstützung von unterschiedlichen Plattformen und

� Lastverteilung auf unterschiedliche Hardware.

Die Anzahl der wünschenswerten Eigenschaften einerdetailierten Robotersimulation stellt
sich alsoals immenshoch heraus.

Betrachtet man nochmalsdie AufgabenstellungausAbschnitt 1.1, so ist kein reiner Robo-
tersimulator zu entwerfen, sondernein Framework zur Simulation und Verarbeitung von
Robotersensoren.DiesesFramework sollte also eine Umgebungbereitstellen, die sich an
den o.g. Anforderungenin Bezugauf Sensorenorientiert.

1.3 Zielv orstellung

Aufgabe dieserDiplomarbeit ist die Bereitstellung einesFrameworks zur Simulation und
Verarbeitung von Robotersensoren.Zunächst werdenProblematikenbetrachtet, die im Zu-
sammenhangmit der Simulation von Sensorenauftreten können.Robotersensorenliefern
im AllgemeinenMesswerte, in einerbestimmten Form, basierendauf ihrer Umgebung.Be-
trachtet man den vorherigenSatz genauer,sowird ersichtlich, dassfür einemodellbasierte
Repräsentation von RobotersensorenfolgendeTeilprobleme zu lösen sind: Es wird eine
Beschreibung der Umwelt des Roboters benötigt, damit basierendauf dieser,Messdaten
durch die Sensorenerzeugt werden können. Robotersensorensind im Allgemeinen nicht
lose gekoppelt, sondernstellen einen Teil der Komponenten einesRoboters dar. Erfolgt
eineBewegungdesRoboters, werdenauch die Sensorenmitb ewegt. Es wird eineBeschrei-
bung desZusammenhangszwischen den Sensorenund dem Roboter benötigt. Zudemwird
die Menge der Robotersensorenzu einer gemeinsamenAufgabe eingesetzt,deren Ziel es
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ist, Informationen von auÿerhalbauf eineoder mehrereinnere Repräsentationsformen ab-
zubilden. Es wird ebenfalls eine Beschreibung benötigt, die diese gemeinsameAufgabe
widerspiegelt.Geht man nun davon aus, dassbereits ein entsprechendesModell existiert,
das die vorherigenProblemelöst, ist noch nicht klar, was mit den Sensordatengeschehen
soll. Liegen Sensordatenvor, so sollten dieseauch genutzt werden, z.B. zur Lösung einer
Aufgabe wie der Kartographierung. Dies setzt implizit voraus,dassder Roboter Kenntnis
über die zu lösendeAufgabe besitzt. Eine Möglichkeit, dem Roboter Lösungsstrategien
mit auf den Weg zu geben, besteht darin, den Roboter um ein Verhalten zu erweitern.
Das Verhalten spezi�ziert dann, wie der Roboter auf äuÿereEin�üsse reagierenkann. Ei-
ne Reaktion auf Umweltein�üsse setzt voraus, dassdie Sensordatenin einer adäquaten
Form aufbereitet und analysiert werden. An dieser Stelle schlieÿt sich die Betrachtung
der Problematiken an, die im Zusammenhangmit der Verarbeitung von Sensordatenste-
henkönnen.Die Verarbeitung von Sensordatenkann prinzipiell auf zwei verschiedeneArten
durchgeführt werden,zum einenvom Roboter selber oder zum anderenextern in eineman-
geschlossenenSystem.Da mobile Roboter zurzeit über begrenzteRessourcenverfügen,wie
z.B. Rechenleistungund Speicherkapazität, stellt die zweite Art eineinteressante Möglich-
keit dar, rechenintensive Operationen in einem kostengünstigerenund leistungsstärkeren
Systemauszulagern.Betrachtet man beispielsweiseeinenoptischenSensor,soliefert dieser
Aufnahmender UmgebungdesRoboters.Die Analysevon Bilddaten stellt im Allgemeinen
einen rechenzeit� und speicherintensiven Vorgangdar, für den esgünstiger wäre, ihn auf
einemangeschlossenenSystemdurchzuführenals auf dem Roboter selbst.DiesesSzenario
soll nachempfundenwerden.Es wird daher eineBeschreibung benötigt, die esermöglicht,
die Sensordatenverarbeitung desRoboters in einemangeschlossenenSystemauszulagern.

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

� Umwelt�Mo dell,

� Agenten�Mo dell,

� Aktorik�Mo dell,

� Sensorik�Modell,

� Verhaltens�Modell und

� Signalprozessor�Modell,

wobei ein Roboter zu einem autonomen,mobilen Agenten verallgemeinertwird und ein
Signalprozessoreine Möglichkeit darstellt, die Sensordatenverarbeitung desAgenten aus-
gelagertin einemangeschlossenenSystemdurchzuführen.

Geht man nun davon aus, dassdie o.g. Modelle existieren und ein optischer Sensorexi-
stiert, der die visuellen Eindrücke einesRoboters simuliert, ist es möglich, den zu ent-
wickelnden Algorithmus zur Extraktion von Merkmalen aus Bildern monokularer Robo-
terkamerasim Signalprozessor�Modell anzusiedeln.Durch die PositionierungdesAlgorith-
mus im Signalprozessor�Modell wird die rechenzeit� und speicherintensive Analyse der
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Bilddaten zu Gunsten des Agenten ausgelagert.Überträgt man die Funktionalität des
Signalprozessor�Modells wiederauf realeRoboter, sowürde z.B. für den mobilen Roboter
Sony AIBO [Ger03] die Möglichkeit bestehen,die AufnahmenseinerKamera extern verar-
beiten zu lassenund die so gewonneneRechenzeit für andereOperationeneinzusetzen.

Weiterhin soll das zu entwickelnde Framework unter Gesichtspunkten betrachtet werden,
die zum einen aus dem Bereich der objektorientierten Softwareentwicklung [Gol02] und
zum anderenaus dem Bereich verteilter Systeme[Emm03] stammen.Die Anforderungen
an daszu entwickelndeFramework werdenwie folgt formuliert:

� Bildung von Komponenten,

� O�enheit,

� Heterogenität und

� Fehlertoleranz.

Die Verwendung von Komponenten ermöglicht einen hohen Grad an Abstraktion, An-
passungsfähigkeit, Wiederverwendbarkeit und Austauschbarkeit. Zugleich erhöht sie die
Robustheit gegenüber internen und externen Fehlern. O�enheit bedeutet, dassErweite-
rungen und Änderungendurch ein klaresKonzept erleichtert werden.Die Forderungnach
Heterogenität soll die Portabilität zwischen Betriebssystemenbzw. Hardware-Plattformen
gewährleisten. Fehlertoleranz ist ein Ziel, dass in allen Systemenberücksichtigt werden
sollte.

1.4 Grundlegende K omponenten

Daszu entwerfendeFramework wird ausgrundlegendenKomponenten aufgebaut.Aufgabe
dieserKomponenten ist die Erstellung wohl strukturierter Lösungen.Dies wird dadurch
erreicht, dassjedeKomponente zur Lösunggenaueinerspezi�zierten Aufgabedesignt wird.
Weiterhin wird jede Komponente in Schichten aufgebaut.Hierdurch soll ein möglichst ho-
her Grad an Portabilität zwischenBetriebssystemenund Plattform unabhängigkeit erreicht
werden. In Abbildung 1.1 wird der prinzipielle Aufbau einer grundlegendenKomponente
dargestellt. Das Ziel der Heterogenität wird durch Kapselungvon Systemabhängigkeiten
in der System�Schicht erreicht. Der System�Schicht werden folgendeKomponenten zuge-
ordnet:

� Threads1,

� Synchronisierungsobjekte wie Mutexe und Semaphoren,

� Zeichen� und Gerätekontexte für OpenGL und

� Anwendungender Socket�API.

1Ein Thread wird in der Bedeutung eineslightweight process [SG99] benutzt.
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Obwohl die Socket�API ein De�facto�Standard ist, weichen Socket�Bibliothek en in der
Praxis geringfügigvom Standard ab [Com02], so dassessich emp�ehlt, sie als systemab-
hängigeKomponente zu betrachten.

Oberhalb der System�Schicht be�ndet sich die Technologie�Schicht, die folgendeKompo-
nenten bereitstellt:

� Visualisierungmittels OpenGL und

� Kommunikation über Netzwerkverbindungen.

Die Komponenten der Technologie�Schicht greifen entsprechend ihrem Verhalten auf die
System�Schicht zurück. Netzwerkverbindungenwerdenüber die Protokolle TCP/IP oder
UDP hergestellt.

System

Technologie

Abbildung 1.1: Schichtdiagramm einer grundlegendenKomponente. In der Sys-
tem�Schicht werden Systemabhängigkeiten gekapselt, wie z.B. Threads und Syn-
chronisierungsobjekte. Die übergeordneteTechnologie�Schicht kann auf die System�
Schicht zugreifen.

Mittels der obenbeschriebenengrundlegendenKomponenten werdenim Verlauf der Arbeit
Lösungenvorgestellt, derenAufbau sich an denSchichtdiagrammenausAbbildung 1.2ori-
entiert. Lösungensind in der Anwendungs�Schicht anzuordnen.Einige Lösungenwerden
einePräsentations�Schicht besitzen,anderenicht. Im positiven Fall kann die zu entwerfen-
de Anwendungs�Schicht über die Präsentations�Schicht graphische Ausgaben vornehmen.
Hierzu greift die Präsentations�Schicht auf die Visualisierung mittels OpenGL aus der
Technologie�Schicht zurück.
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System

Technologie

Anwendung

(a) ohne Präsentations�Schicht

System

Technologie

Präsentation

Anwendung

(b) mit Präsentations�Schicht

Abbildung 1.2: Schichtdiagramme der zu entwerfendenLösungen

1.5 Gesamtk onzept

Zur Lösung der Aufgabenstellung wird unter Berücksichtigung der Ziele aus Abschnitt
1.3 und unter Verwendung der grundlegendenKomponenten aus Abschnitt 1.4 das Ge-
samtkonzept vorgestellt. Das Gesamtkonzept basiert auf dem Client/Server�Paradigma.
Hierzu werden eine Client� und eine Server�En tität mit einer entsprechenden Netzwer-
kinfrastruktur entworfen. Die Verwendungeiner Client/Server-Architektur ermöglicht es,
rechenintensive Auswertungenvon Sensordatenvom Client auf den Server auszulagern.

Die Client�En tität wird durch das Modell des Agenten realisiert, welches einen autono-
men mobilen Roboter repräsentiert. Das Agenten�Mo dell setzt sich zusammenaus dem
Aktorik�, Sensorik� und Verhaltens�Modell, welche die grundlegendenFunktionen eines
Roboters kapseln. Die Beziehung zwischen dem Verhaltens� und dem Aktorik�Mo dell
wird sogewählt, dassdasVerhalten die Aktorik kontrolliert. Hierdurch wird gewährleistet,
dassder Agent seineBewegungenautonom ausführenkann. Die Beziehung zwischen dem
Verhaltens� und demSensorik�Modell wird sogewählt, dassdasVerhaltenauf die Sensorik
zugreifenkann. Hierdurch wird sichergestellt,dassder Agent Zugangzu den auf Basisvon
Umweltein�üssengewonnenSensordatenhat. Die Umwelt, dasAktorik� und dasSensorik�
Modell weiseneine wechselseitigeBeziehung untereinander auf. Zum einen spiegelnsich
Aktivitäten der Aktorik in der Umwelt wieder,wie z.B. in der PositionierungdesAgenten.
Zum anderenhat die Umwelt grundlegendenEin�uss auf die Sensorik,da Sensordatenauf
Basisvon Umwelteigenschaften erzeugtwerden,wie z.B. die visuellenEindrücke desAgen-
ten. Aus diesemGrund sieht die Modellierungvor, dassdasAktorik� und Sensorik�Modell
ein gemeinsamesBezugssystembesitzen.Beidegreifenauf dasUmwelt�Mo dell zurück. Die
Umwelt desAgenten wird modellhaft in einemdreidimensionalen,kartesischenWeltkoordi-
natensystembeschrieben. Hierbei wird die Umwelt als Mengevon Punkten aufgefasst,die
entweder eine Wand darstellen, oder nicht. Hindernissewerden vereinfachend als Wände
einer konstanten Höhemodelliert. Alle Wände werdendurch ein einfachesiso�orientiertes
Polygonbeschrieben.Bodenund Wändewerdenmit verschiedenenTexturen versehen.Der
Agent wird modellhaft als ein Koordinatensystemmit einerentsprechendenPositionierung
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in dem Weltkoordinatensystemrepräsentiert. Somit können über die Aktorik Bewegun-
gendesAgenten durch Translationenoder Rotationen desAgentenkoordinatensystemsim
Weltkoordinatensystemausgeführtwerden.Es wird dasSensorik�Modell näherbetrachtet.
Das Sensorik�Modell kapselt die zu simulierenden Sensoren,wobei diesedurch die An-
ordnung desSensorik�Modells im Agenten�Mo dell als BestandteiledesAgenten realisiert
werden.Somit führen BewegungendesAgenten dazu, dassdie Sensorenmit dem Agenten
mitb ewegt werden. Wie zuvor beschrieben, greift die Sensorikauf die gemeinsameUm-
welt zu, wodurch die SensorenInformationen über die Umwelt sammelnkönnen.Mojaev
gibt in [Moj01] einen ausführlichen Überblick über Robotersensoren,die im Zusammen-
hang mit der Umgebungswahrnehmung, Selbstlokalisierung und Navigation von mobilen
Robotern stehen.Insbesonderewerdendie sogenannten GPS�, Kompass�, Laserscan�und
Kamera�Sensorensehrhäu�g in der Kartographierung mittels mobiler Roboter eingesetzt
[TBB + 98, Moj01, Thr01, Thr02, MD03, Gie04]. Daher ist eserforderlich, zumindestdiese
vier Sensortypen in das Framework zu integrieren (vgl. Abschnitt 3.3� ). In der Realität
arbeiten Sensorenparallel zueinander,damit die zu simulierenden Sensorenauch nahe-
zu parallel arbeiten können, werden sie jeweils mittels der grundlegendenKomponenten
als Thread modelliert. Das Verhalten wird ebenfalls als Thread modelliert und zusätzlich
um die Funktionalität der Kommunikation über Netzwerkverbindungen erweitert. Hier-
durch wird esdemVerhaltenermöglicht, alle von ihm zu realisierendenAufgaben autonom
auszuführen,wie z.B. den Export der Sensordatenüber eineNetzwerkverbindung zur Ver-
arbeitung der Sensordatenin einer externenServer�En tität.

Die Server�En tität wird durch dasModell desSignalprozessorsrealisiert. Ziel ist eshierbei,
denSignalprozessorin einemkostengünstigerenund leistungsstärkerenSystemanzusiedeln,
wodurch rechenzeit� und speicherplatzintensive Auswertungen von Sensordatenzu Gun-
sten desAgenten ausgelagertwerdenkönnen.Das Signalprozessor�Modell stellt eine zen-
trale Instanz dar, in der alle im Framework generiertenDaten verarbeitet werdenkönnen.
Präziser sieht das Modell vor, dass jedem Agenten genau ein Signalprozessorzugeord-
net wird, damit keine Verwechselungenauftreten können. Die Zuordnung einesAgenten
zu einem Signalprozessorerfolgt über einen Registrierungsserver. Der Registrierungsser-
ver nimmt die RegistrierungsanfragedesAgenten entgegenund setzt dann auf Grundlage
der Daten aus der Registrierungsanfrage,den Sensorendes Agenten entsprechend, einen
Signalprozessormodular zusammen.Der Agent erhält als Registrierungsantwort die Zu-
gangsdatenzu dem zugehörigenSignalprozessor.Ein Signalprozessorwird auf Basis der
grundlegendenKomponenten als Thread modelliert und um die Funktionalität der Kom-
munikation über Netzwerkverbindungenerweitert. Hierdurch wird esermöglicht, dassder
Agent mit einem Signalprozessorüber eine Netzwerkverbindung in Kontakt treten kann.
Weiterhin sieht das Modell vor, wie oben angedeutet,dassein Signalprozessoraus meh-
reren spezialisiertenSubprozessorenmodular aufgebautwird. Hierzu wird jedem der o.g.
Sensortypen genau ein Subprozessortyp zugeordnet,damit eine entsprechende Verarbei-
tung der Sensordatenbzgl. der jeweiligenSensordatenrepräsentation erfolgenkann. Zudem
wird jeder Subprozessortyp als Thread modelliert, damit die Verarbeitung der Sensordaten
und die folgendeAnalyse der Sensordatennahezuparallel ausgeführtwerdenkönnen.
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Die Übertragung der Sensordatenwird in dem Folgendenbeschrieben. Die zu übertrage-
nen Sensordatenwerdenvom Agenten zunächst serialisiert, dann mittels einesProtokolls
in ein Datagramm verpackt und schlieÿlich als Datagramm zum Signalprozessorgesendet.
Der Signalprozessorinterpretiert das Datagramm und weist dem entsprechendenSubpro-
zessorden Inhalt desDatagrammszu. Beispiel einesspezialisiertenSubprozessorsist der
Kamera�SubprozessorausAbschnitt 4.3.Der Kamera�Subprozessorerhält die Sensordaten
desKamera�Sensors.Als eineAnwendungdesFrameworks führt der Kamera�Subprozessor
auf diesenSensordateneinenAlgorithmus zur 3D�Rücktransformation von Positions� und
EntfernungsdatenausBildern durch. Die IdeedesAlgorithmus lässtsich wie folgt beschrei-
ben:Dasim VorherigenbeschriebeneUmwelt�Mo dell ist sogewählt, dasssich die Texturen
der Wände und desBodensunterscheiden.Von den Übergängenvom Boden zu den Wän-
den ist bekannt, dasssie im Weltkoordinatensystemauf Normalnull liegen.Ist esmöglich,
mit einemAlgorithmus dieseÜbergängeals Merkmale zu detektieren (feature detection),
so lassensich ausden Positionender Merkmale in Kombination mit einer vektorbasierten
Rekonstruktion die Positions� und Entfernungsdatender Merkmale bzgl. des Weltkoor-
dinatensystemsbestimmen.Gelöst wird die Aufgabe der Detektion dieserMerkmale da-
durch, dassDetektoren eingesetztwerden, die Übergängezwischen Boden und Wänden
anhandvon Grauwertänderungenim zu untersuchendenBild erkennenkönnen.Zu den de-
tektierbaren Merkmalen in Bildern zählenKanten (edges) und Eckpunkte (corners). Vor
der Ausführung der Merkmaldetektoren ist es notwendig, das Bild des Kamera�Sensors
in ein Grauwertbild umzuwandeln, da dieseeine entsprechendeEingabe erwarten. Auch
kann essich empfehlen,dasBild vor der Merkmaldetektion durch einenGlättungsalgorith-
mus weichzuzeichnen (smoothing), da Kamerasunter natürlichen BedingungenRauschen
aufweisen.Schlieÿlich könnendie Informationen ausder 3D�Rücktransformation dazuver-
wendet werden,eineKartographierung auf BasiseinesKamera�Sensorsdurchzuführen.

Zur Integration diesesFrameworks in dasKartographierungs�Framework von Giese[Gie04]
wird dasSignalprozessor�Modell in der Art modi�ziert, dassein Signalprozessorvon einem
sogenannten Prozess(vgl. [Gie04]) anstatt von einemThread abgeleitetwird. Die Subpro-
zessorendienenhierbei alsSchnittstelle (interface), um die Sensordatenweiterzuverwenden
und zu analysieren.
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1.6 K omponenten zur Lösung

Zur Realisierungdesim vorherigenAbschnitt beschriebenenGesamtkonzeptsmüssenfol-
gendeTeilproblemegelöstwerden:

� Erstellung einesAgenten�Mo dells bestehendaus Umwelt�, Aktorik�, Sensorik� und
Verhaltens�Modell,

� Implementierung einesAgenten nach VorlagedesAgenten�Mo dellseinschlieÿlich der
erforderlichen Sensoren,

� Erstellung einesSignalprozessor�Modells,

� Implementierung eines Signalprozessorsnach Vorlage des Signalprozessor�Modells
und

� Realisierungder 3D�Rücktransformation ausBildern alsein Beispielzur Anwendung
von Subprozessorenim Signalprozessor�Modell.

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

Kapitel 3 beschreibt die Implementierung desAgenten nach VorlagedesAgenten�Mo dells
einschlieÿlich der erforderlichen Sensoren.Sensoren,die entwickelt werden,sind der GPS�,
Kompass�, Laserscan�und Kamera�Sensor.

In Kapitel 4 werden die Modellierung und Implementierung des Signalprozessorssowie
die Integration desSignalprozessorsins Kartographierungs�Framework von Giese[Gie04]
vorgestellt.

Die Entwicklung desAlgorithmus zur 3D�Rücktransformation ausBildern wird in Kapitel
5 präsentiert. Im Anschlusswird die algorithmischeE�zienz desvorgestelltenAlgorithmus
betrachtet.

Im letzten Kapitel wird das erstellte Framework zur Messungder Genauigkeit desAlgo-
rithm us zur 3D�Rekonstruktionen aus Bildern verwendet. Hierbei steht die Betrachtung
der Güte der extrahierten Merkmaldaten im Vordergrund.Abschlieÿenderfolgt dasFazit.



Kapitel 2

Mo dell des Agenten

In diesemKapitel wird dasModell desAgenten entwickelt, daszur Simulierung der Robo-
tersensorenbenötigt wird. DasAgenten�Mo dell setzt sich zusammenausdenTeilmodellen
der Umwelt, Aktorik, Sensorikund des Verhaltens. Die Teilmodelle werden so gewählt,
dasssie möglichst abstrakt ihre Aufgaben repräsentieren. Aufgabe desVerhaltensist eine
autonomeHigh�Lev el�SteuerungdesAgenten. DieseSteuerungkann z.B. die Koordination
einerExploration zum Aufbau einerGitterkarte, die Lokalisierungbasierendauf odometri-
schen Daten und die Navigation (Pfadplanung und Hindernisvermeidung) umfassen.Zur
Realisierungder High�Lev el�Steuerung wird dem Verhaltens�Modell der Zugri� auf die
Modelleder Aktorik und Sensorikermöglicht. Hierdurch kann dasVerhalten zum einendie
auszuführendenBewegungendesAgenten kontrollieren und zum anderenauf Umweltein-
�üsse reagieren.Das Sensorik� und dasAktorik�Mo dell repräsentieren die zu simulierende
HardwaredesAgenten. Die Einteilung nimmt hierbei starkenBezugauf realeRoboter. Zwi-
schen dem Umwelt�Mo dell und den Hardware�K omponenten besteht eine wechselseitige
Beziehung. Zum einenspiegelnsich Aktivitäten der Aktorik in der Umwelt wieder,wie z.B.
in der Positionierung desAgenten. Zum anderenhat die Umwelt grundlegendenEin�uss
auf die Sensorik,da Sensordatenauf Basisvon Umwelteigenschaften erzeugtwerden,wie
z.B. die visuellenEindrücke desAgenten. Die Beziehungenzwischen den o.g. Teilmodellen
werdenin Abbildung 2.1 dargestellt. Die Teilmodelle desAgenten�Mo dells werdenin den
folgendenAbschnitten näher betrachtet.

2.1 Das Sensorik�Mo dell

Die Menge der SensoreneinesAgenten wird zu einer gemeinsamenAufgabe eingesetzt,
derenZiel esist, Informationen von auÿerhalbauf eineoder mehrereinnere Repräsentati-
onsformenabzubilden.Damit dieseZielsetzungim Agenten�Mo dell betont und die Senso-
ren nicht losegekoppelt im Framework vorhandensind, werdendie verfügbarenSensoren
desAgenten im Sensorik�Modell gekapselt.Die Kapselungerfolgt durch einezentrale Ver-
waltung der Sensorenmittels desSensorik�Handlers.Ein Sensorwird ausschlieÿlich über

12
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Abbildung 2.1: Beziehungender TeilmodelledesAgenten. Der wechselseitigeEin-
�uss zwischen dem Umwelt�Mo dell und den Hardware�K omponenten wird durch
den umgekehrten Pfeil vom Umwelt� zum Sensorik�Modell gekennzeichnet.

denSensorik�Handlerbenutzt. Der Sensorik�Handlerstellt hierzu eineSchnittstelle (inter-
face) bereit, über die jeder Sensoreinzelnangesprochen werdenkann. Die Identi�zierung
einesSensorserfolgt über die Schlüssel Sensor�Typ und Sensor�Name. Zur Gewinnung
der Sensordatengreifen die Sensorenauf das gemeinsameUmwelt�Mo dell zurück. Die
Vorteile dieser Modellierung lassensich wie folgt zusammenfassen:Zu jedem Sensortyp
können objektorientiert mehrereInstanzen erzeugt werden, die jeweils durch einen eige-
nen Namenidenti�zierbar sind. Sensorenkönnenintuitiv mit einemNamenangesprochen
werden.Über den SchlüsselSensor�Typ kann eineKategorisierungder Sensorenerfolgen,
wie z.B. in Abstandssensorenoder optische Sensoren.Weiterhin ist eszu jedemZeitpunkt
möglich, die Verfügbarkeit einesSensorszu überprüfen.Hierdurch erhöht sich die Resistenz
desGesamtsystemsgegenüber Sensorausfällen.DasSensorik�Modell wird in Abbildung 2.2
dargestellt.

2.1.1 Der abstrakte Sensor

DasFramework sieht vor, dassverschiedeneSensorensimuliert werdenkönnen.Um verein-
fachendeineBasisbereitzustellen,auf die jederzu entwickelndeSensoraufsetzenkann,wird
der abstrakte Sensoreingeführt. Der abstrakte Sensorenthält eine Grundmengevon Me-
thodenund Attribute, die für jedenzu erstellendenSensorbenötigt wird. Zum einenenthält
der abstrakte Sensordie in Abschnitt 2.1beschriebenenSchlüsselSensor�Typ und Sensor�
Name und zum anderenerfolgt seineweitere Modellierung auf Basisder in Abschnitt 1.4
vorgestelltengrundlegendenKomponenten. Der abstrakte Sensorwird als Thread model-
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Abbildung 2.2: Kapselungder Sensorenmittels desSensorik�Handlersim Senso-
rik�Modell

liert, damit jeder Sensorautonom arbeitet. Auÿerdem wird hierdurch erzielt, dass die
Gesamtheit aller Sensorennahezuparallel arbeitet. Die Arbeitsfrequenzf einesSensors
wird über die SuspendierzeitdesThreadsparametrisiert. DasSynchronisationskonzeptder
Semaphorewird eingesetzt,damit beim AusleseneinesSensorskeineVeränderungder Sen-
sordatenerfolgenkann. DasAnliegenneuerSensordatenwird durch eineMarkierung (�ag )
und einenZeitstempel (time�stamp) gekennzeichnet. Schlieÿlich wird der abstrakte Sensor
um die Funktionalität der Visualisierungmittels OpenGL erweitert. Dies vereinfacht zum
einen die Erstellung und das Testenneuer Sensorenund zum anderendie Überwachung
bestehenderSensorenzur Laufzeit. Alle Sensorenin dieser Arbeit werden von dem ab-
strakten Sensorabgeleitet.DasSchichtdiagramm desabstrakten Sensorsentspricht demin
Abbildung 1.2(b) dargestelltenSchichtdiagramm. Die Implementierung einesSensorskann
somit in der Anwendungs�Schicht erfolgen.

2.2 Das Aktorik�Mo dell

Über das Aktorik�Mo dell werden die durch das Verhaltens�Modell veranlasstenBewe-
gungenumgesetzt.Entsprechendder Repräsentation desAgenten im Umwelt�Mo dell kann
ein Agent einen oder mehrereAktoren besitzen.Ein Aktor kann z.B. einem Gelenk des
Agenten im Umwelt�Mo dell entsprechen. Will das Verhalten diesesGelenk bewegen,so
fragt das Verhalten zunächst am Aktorik�Mo dell bzgl. desGelenkes nach, erhält im Ge-
genzugdenZugri� auf denzugehörigenAktor und kannschlieÿlich die Bewegungausführen.
Damit die Aktoren nicht loseBestandteile desFrameworks darstellen, werden sie analog
zu den Sensorenim Sensorik�Modell aus Abschnitt 2.1 im Aktorik�Mo dell gekapselt. Die
Aktoren werdenvon dem Aktorik�Handler zentral verwaltet. Die Benutzung der Aktoren
erfolgt ausschlieÿlich über die Schnittstelle desAktorik�Handlers. Die Identi�zierung der
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Aktoren erfolgt über die Schlüssel Aktor�T yp und Aktor�Name. Die durch die Aktoren
erzeugtenVeränderungenwerdenin dasgemeinsameUmwelt�Mo dell abgebildet.Die Vor-
teile desAktorik�Mo dells lassensich wie folgt zusammenfassen:Zu jedemAktort yp lassen
sich objektorientiert mehrereInstanzen erzeugen,die intuitiv mit einem eigenenNamen
ansprechbar sind. Der Test auf Verfügbarkeit einesAktors ist möglich, wodurch sich die
Resistenzdes Gesamtsystems gegenAusfälle erhöht. Ebenfalls ist eine Kategorisierung
über den SchlüsselAktor�T yp durchführbar. In Abbildung 2.3 wird das Aktorik�Mo dell
dargestellt.
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Umwelt�Mo dell

Aktor 1 Aktor 2 ... Aktor m

Aktorik�Handler

? ? ?

? ? ?

Abbildung 2.3: Kapselungder Aktoren mittels desAktorik�Handlers im Aktorik�
Modell

2.2.1 Der abstrakte Aktor

Im Framework ist vorgesehen,dassverschiedeneAktoren verwendet werden können. Zur
Vereinfachung der Erstellung einesneuenAktors, wird der abstrakte Aktor bereitgestellt.
Die Modellierungsieht vor, dassder er abstrakte Aktor die in Abschnitt 2.2 beschriebenen
SchlüsselAktor�T yp und Aktor�Name enthält. Jederzu erstellendeAktor in dieserArbeit
wird vom abstrakten Aktor abgeleitet.
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2.3 Das Verhaltens�Mo dell

Abschlieÿendwird dasVerhaltens�Modell betrachtet. Das Verhalten wird als Thread mit-
tels der in Abschnitt 1.4 vorgestelltengrundlegendenKomponenten modelliert. Hierdurch
wird die im Anfang des Kapitels genannte autonome High�Lev el�Steuerung des Agen-
ten realisiert. Weiterhin besitzt das Verhalten aufgrund der für die Aktorik und Sensorik
gewählten Modelle eine gekapselte Sicht auf die simulierte Hardware des Agenten. Der
Zugri� des Verhaltensauf die Sensorikund Aktorik erfolgt ausschlieÿlich über die dafür
vorgesehenenHandler.Durch die Wahl der Schnittstellen der beidenHandler lassensich die
Sensorenund Aktoren im Verhalten umgangssprachlich ansprechen. In Abbildung 2.4wird
die gekapselteSichtweisedes Verhaltens�Modells auf das Sensorik� und Aktorik�Mo dell
graphisch dargestellt.

Sensorik�Handler Aktorik�Handler


 	

� �

Verhaltens�Modell

? ?

Abbildung 2.4: GekapselteSicht des Verhaltens�Modells auf das Sensorik� und
Aktorik�Mo dell



Kapitel 3

Implementierung des Agenten

In diesemKapitel wird eineImplementierung desAgenten auf Basisdesin Kapitel 2 vorge-
stellten Agenten�Mo dells durchgeführt. Die im Einzelnenzu entwerfendenKomponenten
werdenin den folgendenAbschnitten beschrieben.

Im Folgendenwird von dreidimensionalenkartesischenKoordinatensystemenausgegangen.
Die dreidimensionaleUmwelt wird vom Agenten modellhaft in dreidimensionalenVektoren
erfasstund ausgewertet. Weiterhin werdenfolgendeVereinbarungengetro�en:

� Alle zu verwendendenKoordinatensystemesind Rechtssysteme.

� Drehungender Koordinatensystemewerdenmittels der Eulerschen Winkel ! , � und
� beschrieben. Der Winkel ! beschreibt die Drehung um die x�A chse, � um die
y�A chseund � um die z�A chse.

� PositiveDrehwinkel kennzeichnenDrehungengegendenUhrzeigersinn.Die Blickrich-
tung verläuft hierbei vom Koordinatenursprung in Richtung der positivenHalbachse.

� Der zu einemPunkt P gehörigeVektor wird durch ~p = ( px ; py; pz )T gekennzeichnet.

Abbildung 3.1 beschreibt die Orientierung der Koordinatensysteme.Die x; y�Eb ene bil-
det die EbenedesRaumesund die z�A chsedie Höhe. Durchgezogengezeichnete Achsen
bezeichnen die positiven Halbachsen.

Operationen, die auf den Koordinatensystemenausgeführt werden, sind Rotationen und
Translationen. Für Rotationen wird die folgendeorthonormale Rotationsmatrix R nach
[JKS95] verwendet:

R(! ; �; � ) =
h

~ex ~ey ~ez

i
=

2

6
4

exx eyx ezx

exy eyy ezy

exz eyz ezz

3

7
5 , (3.1)

wobei die Einheitsvektoren~ex = ( exx ; exy ; exz )T , ~ey = ( eyx ; eyy; eyz )T und
~ez = ( ezx ; ezy; ezz )T die normierten Basisvektoren desKoordinatensystemsbeschreiben.

17
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(b) Abbildung 3.1(a) 90� um die x�A chse
gedreht

Abbildung 3.1: Orientierung der Koordinatensysteme

Die Einträge der Rotationsmatrix R lassensich durch die Eulerschen Winkel ! , � und �
wie folgt berechnen [JKS95]:

exx = cos� �cos� ,

exy = sin! �sin� �cos� + cos! �sin� ,

exz = � cos! �sin� �cos� + sin! �sin� �,

eyx = � cos� �sin� ,

eyy = � sin! �sin� �sin� + cos! �cos� ,

eyz = cos! �sin� �sin� + sin! �cos� ,

ezx = sin� ,

ezy = � sin! �cos� und

ezz = cos! �cos� .

Eine besondereEigenschaft der orthonormalen Rotationsmatrix R ist, dassRT � R = I
gilt, wobei I die Identitätsmatrix darstellt. Diesbedeutet,dassdie inverseMatrix R � 1 der
transponierten Matrix RT entspricht [BSMM97]:

R� 1 = RT .

Aus der Rotationsmatrix R(! ; �; � ) in Gleichung (3.1) lässt sich für R(0; 0; � ) die Rotati-
onsmatrix Rz(� ) ableiten, die eineRotation um die z�A chsebeschreibt:

Rz(� ) =

2

6
4

cos� � sin� 0
sin� cos� 0
0 0 0

3

7
5 . (3.2)
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Die Translationen eines Punktes P um den Vektor ~v = ( vx ; vy; vz )T wird wie folgt
beschrieben:

~p neu = ~p + ~v .

3.1 Die Um welt

Die Umwelt desAgenten wird im Folgendenmodellhaft als Mengevon Punkten aufgefasst,
die entwedereineWand darstellen,oder nicht. HindernissewerdenvereinfachendalsWände
der konstanten Höheh modelliert. Alle Wände werdendurch ein einfachesiso�orientiertes
PolygonB beschrieben, in demdie Stützpunkte Si (vgl. Abbildung 3.4) mit i 2 f 0; :::; l � 1g
gegenden Uhrzeigersinnnotiert werden, wobei l die Anzahl der Stützstellen angibt. Als
globalesBezugssystemdient das WeltkoordinatensystemK W elt . Das Polygon B wird in
die x; y�Eb ene des KoordinatensystemsKW elt gelegt und bildet den Boden der Umwelt.
Erweitert wird die Umwelt durch die Höhe h in Richtung der z�A chse. Abbildung 3.2
verdeutlicht diesenSchritt anhandeinesDrahtgittermo dells.Die Umwelt verfügt hierdurch
zusätzlich über Wände und eineDecke. Der Boden, die Wände und die Decke werdenbei
der Darstellung mit Texturen versehen.

(a) Modellierung der Umwelt mittels eines
einfachen iso�orientierten Polygons

(b) Erweiterung der Umwelt aus Abbil-
dung 3.2(a) um die Höhe h

Abbildung 3.2: Beispiel einer Modellierung der Umwelt mittels einfacher iso�
orientierter Polygone

Die Repräsentation desAgenten in der Umwelt wird durch seineaktuelle Position PW elt ,
Blickrichtung ~brAgent und dasAgentenkoordinatensystemKAgent beschrieben. Die Position
PW elt wird bzgl. des KoordinatensystemsKW elt angegeben und die Blickrichtung ~brAgent

bzgl. desKoordinatensystemsKAgent . Den Koordinatenursprung desKoordinatensystems
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KAgent bildet die Position PW elt . Das KoordinatensystemKAgent wird benötigt, um die
SensorendesAgenten zu positionieren.Der ZusammenhangzwischendenKoordinatensys-
temen wird in Abbildung 3.3 graphisch beschrieben.

zW elt

xW elt

yW elt

KW elt

zAg ent

xAg ent

yAg ent

KAg ent

zS ensor

xS ensor

yS ensor

KS ensor

~pW elt

~sAg ent

PW elt

SAg ent

Abbildung 3.3: Koordinatensystemeder Umwelt. Das KoordinatensystemK W elt

dient als globales Bezugssystem.Der Agent wird durch das Koordinatensystem
KAgent und den Punkt PW elt bzgl. desKoordinatensystemsKW elt repräsentiert. Der
Vektor ~pW elt desPunktes PW elt bestimmt den Koordinatenursprung desKoordina-
tensystemsKAgent . Jeder Sensorwird repräsentiert durch ein Koordinatensystem
KSensor und durch einen Punkt SAgent bzgl. des KoordinatensystemsKAgent . Der
Vektor ~sAgent desPunktes SAgent bestimmt den Koordinatenursprung desKoordina-
tensystemsKSensor .

Im weiteren Verlauf der Arbeit kommen Koordinatensystemtransformation zum Einsatz.
Diese werden hier vorgestellt, um sie im Verlauf der Arbeit vereinfachend anwenden zu
können.FolgendeKoordinatensystemwechselwerdenbenötigt:

� KSensor nach KAgent ,

� KAgent nach KW elt und

� KSensor über KAgent nach KW elt .
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SeiTx ein Punkt der obigendrei KoordinatensystemeK x und ~tx der entsprechendeVektor
zum Punkt Tx mit x 2 f Sensor,Agent, Weltg. Seien! x , � x und � x die Eulerschen Winkel
des KoordinatensystemsK x . Dann lassensich die o.g. Koordinatensystemwechsel durch
folgendeFormeln beschreiben:

~tAgent = R� 1(! Sensor ; � Sensor ; � Sensor ) �~tSensor und
~tW elt = R� 1(! Agent ; � Agent ; � Agent ) �~tAgent .

FolgendeVereinbarungenwerdengetro�en:

RSensor = R(! Sensor ; � Sensor ; � Sensor ) und

RAgent = R(! Agent ; � Agent ; � Agent ) .

Somit gilt für den letzten Koordinatensystemwechsel:

~tW elt = R� 1
Agent �R

� 1
Sensor �~tSensor .

3.2 Der Aktor

Aufgrund der im vorherigenAbschnitt 3.1gewählten Repräsentation desAgenten wird nur
ein Aktor benötigt. Abgeleitet wird dieser Aktor vom abstrakten Aktor (vgl. Abschnitt
2.2.1). Aufgabe desAktors ist es,die Position PW elt desAgenten und die zugehörigeAus-
richtung desKoordinatensystemsKAgent zu verändern.Die Änderung der Ausrichtung des
KoordinatensystemsKAgent erfolgt durch Addition oder Subtraktion einerKonstanten c zu
einemder Eulerschen Winkel ! Agent , � Agent und � Agent . Zur Änderung der Position PW elt

wird die Schritt weite s eingeführt. Sie gibt an, wie weit sich der Agent mit einemSchritt
bewegenkann. Die neueAgentenposition PW elt wird wie folgt berechnet:

~p neu
W elt = ~pW elt + s�R� 1

Agent � ~br
0
Agent ,

hierbei wird der normalisierte Vektor der Blickrichtung BR des Agenten in das Koordi-
natensystemKW elt gedreht und dann mit der Schritt weite s skaliert, um schlieÿlich die
Position PW elt desAgenten bzgl. dessoeben berechneten Vektors zu translieren. Es wird
somit einediskrete Simulation durchgeführt.

Der Agent kann bislang mittels des Aktors beliebig im Weltkoordinatensystembewegt
werden. Dies stellt ein Problem dar, da der Agent hierdurch durch Wände laufen kann,
obwohl die Wände Hindernissedarstellen sollen. Zur Lösung des Problems wird die Be-
wegungsfreiheitdesAgenten über den Aktor eingeschränkt. Die Idee desAlgorithmus zur
Einschränkung der Bewegungsfreiheitdes Agenten lässt sich wie folgt zusammenfassen:
Zunächst wird grob entschieden,ob die Position desAgent bzgl. desWeltkoordinatensys-
tems im richtigen Unterraum liegt. Der Unterraum wird durch den Raum bestimmt, der
oberhalb der Bodenebeneund unterhalb der Deckenebeneliegt. Be�ndet sich die Position
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des Agenten auÿerhalb des Unterraumes, wird abgebrochen. Dann wird der Unterraum
über die Bodenebeneauf das Volumen der Umwelt eingeschränkt. Liegt die Position des
Agenten auÿerhalb desVolumensder Umwelt, wird abgebrochen. Schlieÿlich wird darauf
getestet,ob der Agent einenausreichendgroÿenAbstand zu allen Wändenaufweist, damit
der Kamera�Sensor(vgl. Abschnitt 3.6) keineinkorrekte Visualisierungder Eindrücke des
Agenten erzeugt.Werdenalle Kriterien erfüllt, wird die Positionsänderungübernommen,
ansonstenverworfen.

Insgesamt wird der folgendeAlgorithmus zur Einschränkung der Bewegungsfreiheitdes
Agenten angewendet:

1. Betrachte die Lageposition von PW elt bzgl. der Boden� und Deckenebeneder Umwelt.
Liegt PW elt oberhalb der Boden� und unterhalb der Deckenebene,fahre bei 2. fort,
sonst liegt PW elt auÿerhalbder Umwelt.

2. Projiziere PW elt parallel zur z-Achse auf die x; y�Eb ene des Koordinatensystems
KW elt . Führe einen Punkt�in�P olygon Test mit der projizierten Position P pr oj

W elt und
dem Polygon B durch. Liegt Ppr oj

W elt innerhalb desPolygonsB, fahre bei 3. fort, sonst
liegt PW elt auÿerhalbder Umwelt.

3. Betrachte den Abstand der projizierten Position P pr oj
W elt bzgl. der Wände der Umwelt.

Bleibt der Mindestabstand � zu allen Wänden gewahrt, liegt PW elt in der Umwelt,
sonstauÿerhalb.

Wird die Position desAgenten durch den Algorithmus als auÿerhalb der Umwelt liegend
erkannt, so wird die Positionsänderungverworfen, ansonstendurchgeführt.

Der Algorithmuszur BestimmungderLageposition von PW elt bzgl.derBoden� und Decken-
ebenewird in Abschnitt 3.2.1vorgestellt. Der Punkt�in�P olygon Test mit der projizierten
Position Ppr oj

W elt und dem Polygon B wird in Abschnitt 3.2.2beschrieben. Die Betrachtung
desAbstandsderprojizierten Position P pr oj

W elt von denWändenderUmwelt wird in Abschnitt
3.2.3durchgeführt.

3.2.1 Lageposition des Agenten

Im Folgendenwird die Lageder Position PW elt desAgenten bzgl. der Boden� und Decken-
ebeneder Umwelt untersucht. Es soll festgestellt werden, ob PW elt oberhalb der Boden�
und unterhalb der Deckenebeneliegt. Hierdurch wird grob entschieden,ob die Position des
Agent bzgl.desWeltkoordinatensystemsim richtigen Unterraum liegt. Der Unterraum wird
durch den Raum bestimmt, der oberhalb der Bodenebeneund unterhalb der Deckenebene
liegt.

Die Lagebeziehung einesPunktes R bzgl. einer EbeneE lässt sich mittels der Hesseschen
Normalform der Ebenengleichung [BSMM97] bestimmen.Dieselautet in Vektorschreibwei-
se:

E : ~x�~n0 � d = 0;
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wobei ~n0 der normierte Normalenvektor der Ebene und d der Abstand der Ebene vom
Koordinatenursprung ist. Der Abstand � desPunktes R zur EbeneE lässt sich ermitteln,
in dem man für den Vektor ~x den Vektor ~r = ( r x ; r y; r z )T desPunktes R in die folgende
Gleichung einsetzt:

� = ~x�~n0 � d.

Die Werte für den Abstand � sind bzgl. der EbeneE wie folgt zu interpretieren:

�

8
><

>:

> 0 : R und der Koordinatenursprung liegenin verschiedenenHalbräumen,
= 0 : R liegt in der Ebeneund
< 0 : R und der Koordinatenursprung liegenim gleichen Halbraum.

Die Ebenengleichungenfür den Boden und die Decke lauten:

EB oden : ~x �~n0 � � = 0 mit 0 < � � h und

ED ecke : ~x �~n0 � h = 0 mit h > 0.

Für � = 0 liegt der Koordinatenursprung in der Ebeneund man kann, wegender Existenz
zweier Hessescher Normalformen, nur j� j berechnen. Der Wert für � ist im Verhältnis zur
Höheh sehrklein zu wählen.Für die Abstandsberechnung der Agentenposition PW elt bzgl.
Boden und Decke folgt:

� B oden = ~pW elt �~n0 � � und

� D ecke = ~pW elt �~n0 � h.

Somit ist insgesamt folgendeBedingungzu testen:

� B oden > 0 und � D ecke < 0 mit ~n0 = ( 0; 0; 1 )T .

Wird die Bedingung nicht erfüllt, so liegt die Position PW elt des Agenten auÿerhalb der
Szeneund der Algorithmus kann abgebrochen werden.Wird die Bedingungerfüllt, so liegt
PW elt oberhalb der Bodenebene EB oden und unterhalb der Deckenebene ED ecke, und der
Punkt�in�P olygon Test ist durchzuführen.

3.2.2 Punkt�in�P olygon Test

DesWeiterenwird die Position PW elt desAgenten bzgl. desPolygonsB untersucht. Es soll
festgestelltwerden,ob die parallel zur z�A chseauf die x; y�Eb eneprojizierte Position des
Agenten im Polygon B liegt. Hierdurch wird die Positionierungsmöglichkeit desAgenten
auf dasVolumen der Umwelt eingeschränkt.

Die folgendenOperationen sind nur im Zweidimensionalenkorrekt, daher �nden sie wie
folgt in der x; y�Eb enedesKoordinatensystemsKW elt statt. Zunächst wird die zu testende
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Agentenposition PW elt parallel zur z-Achseauf die x; y�A chseprojiziert, esergibt sich die
projizierte Position Ppr oj

W elt :

~pW elt =

0

B
@

px

py

pz

1

C
A

P r oj :
7�!

0

B
@

ppr oj
x

ppr oj
y

0

1

C
A = ~p pr oj

W elt :

Der Punkt�in�P olygon Test wird nach [FvDF+ 94] durchgeführt. Es wird die Regel der
ungeradenParität zur Ermittlung desInneren einesPolygonsverwendet.

Abbildung 3.4 zeigt ein BeispieldesTests.Ausgehendvom zu testendenPunkt P pr oj
W elt wird

ein Strahl mit beliebigerRichtung gewählt. EinzigeBedingung,die an den Strahl geknüpft
wird, ist die, dasskein Stützpunkt des Polygons geschnitten werden darf. In dem Fall,
dassein Eckpunkt vom Strahl geschnitten wird, versagtdie Regelder ungeradenParität.
Zwei benachbarte Segmente Segi und Segi +1 würden jeweils einenSchnittpunkt mit dem
Strahl aufweisen.Die Doppelzählung lässt sich dadurch vermeiden,dassder Schnitt mit
dem Stützpunkt Si +1 desSegments Segi +1 ignoriert wird. Hierauf wird die Schnittanzahl
desStrahls mit den Segmenten Si desPolygonsB bestimmt.

Die Regelbesagt,dassPpr oj
W elt bei geraderSchnittanzahl auÿerhalbund bei ungeraderSchnitt-

anzahl innerhalb des PolygonsB liegt. Eine Schnittanzahl von Null gilt als gerade.Das
ErgebnisdesPunkt�in�P olygonTestsgilt entsprechendfür die Position PW elt desAgenten.
Liegt Ppr oj

W elt innerhalb desPolygons,so liegt PW elt innerhalb der Umwelt, ansonstennicht.
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Abbildung 3.4: AnwendungdesPunkt�in�P olygon Tests.Eingezeichnet sind ver-
schiedeneStrahlen ausgehendvon der projizierten Position desAgenten.
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3.2.3 Wandabstand des Agenten

Abschlieÿendwird der Abstand der projizierten Position P pr oj
W elt bzgl. der Wändeder Umwelt

betrachtet. Die alleinigeVerwendungder erstenbeidenTestsausAbschnitt 3.2.1und 3.2.2
erlaubt es, die Positionierung des Agenten beliebig nahe an einer Wand durchzuführen.
In Hinsicht auf den zu entwickelnden Kamera�Sensor (vgl. Abschnitt 3.6) wäre es dann
möglich, teilweisedurch texturierte Wände zu blicken. Dieseinkorrekte Visualisierungder
Eindrücke des Agenten soll vermiedenwerden. Es wird daher festgestellt, ob der Agent
einenausreichend groÿenAbstand zu den Wänden der Umwelt besitzt.

Wiederum gilt, dass die folgendenOperationen nur im Zweidimensionalenkorrekt sind
und daher in der x; y�Eb ene des KoordinatensystemsKW elt ausgeführt werden. Wie in
Abschnitt 3.2.2beschrieben, wird die Agentenposition PW elt zu Ppr oj

W elt projiziert.

Im Folgendenwir die AusgangslagedesTest beschrieben: Je zwei benachbarte Stützstellen
Si und Si +1 desPolygonsB bilden das Segment Segi . Für jedesder Segmente Segi ist zu
prüfen, ob der Mindestabstand � eingehaltenwird. Hierzu wird die Geradegi verwendet,
die durch das Segment Segi verläuft. Die Geradegi wird bestimmt durch die Stützstelle
Si und den Richtungsvektor ~ui = ~si +1 � ~si von Si nach Si +1 :

gi : ~x = ~si + � i � ~ui . (3.3)

Mittels desKreuzprodukteslässtsich in der x; y�Eb eneder Normalenvektor ~n i der Geraden
bestimmen,somit lautet die Hessesche Normalform der Geradengi :

gi : ~x �~n0
i � di = 0 . (3.4)

Es ist zu testen, ob die projizierte Position P pr oj
W elt des Agenten zu jeder Wand der Um-

welt den Mindestabstand� einhält. Der Zusammenhangwird in Abbildung 3.5 graphisch
dargestellt.
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Abbildung 3.5: Es ist für jedesSegi zu überprüfen, ob der Abstand � der proji-
zierten Position Ppr oj

W elt desAgenten zu Segi gröÿer als der Mindestabstand� ist.
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FolgenderAlgorithmus wird zur Kontrolle, ob der Agent den Mindestabstand � zu allen
Segmenten Segi desPolygonsB mit i 2 f 0; :::; l � 1g einhält, angewendet:

1. Liegt Ppr oj
W elt ober� oder unterhalb einesSegmentes Segi , berechne den Abstand � von

Ppr oj
W elt zu Segment Segi . Falls der Abstand � gröÿer als der Mindestabstand� ist, so

liegt PW elt bzgl. desSegments Segi in der Szene,andernfallsgehezu 2.

2. Es existiert ein Bereich an jeder äuÿerenEcke in der Umwelt, in dem die Positio-
nierung desAgenten unzulässigsein soll, da sich dort der Agent in der Simulation
�verhaken� könnte. In Abbildung 3.6 wird dieser Zusammenhanggraphisch darge-
stellt. Zur LösungdesProblemswird wie folgt vorgegangen:Ist die Distanz zwischen
dem Stützpunkt Si und Ppr oj

W elt gröÿer als der Mindestabstand � , so liegt PW elt bzgl.
desSegments Segi in der Umwelt, andernfallsnicht. Die innerenEcken werdendurch
1. abgedeckt. Der Mindestabstand� ist im Allgemeinenklein zu wählen.

Be�ndet sich der Agent für alle Segmente Segi in der Umwelt, soist die neuePositionierung
desAgenten gültig, ansonstennicht.
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Abbildung 3.6: Die projizierte Position desAgenten liegt an einer äuÿerenEcke.
Unterbrochen eingezeichnete Linien kennzeichnen den Mindestabstand � von den
Wänden. Der Agent soll sich nicht in dem Kreis mit Radius � und Mittelpunkt Si

an einer äuÿerenEcke be�nden dürfen, da sich dort der Agent in der Simulation
�verhaken� könnte.

Der Test, ob der Punkt Ppr oj
W elt ober� oder unterhalb desSegments Segi liegt wird mittels

Gleichung (3.3) durchgeführt. Zunächst wird P pr oj
W elt in Richtung desNormalenvektor ~n0

i auf
die Geradegi projiziert und dann in die Gleichung (3.3) eingesetzt:

~p pr oj
W elt + � �~n0

i = ~si + � � ~ui .
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Falls die x�K omponente von ~ui ungleich Null ist, wird � wie folgt berechnet:

� =
(~p pr oj

W elt + � �~n0
i � ~si ) �( 1; 0 )T

~ui �( 1; 0 )T
, sonst � =

(~p pr oj
W elt + � �~n0

i � ~si ) �( 0; 1 )T

~ui �( 0; 1 )T
.

Gilt � 2 [0;1] soliegt der Punkt P pr oj
W elt ober� oder unterhalb desSegments Segi , andernfalls

nicht.

Mittels desTerms~x�~n0
i � di der Geradengi ausder Gleichung (3.4) lässt sich der Abstand

� desPunktes Ppr oj
W elt zur Geradengi berechnen:

� = ~p pr oj
W elt �~n

0
i � di .

3.3 Der GPS�Sensor

Im Folgendenwerdenvier verschiedeneSensorenvorgestellt. Sensoren,die im Zusammen-
hangmit der Kartographierung durch mobile Roboter besondershäu�g eingesetztwerden,
sind die sogenannten GPS�, Kompass�, Laserscan�und Kamera�Sensoren[MD03, Thr01,
Thr02, TBB + 98, Gie04]. Daher ist es erforderlich, zumindest diesevier Sensortypen in
das Framework zu integrieren. Jeder, der in den folgendenAbschnitten implementierten
Sensoren,wird vom abstrakten Sensorabgeleitet (vgl. Abschnitt 2.1.1).

GPS�Sensorenwerdenin der o.g.Literatur zur LokalisierungdesRoboterseingesetzt.Hier-
bei tritt dasProblem auf, dassGPS�Sensorenin praktischenImplementierungenUngenau-
igkeiten bzgl. der Positionsbestimmung aufweisen[Moj01]. Dadurch werdendie Erstellung,
die Implementierung und dasTestender Algorithmen zur Kartographierung erschwert. Ein
exakter GPS�Sensorwürde hingegendieseProbleme beheben. Daher wird der zu imple-
mentierende GPS�Sensorso gewählt, dasser die genauePosition desAgenten als Sensor-
datum bestimmt. Weiterhin kann der GPS�Sensorals eine Art Orakel eingesetztwerden,
dass immer die exakte Position des Agenten kennt. Zur Positionsbestimmung greift der
GPS�Sensorauf die Umwelt desAgenten zu und gibt als Sensordatumdie Position PW elt

desAgenten bzgl. desKoordinatensystemsKW elt zurück. In Abbildung 3.7 wird die Positi-
on PW elt desAgenten dargestellt, die mittels desGPS�Sensorsausgelesenund visualisiert
wurde.
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PW elt

Abbildung 3.7: Visualisierungder Position desAgenten mittels desGPS�Sensors

3.4 Der K ompass�Sensor

AufgabedesKompass�Sensorsist die Bestimmungder absolutenOrientierung desAgenten.
Die Angabe der Orientierung erfolgt durch den Richtungsvektor ~cW elt . Dieser beschreibt
die Blickrichtung BR desAgenten bzgl. desKoordinatensystemsK W elt . Das Sensordatum
wird wie folgt berechnet:

~cW elt = R� 1
Agent

~br
0
Agent .

Abbildung 3.8zeigteinenglobalenRichtungsvektor ~cW elt an der Position PW elt desAgenten
unter Verwendungder graphischen Ausgabe desKompass�Sensors.

~cW elt

Abbildung 3.8: Visualisierung einer absoluten Orientierung des Agenten an der
Position PW elt desAgenten durch den Kompass�Sensor
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3.5 Der Laserscan�Sensor

Der Laserscan�Sensorführt eineEntfernungsmessungin der Umwelt durch. In praktischen
Implementierungen arbeiten Laserscannernach dem Prinzip der Pulszeitmessung[Moj01]:
Mit Hilfe einesDrehspiegelswird die Umgebungradial abgetastet.DiesesVerhalten wird
nachmodelliert. Zur Kon�guration desLaserscan�SensorswerdenfolgendeParameterver-
wendet:

� Messbereich: 0 ... mbmax (Längenangabe),

� Scanbereich: sb (Winkelangabe),

� Messau�ösung:ma (Längenangabe),

� Winkelau�ösung: wa (Winkelangabe),

� Messfrequenz:mf (Anzahl der einzelnenScanspro Sekunde)und

� initiale Scanrichtung: ~sAgent (Vektor).

Die Anzahl n der durchzuführendenLaserscanslässt sich ausdem Verhältnis desScanbe-
reichs sb zur Winkelau�ösung wa bestimmen:n =

j
sb
wa

k
. Die initiale Scanrichtung ~sAgent

gibt die Richtung deserstenLaserscansbzgl. desKoordinatensystemsK Agent an.

FolgenderAlgorithmus beschreibt die Berechnung der Entfernung dk mit k 2 f 0; :::; n � 1g
in der Umwelt:

1. Berechne den aktuell zu verwendendenWinkel wk : wk = k�wa.

2. Ermittle mittels der Rotationsmatrix Rz(� ) aus Gleichung (3.2) mit � = wk den
Richtungsvektor ~r k

W elt desLaserscansk bzgl. desKoordinatensystemsKW elt :

~r k
W elt = R� 1

Agent �Rz(wk) �~sAgent :

3. Verwendeden Strahl Sk , bestimmt durch die projizierte Position P pr oj
W elt desAgenten

und den Richtungsvektor ~r k
W elt , und führe einenTest auf Schnitt mit allen Segmen-

ten Segi des Polygons B durch. Der Strahl Sk entspricht der Geradenhk mit der
Einschränkung � k � 0 :

hk = ~p pr oj
W elt + � k �~r k

W elt .

Der Test, ob die Geradehk das Segment Segi schneidet, erfolgt in Abschnitt 3.5.1.
Liegt ein Schnitt vor, merkt sich der Algorithmus das kleinste � min

k bzgl. aller Seg-
mente Segi . Hierdurch wird sichergestellt,dassdasam naheliegendsteSegment Segi

zur Auswahl kommt.

4. Die Entfernung dk lässt sich wie folgt berechnen: dk =
�
�
�� min

k ~r k
W elt

�
�
�.

5. Ist die Entfernung dk gröÿer als der maximale Messbereich mbmax , ist der aktuelle
Scank ungültig.
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Die Messfrequenzmf de�niert das Zeitintervall, in dem ein kompletter Scander Umwelt
durchgeführt werdenkann. Über die Messau�ösungma lässt sich die Genauigkeit der Ent-
fernungswerte dk einstellen.

In Abbildung 3.9 wird die Visualisierung einesLaserscansmittels desLaserscan�Sensors
dargestellt.

Abbildung 3.9: VisualisierungeinesLaserscansdesAgenten mittels desLaserscan�
Sensors

3.5.1 Segmentschnitt�Algorithm us

Der folgendeAlgorithmus wurde in Abschnitt 3.5 als gegeben vorausgesetztund wird an
dieserStelle nachgereicht. Aufgabe desSegmentschnitt�Algorithm us ist es,zu prüfen, ob
ein Schnitt zwischen der Geradenhk und einemSegment Segi vorliegt. Die Position PW elt

desAgenten wird wie in Abschnitt 3.2.2 beschrieben zu P pr oj
W elt projiziert. Die Berechnung

�ndet im Zweidimensionalenin der x; y�Eb enedesWeltkoordinatensystemsstatt. Die Ge-
radehk und die Geradegi desSegmentesSegi liegenin Vektor� und Hessescher Normalform
vor:

hk : ~x = ~p pr oj
W elt + � k �~r k

W elt (3.5)

hk : ~n0
k �(~x � ~p pr oj

W elt ) = 0 (3.6)

gi : ~x = ~si + � � ~ui (3.7)

gi : ~n0
i �(~x � ~si ) = 0 (3.8)

Der Schnitt der Geradenwird mittels der obigen Geradengleichungen durchgeführt, zur
Berechnung von � k wird Gleichung (3.5) in Gleichung (3.8) und zur Berechnung von �
wird Gleichung (3.7) in Gleichung (3.6) eingesetzt:

� k =
~n0

i �(~si � ~p pr oj
W elt )

~n0
i �~r k

W elt
und
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� =
~n0

k �(~p pr oj
W elt � ~si )

~n0
k �~ui

.

Falls ~n0
k�~ui 6= 0 gilt, schneidet der Strahl dasSegment Segi , andernfallsfallen siezusammen

oder sind echt parallel. Die beiden letzteren Fälle werden von den Betrachtungen ausge-
schlossen.Im Weiteren wird von einem Schnitt ausgegangen.Gilt � k � 0, so liegt der
Schnittpunkt auf der Seite des Strahls vom Punkt P pr oj

W elt in Richtung ~r k
W elt . Gilt zusätz-

lich, dass0 � � � 1, so schneidet der Strahl das Segment Segi . Falls beide Bedingungen
gleichzeitig zutre�en, wird � k in die weiterenBetrachtungen ausAbschnitt 3.5 einbezogen.

3.6 Der Kamera�Sensor

Aufgabe desKamera�Sensorsist die Simulation der visuellenEindrücke desAgenten. Die
visuellen Eindrücke des Agenten werden unter Verwendung einer synthetischen Kamera
erzeugt.Als Vorlagedient das Lochkamera�Modell, das eine Idealisierungrealer Kameras
darstellt. Eine Problematik, die hierbei auÿer Betracht gelassenwird, ist die der Kamera�
Kalibrierung. Die Kamera�Kalibrierung beschäftigt sich mit der Bestimmung intrinsischer
und extrinsischer Kameraparametersowie mit der Entfernung radialer Verzerrungen(dis-
tortion ) ausBildern, die in optischenSystemenmit sphärischenOber�ächenauftreten kön-
nen. Für weiterführendeLiteratur bzgl. der Kamera�Kalibrierung sei auf Tsai in [Tsa87]
verwiesen.Algorithmen, die auf dem Lochkamera�Modell beruhen,unterliegen somit kei-
nen Einschränkungen,da sie sich mittels Methoden aus der o.g. Literatur in die Realität
übertragen lassen.

Der Kamera�Sensorwird zunächst, wie in Abbildung 3.3 beschrieben, in die Umwelt ein-
gebettet. Hierzu wird der beliebigeSensordurch denKamera�Sensorersetzt.Der Kamera�
Sensorwird durch dasKamerakoordinatensystemKK amer a repräsentiert.

Als Projektionsart kommt eine Einpunkt�Zen tralpro jektion zum Einsatz, da sich diese
direkt unter OpenGL kon�gurieren lässt [Hil01].

Schlieÿlich wird zur Simulation der visuellenEindrückedesAgenten die OpenGLGeometrie
Pipeline genutzt. Die OpenGL GeometriePipeline verwendet zwei Matrizen zur Visuali-
sierung[Hil01], zum einendie Modellmatrix und zum anderendie Projektionsmatrix. Die
Verwendungder Matrizen wird im Folgendenbeschrieben: Ein Punkt im Koordinatensys-
tem KW elt wird in zwei Schritten auf die Bildebene abgebildet. Im ersten Schritt wird
der Punkt mittels der Modellmatrix in dasKoordinatensystemK K amer a transformiert. Im
zweiten Schritt erfolgt die 2D�Pro jektion destransformierten Punktes mittels der Projek-
tionsmatrix auf die Bildebene.Die Normalisierung in Gerätekoordinaten wird intern von
OpenGL durchgeführt. Als Ergebnisresultiert der zugehörigeBildpunkt in der Bildebene.
In Abbildung 3.10wird die Funktionsweiseder OpenGL GeometriePipeline zusammenge-
fasst. Die Modellmatrix wird in Abschnitt 3.6.1 aufgestellt und die Projektionsmatrix in
Abschnitt 3.6.2.
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Abbildung 3.10: FunktionsweisederOpenGLGeometriePipeline.Dargestelltwird
die Transformation eines Punktes des KoordinatensystemsK W elt zu einem Bild-
punkt. Zur Transformation werdenhomogeneKoordinaten verwendet.

FolgendeParameterwerdenzur Kon�guration desKamera�Sensorsverwendet:

� Abstand f desProjektionszentrums (center of projection) zur Bildebene,

� Breite b desBildes,

� Höheh desBildes sowie

� Ö�n ungswinkel � und � (�eld of view).

Der Abstand f entspricht der Fokuslänge(focal length). Die Breite b und die Höhe h des
Bildes geben jeweils ein Längenmaÿan. Sie können z.B. den AbmessungeneinesCCD�
Chips entsprechen. Alternativ kann zur De�nition der Maÿe b und h des Bildes der ho-
rizontale Ö�n ungswinkel � oder der vertikale Ö�n ungswinkel � angegeben werden. Eine
entsprechendeUmrechnung wird in Abschnitt 3.6.3vorgestellt.

3.6.1 Berechnung des Bildraumes der synthetisc hen Kamera

Die Berechnung desBildraumes der synthetischen Kamera erfolgt mittels der Modellma-
trix M M odell . Die Modellmatrix M M odell beschreibt die TransformationeinesPunktes TW elt

aus dem KoordinatensystemKW elt in das KoordinatensystemKK amer a, um den Bildraum
der Kamera zu berechnen. Die folgendenMatrizen verwenden zur Darstellung homoge-
ne Koordinaten. Nach Foley et al. behält die Rotationsmatrix in homogenenKoordinaten
ihre Eigenschaften bei, so dass die transponierte Matrix weiterhin der inversenMatrix
entspricht [FvDF+ 94]. Die Modellmatrix M M odell wird wie folgt berechnet:

MM odell = RK amer a �RAgent �T(� ~copW elt ) ,

wobei ~copW elt dasProjektionszentrum COP bzgl. desKoordinatensystemK W elt beschreibt.
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Das Projektionszentrum COP lässt sich bzgl. desKoordinatensystemK W elt wie folgt be-
rechnen:

~copW elt = M � 1
Agent � ~copAgent + ~pW elt ,

wobei ~copAgent den Koordinatenursprung des KoordinatensystemsKK amer a bzgl. des Ko-
ordinatensystemsKAgent bezeichnet und ~pW elt die aktuelle Position PAgent desAgenten im
KoordinatensystemKW elt angibt (vgl. Abbildung 3.11).

3.6.2 K on�guration der synthetisc hen Kamera

Zur Kon�guration der synthetischen Kamera wird die von Hill beschriebeneMatrix einer
Zentralpro jektion M pr oj verwendet [Hil01]. Nach Foley et al. lässt sich die Funktion der
Matrix M pr oj wie folgt interpretieren: Zunächst wird eineTransformation der Weltkoordi-
naten in der Art durchgeführt, dassder verwendeteBildraum zum kanonischen Bildraum
der Zentralpro jektion wird. Im Anschlusswerdendie transformiertenWeltkoordinaten mit-
tels der Zentralpro jektion auf die Bildebene(view plane) abgebildet[FvDF+ 94]. Durch die
Abbildung auf den kanonischen Bildraum wird z.B. die Kappung erleichtert. Die Matrix
M pr oj beschreibt alsodie zu implementierendeFunktionalität einer Lochkamera.

Unter Verwendung homogenerKoordinaten wird die Projektionsmatrix M pr oj wie folgt
notiert [Hil01]:

M pr oj =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

2�near
r ight � lef t 0 r ight + lef t

r ight � lef t 0

0 2�near
top� bottom

top+ bottom
top� bottom 0

0 0 � (f ar + near )
f ar � near

� 2�f ar �near
f ar � near

0 0 � 1 0

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

. (3.9)

Die Parametrisierung der Projektionsmatrix M pr oj erfolgt über den pyramidenförmigen
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�Halbachseorientiert wird.
Somit wird an dieserStelledie zu BeginngeforderteEinpunkt�Zen tralpro jektion realisiert.
Weiterhin seivereinbart, dassAngaben bzgl. der negativen z�Halbachsepositiv angegeben
werden.Die Angaben �ieÿen dann entsprechend mit negativen Vorzeichen in die Berech-
nung ein.
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Abbildung 3.11: ParametrisierungdespyramidenförmigenBildraums der Kame-
ra im KoordinatensystemKK amer a. 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-
läuft. Die Positionierung des Bildes wird über die Parameter lef t, r ight, bottom
und top realisiert. Sobezeichnet ( lef t; bottom; � near )T die linke untere Ecke und
( r ight; top; � near )T die rechte obereEcke desBildes. Der Punkt COP beschreibt
dasProjektionszentrum (center of projection).

Die PositionierungdesKamerabildesim KoordinatensystemK K amer a erfolgt wie in Abbil-
dung 3.12dargestellt.
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Abbildung 3.12: PositionierungdesKamerabildesim KoordinatensystemK K amer a.
Die z�A chsezeigt ausder � x; y�P apierebene� heraus.
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Zur Kon�guration der Matrix werdenfolgendeParameterverwendet:

near = f ,

lef t = � b=2,

r ight = b=2,

bottom = � h=2 und

top = h=2.

Als Projektionsmatrix M pr oj resultiert:

M pr oj =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

2�f
b 0 0 0

0 2�f
h 0 0

0 0 � (f ar + f )
f ar � f

� 2�f ar �f
f ar � f

0 0 � 1 0

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

. (3.10)

Abschlieÿendbleibt der Parameterf ar zu wählen.Die Wahl von f ar ist abhängigvon der
Gröÿeder Umwelt. Wird f ar zu klein gewählt, erfolgt die Kappung vor demsichtbaren Teil
der Umwelt. Wird f ar zu groÿ gewählt, kann dies nach Hill Ein�uss auf die Qualität der
Darstellung haben [Hil01]. Wird der Quotient f ar

near zu groÿ, sokann eszu Ungenauigkeiten
in der Tiefendarstellungkommen.Entsprechendesgilt, wennder Parameternear, bzw. die
Fokuslängef , zu klein gewählt wird. Der Parameter f ar ist entsprechend zu adaptieren.

3.6.3 Verhältnis Ö�n ungswink el�F okuslänge

Eine weitere Möglichkeit der Parametrisierung des Kamera�Sensorsist die Verwendung
der Ö�n ungswinkel � oder � statt der Fokuslängef . In Abbildung 3.13 wird der ho-
rizontale Ö�n ungswinkel � und vertikale Ö�n ungswinkel � dargestellt. Mittels einfacher
trigonometrischer Funktionen lässt sich dasVerhältnis zwischen der Fokuslängef und den
Ö�n ungswinkeln � und � berechnen:

f =
h

2�tan( �
2 )

und

f =
b

2�tan( �
2)

.

Die unter Verwendungder synthetischen Kamera erzeugtenAufnahmenwerdenschlieÿlich
aus dem Framebu�er der Graphikkarte ausgelesenund als Sensordatenbereitgestellt. Die
ausgelesenenKamerabilder liegenbzgl. desRGB�F arbmodells vor. Einige Aufnahmendes
Kamera�Sensorswerdenin Abbildung 3.14dargestellt.
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Abbildung 3.13: Ö�n ungswinkel der synthetischenKameraim Koordinatensystem
KK amer a

3.6.4 Rauschen

Kamerasunterliegenin der Realität Ein�üssen, welche die Bildqualität verschlechtern. Die
Verschlechterung der Bildqualität kann sich z.B. durch Rauschen äuÿern. Auf der einen
Seite stellt das Rauschen in einem Bild ein Problem dar, da sich hierdurch die Analyse
der Bildinhalte erschwert. Auf der anderenSeite kann das Rauschen in einem Bild dazu
genutzt werden,dieResistenzeinesAlgorithmus,derz.B. die Inhalte einesBildesanalysiert,
gegenüber Rauschen zu testen. Durch die Erweiterung des Kamera�Sensors,Aufnahmen
mit Rauschen überlagern zu können, wird es ermöglicht, die Resistenzder Algorithmen
aus Kapitel 5 gegenüber Rauschen zu testen. Martin gibt in [MKB04] einen Überblick
über Rauscharten, die im Zusammenhangmit CCD�Chips auftreten können:

� Ausleserauschen (readout noise),

� Dunkelstromrauschen und

� thermischesRauschen.

Angelehnt an dieseRauscharten wird Impuls� und Gauss�Rauschen simuliert.

Das Kamerabild besteheaus k Bildpunkten und liege bzgl. des RGB�F arbmodells vor
(vgl. Abschnitt 5.1). Ein Bildpunkt werde durch drei Werte repräsentiert, welche jeweils
den Energiewert einesKanals darstellen.

Zur RealisierungdesImpuls�Rauschenswird jeder n�te Bildpunkt Pi mit i 2 f 0; :::; k � 1g
gleichverteilt zu reinem Weiÿ gekippt, d.h. die Kanäle Rot, Grün und Blau erhalten ihren
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maximalen Wert. Die Wahrscheinlichkeit der VeränderungeinesBildpunktes wird notiert
durch:

ratio = 1 : n .

Der Rauschanteil N I mpul s
i;j desKanals K i;j mit j 2 f 0; 1; 2g bzgl. einesverändertenBild-

punktesPi lässtsich durch dieDi�erenz ausdemmaximalenEnergiewert und demaktuellen
Energiewert einesKanals beschreiben:

N I mpul s
i;j = Emax (K i;j ) � E(K i;j ) .

Zur Bestimmung des Rauschmaÿeswird der Energiewert des unveränderten Signals ins
Verhältnis zum Energiewert deshinzugefügtenRauschensgesetzt.DiesesVerhältnis drückt
die Signal�to�Noise Ratio SNR aus:

SN RI mpul s = 20�log10

0

B
B
B
@

k� 1P

i =0

2P

i =0
E(K i;j )2

k� 1P

i =0

2P

i =0
(N I mpul s

i;j )
2

1

C
C
C
A

.

Das Gauss�Rauschen hingegenüberlagert alle Bildpunkte Pi , wobei jeder Kanal einzeln
betrachtet wird. Zur Berechnung desneuenEnergiewerteseinesKanals K i;j wird folgende
Normalverteilung mit � = 0 und � 2 = 1 verwendet:

N (�; � 2) mit Dichtefunktion � (t) =
1

�
p

2�
e� ( t � � ) 2

2� 2 .

Der Rauschanteil N Gauss
i;j wird wie folgt berechnet:

N Gauss
i;j = (c � 1)�� �N (0; 1) ,

wobei c die Anzahl der QuantisierungsstufendesEnergiewerteseinesKanals angibt und �
die normierte Normalverteilung skaliert.

Die Berechnung desneuenEnergiewertesdesKanals K i;j erfolgt durch:

E(K i;j )neu = E(K i;j ) + N Gauss
i;j .

Nach der Berechnung von E(K i;j )neu ist der Gültigkeitsbereich zu prüfen. Bei einer Be-
reichsunter� oder Bereichsüberschreitung ist eineKappung durchzuführen.

Die Bestimmung desRauschmaÿesdesGauss�Rauschenserfolgt analog zur Bestimmung
desRauschmaÿesdesImpuls�Rauschens:

SN RGauss = 20�log10

0

B
B
B
@
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i =0
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i =0
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k� 1P

i =0
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1

C
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In Abbildung 3.15werdeneinigeKamerabildermit und ohneImpuls� bzw.Gauss�Rauschen
sowie mit einer Überlagerungbeider Rauscharten dargestellt. Wird ein Bild mit beiden
Rauscharten überlagert, so wird entsprechend dem eingesetztenRauschen der Rauschan-
teil N I mpul s

i;j oder N Gauss
i;j verwendet, um dasRauschmaÿ zu bestimmen.
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(a) 100, � = 30� (b) 100, � = 60�

(c) 2=300, � = 45� (d) 2=300, f = 10mm

(e) 1=200, � = 37� (f ) 1=200, � = 69�

(g) 1=300, f = 62
3 mm (h) 1=300, f = 31

3 mm

Abbildung 3.14: Visueller Eindruck des Agenten. VerwendeteParameter: hori-
zontaler Ö�n ungswinkel � , vertikaler Ö�n ungswinkel � und Fokuslängef . Für die
Breite b und Höhe h diente als Vorlage ein 100� (b= 12:8mm, h = 9:6mm), 2=300�
(b= 8:8mm, h = 6:6mm), 1=200� (b= 6:4mm, h = 4:8mm) und 1=300�CCD�Chip()
(b= 4:4mm, h = 3:3mm) nach [MKB04]. Die Position und Blickrichtung desAgen-
ten bleiben unverändert.
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(a) frei von überlagertemRauschen

(b) r atio = 1 : 2500, SN RI mpul s � 80dB (c) r atio = 1 : 300, SN RI mpul s � 62dB

(d) � = 0:071, SN RGauss � 47dB (e) � = 0:187, SN RGauss � 30dB

(f ) r atio = 1 : 1500, � = 0:048, SN R � 53dB

Abbildung 3.15: Visueller Eindruck desAgenten mit überlagertemRauschen.Ka-
meraparameter:Breite b= 12:8mm, Höhe h= 9:6mm (100), Fokuslängef = 10:0mm.
Die Position und Blickrichtung desAgenten bleiben unverändert. Das Bild in Ab-
bildung 3.15(a) ist frei von überlagertemRauschen. In der zweiten Zeile ist Impuls�
Rauschen hinzugefügt worden und in der dritten Zeile Gauss�Rauschen. In Abbil-
dung 3.15(f) wird eineÜberlagerungbeider Rauscharten dargestellt.
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3.7 Das Verhalten

Mobile Roboter verfügen in der Realität nur über begrenzteRessourcen,hierzu zählen
z.B. die Rechenleistung,Speicherkapazität und Energieversorgung.DieseRessourcenhaben
einenwechselseitigenEin�uss aufeinander.Rechenintensive Operationen führen zu einem
erhöhten Energieverbrauch, welcher die Reichweite einesRoboterseinschränkenkann. Eine
begrenzteEnergieversorgunglässt nur eine begrenzteAnzahl an Operationen zu. Eine
limitierte Speicherkapazität kann die Art der eingesetztenAlgorithmen beein�ussen.Der
RessourcenbegrenzungeinesmobilenRobotersnachempfunden,wird nun eineInfrastruktur
bereitgestellt, um Sensordatenextern in einem kostengünstigerenund leistungsstärkeren
Systemverarbeiten zu können.

3.7.1 Aufgab e des Verhaltens

Im Folgendenwird eine Infrastruktur bereitgestellt, die es ermöglicht, Sensordatenex-
tern in einem kostengünstigerenund leistungsstärkeren Systemzu verarbeiten. Zunächst
wird die Aufgabe desVerhaltensvorgestellt. Aufgabe desVerhaltensist dasVersendender
Sensordatenan einen Signalprozessor.Ein Signalprozessorbesteht aus einer Menge von
Subprozessoren,die jeweils auf die Auswertung der SensordatengenaueinesSensortyps
spezialisiert sind. Die Zuteilung der Sensordatenan einen Subprozessorerfolgt über die
SchlüsselSensor�Typ und Sensor�NamedesjeweiligenSensors.JedemVerhalten wird ge-
nau ein Signalprozessorzugeteilt. Für einedetailliertere BeschreibungdesSignalprozessors
sei auf Kapitel 4 verwiesen.

Zunächst wird dasVerhalten um die grundlegendeKomponente der Kommunikation über
Netzwerkverbindungenerweitert (vgl. Abschnitt 1.4). Weiterhin werden ihm folgendePa-
rameter zugeordnet:

� NamedesAgenten,

� Typ desAgenten,

� Sendefrequenzf der Sensordaten,sowie

� IP�A dresseund Port�Nummer einesRegistrierungsservers.

Der Name des Agenten dient als Schlüssel zur eindeutigen Identi�zierung des Agenten.
Über den Parameter Typ desAgenten lassensich Rückschlüsseauf die Hardware und die
Fähigkeiten desAgenten ziehen.Damit das Verhalten eineNetzwerkverbindung zu einem
Signalprozessoraufbauen kann, wird die IP�A dresseund Port�Nummer einesRegistrie-
rungsservers benötigt. Der Registrierungsserver stellt hierbei den Signalprozessorbereit.
Der Transport der Sensordatenerfolgt im Push�Modus. Die Sendefrequenzf gibt an, wie
oft die Sensordatenvom Verhaltenzu versendensind. Es werdennur neueSensordatenver-
sendet.Hierzu wird vom abstrakten Sensoreine entsprechendeMarkierung bereitgestellt
(vgl. Abschnitt 2.1.1). Der Push�Modus wird über die Sendefrequenzf skaliert, wodurch
sich die Netzwerklast pegelnlässt.
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3.7.2 Netzw erkanbindung

DesWeiterenwird die AnmeldeprozedureinesAgenten an einemSignalprozessorbeschrie-
ben.Die Anmeldeprozedursieht vor, dasszunächst eineRegistrierungsanfrageerstellt wird.
Die Daten der Registrierungsanfragewerdenvon dem Verhalten zusammengestellt.Hierzu
greift das Verhalten auf die Sensorik� und Aktorik�Handler zurück. Es werden folgende
Registrierungsdatenzusammengestellt:Name und Typ desAgenten, sowie eine Liste der
zur VerfügungstehendenSensoren.JederEintrag der Liste beinhaltet die SchlüsselSensor�
Typ und Sensor�NamedesjeweiligenSensors.Hierauf baut dasVerhalteneineVerbindung
zum Registrierungsserver auf. Der Registrierungsserver nimmt die Registrierungsanfrage
des Agenten entgegen. Basierendauf den Registrierungsdateninstanziert der Registrie-
rungsserver einen Signalprozessor,wobei die Subprozessorenentsprechend den Einträgen
der Liste erstellt werden.Als Registrierungsbestätigungerhält dasVerhalten desAgenten
die IP�A dresseund Port�Nummer desneu erstellten Signalprozessorszurück. Schlieÿlich
kann sich dasVerhalten mit dem Signalprozessorverbindenund die Sensordatenübertra-
gen.In Abbildung 3.16wird die AnmeldeprozedureinesAgenten an einemSignalprozessor
schematisch beschrieben.
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Abbildung 3.16: AnmeldeprozedureinesAgenten i an einenSignalprozessor.Das
Verhalten greift zunächst zur Zusammenstellungder Registrierungsdatenauf den
Sensor� und Aktorik�Handler zurück. Es folgt die Registrierungsanfrageam Regi-
strierungsserver. Der Registrierungsserver instanziert auf Basis der Registrierungs-
datendenSignalprozessorj für denanfragendenAgenten. Als Registrierungsantwort
erhält dasVerhaltendesAgenten die IP�A dresseund Port�Nummer deszugehörigen
Signalprozessorsj zurück. DasVerhalten kann nun eineVerbindungzum Signalpro-
zessorj aufbauenund mit dem Versendender Sensordatenbeginnen.
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3.7.3 Netzw erkprotok oll

Schlieÿlich wird die Modellierung des Netzwerkprotokolls zum Versendenneuer Sensor-
daten vorgestellt. Die Modellierung des Netzwerkprotokolls erfolgt angelehnt an die in
[Com02] beschriebenenNetzwerkprotokolle. Das Protokoll sieht vor, dassSensordatenin
einemDatagrammversendetwerden.Ein Datagrammbesteht auseinerPräambel (header)
und einemnachfolgendenNutzdatenbereich (payload). Die Präambel kapselt die Schlüssel
Sensor�Typ und Sensor�NamedesSensors,sowie die Längeder nachfolgendenNutzdaten
(sizeof payload). Über die SchlüsselSensor�Typ und Sensor�Namelassensich die Nutzda-
ten eindeutig einemSensorzuordnen.Die Längeder nachfolgendenNutzdaten wird durch
die zu versendendenSensordatenbestimmt. Hierzu de�niert jeder Sensortyp eine eigene
spezi�scheObjektstruktur, in der Ablageder Sensordatenerfolgt. JededieserObjektstruk-
turen verfügt über zwei Serialisierungsoperatoren.Mittels deserstenSerialisierungsopera-
tors write lässtsich dasObjekt binär in einenDatenstromschreiben(streaming). Durch den
zweiten Serialisierungsoperator read lässt sich das Objekt aus einemdurch den Operator
write erzeugtenDatenstrom wiederherstellen.Die Längeder Nutzdaten entspricht folglich
der Längeder serialisiertenSensordaten.Die Sensordaten�Objektstruktur einesSensortyps
wird demzugehörigenSubprozessorbekannt gegeben,damit dieserdie Daten interpretieren
kann. Als untergeordneteTransportschicht wird das Netzwerkprotokoll TCP/IP benutzt,
da dieseseinensicherenTransportdienst und eine Stream�Unterstützung bietet [Com02].
Alternativ kann das Netzwerkprotokoll UDP eingesetztwerden. Dieser Transportdienst
bietet nur einenunsicherenTransportdienst und scheidet deswegenaus. Die Struktur des
Protokolls wird in Abbildung 3.17dargestellt.

...

Nutzdaten

Längeder Nutzdaten

Sensor�Name

Sensor�Typ
"
j
j

Präambel
j
j
#
"
j

Sensordaten
j
#

Abbildung 3.17: Aufbau desProtokolls zum Versendenvon Sensordaten.Die zu
versendendenSensordatenwerden in ein Datagramm verpackt. JedesDatagramm
enthält alsPräambel die SchlüsselSensor�Nameund Sensor�Typ desSensors,sowie
die Längeder nachfolgendenNutzdaten. Die Nutzdaten werdendurch Serialisierung
der Sensordatenin dasDatagramm eingefügt.Die Längeder Nutzdaten wird durch
die Längeder serialisiertenSensordatenbestimmt.



Kapitel 4

Der Signalprozessor

Wie in Abschnitt 3.7 vorgestellt, sendetder Agent seineSensordatenzu einemihm zuge-
ordneten Signalprozessor.Aufgabe desSignalprozessorsist es, die Verarbeitung der Sen-
sordaten des Agenten durchzuführen. Zur Lösung dieser Aufgabe wird in Abschnitt 4.1
das Modell des Signalprozessorsund seinerSubprozessorenvorgestellt. Die Netzwerkan-
bindung des Signalprozessorsund die Zuordnung der empfangenenSensordatenwird in
Abschnitt 4.2 beschrieben. Abschnitt 4.3 beschäftigt sich mit dem abstrakten Subpro-
zessor,der die Grundlagealler Subprozessorenbildet. Die implementierten Subprozessoren
werden in Abschnitt 4.4 beschrieben. Die Einbettung desSignalprozessor�Modells in das
Kartographierungs�Framework von Giese[Gie04] erfolgt in Abschnitt 4.5.

4.1 Mo dell des Signalprozessors

Es wird zunächst dasModell desSignalprozessorsvorgestellt. Das Signalprozessor�Modell
sieht vor, dassjedem Agenten genauein Signalprozessorzugeordnetwird. Ein Signalpro-
zessorsetzt sich modular aus einer Menge von Subprozessorenzusammen.Die Subpro-
zessorenwerden in Subprozessortypen eingeteilt, wobei jedem Subprozessortyp genauein
Sensortyp zugeordnetwird. Damit eineInterpretierung und Verarbeitung der Sensordaten
erfolgenkann, wird jedemSubprozessortyp die zugehörigeSensordaten�Objektstruktur des
Sensortyps bekannt gegeben(vgl. Abschnitt 3.7.3).Weiterhin wird zur Identi�zierung eines
SubprozessorsjederSubprozessortyp um die SchlüsselSubprozessor�Typ und Subprozessor�
Name erweitert. Ein Subprozessortyp stellt somit einespezialisierte,identi�zierbare Verar-
beitungseinheitfür die SensordateneinesSensortyps dar. Damit einemSubprozessoreben-
falls bekannt ist, welchem Sensorer zugeordnetist, werden ihm die SchlüsselSensor�Typ
und Sensor�Name deszugehörigenSensorsbekannt gegeben.

Bislangbilden die SubprozessorendesSignalprozessor�Modell eineloseMenge.Aus diesem
Grund werdendieSubprozessorendurch einezentrale Instanzgekapselt.DieseVerwaltungs-
aufgabe wird vom Prozessor�Handlerübernommen.Zur Verwendungder Subprozessoren
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stellt der Prozessor�Handlereine Schnittstelle bereit, über die jeder Subprozessoreinzeln
ansprechbar ist. Die Identi�zierung einesSubprozessorskann zum einenüber die Schlüssel
Subprozessor�Typ und Subprozessor�Nameund zum anderenüber die SchlüsselSensor�
Typ und Sensor�Name deszugeordnetenSensorserfolgen.In Abbildung wird das Modell
desSignalprozessors4.1 dargestellt.


 	

� �

Signalprozessor

Subprozessor1 Subprozessor2 ... Subprozessork

Prozessor�Handler

? ? ?

Abbildung 4.1: Modell desSignalprozessors.DasModell sieht die Verwendungvon
Subprozessorenvor, welche durch den Prozessor�Handlerzentral verwaltet werden.

4.2 Netzw erkanbindung

Es bleibt zu klären, wie genau die SensordateneinesSensorseinem Subprozessorzuge-
ordnet werden. Um zu gewährleisten, dass der Signalprozessorautonom arbeiten kann,
wird er zunächst mittels der grundlegendenKomponenten als Thread modelliert (vgl. Ab-
schnitt 1.4). Weiterhin wird er um die grundlegendenKomponente der Kommunikation
über Netzwerkverbindungenerweitert. Die Netzwerkverbindung zwischen dem Verhalten
desAgenten und dem Signalprozessorwird wie in Abschnitt 3.7.2beschrieben aufgebaut.
Sendet das Verhalten des Agenten neue Sensordaten,so erfolgt dies unter Verwendung
des in Abschnitt 3.7.3 beschriebenen Netzwerkprotokolls. Der Signalprozessorempfängt
das Datagramm und interpretiert die Präambel des Datagramms. Mittels der Schlüssel
Sensor�Typ und Sensor�Name desSensorsaus der Präambel erfragt der Signalprozessor
am Prozessor�Handlerden zugehörigenSubprozessor.Ist der entsprechendeSubprozessor
verfügbar, werden die Nutzdaten aus dem Datagramm an den Subprozessorweitergege-
ben. Der Subprozessorinterpretiert die zugeteiltenNutzdaten mittels desSerialisierungs-
operatorsread der Sensordaten�Objektstruktur und kann darauf mit der Verarbeitung der
Sensordatenbeginnen.
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4.3 Der abstrakte Subprozessor

Weiterhin sieht das Signalprozessor�Modell vor, dassverschiedeneSubprozessoreneinge-
setzt werden können. Um vereinfachend eine Basis bereitzustellen,auf die jeder zu ent-
wickelnde Subprozessoraufsetzenkann, wird der abstrakte Subprozessoreingeführt. Der
abstrakte Subprozessorstellt eineGrundmengean Funktionalitäten bereit, die für jedenzu
erstellendenSubprozessorbenötigt wird. Zunächst wird der abstrakte Prozessorbasierend
auf den grundlegendenKomponenten aus Abschnitt 1.4 als Thread modelliert. Hierdurch
wird ermöglicht, dassdie SensordatendesAgenten in allen Subprozessorennahezuparallel
verarbeitet werdenkönnen.Weiterhin wird der abstrakte Subprozessorum die Option der
Visualisierung mittels OpenGL erweitert. Die Graphikausgabe ist nicht zwingendfür alle
Subprozessorenerforderlich, sie stellt aber ein hilfreiches Werkzeugbei der Entwicklung
von Algorithmen zur Sensordatenauswertung dar. So �ndet z.B. die Graphikausgabe wäh-
rend der Entwicklung desAlgorithmus in Kapitel 5 Einsatz. Abschlieÿendwerdendie vom
Signalprozessor�Modell benötigten Schlüssel (vgl. Abschnitt 4.1) Subprozessor�Typ und
Subprozessor�NamedesSubprozessorssowie Sensor�Typ und Sensor�Name deszugeord-
neten Sensorsin den abstrakten Subprozessoreingebracht.

4.4 Implemen tierte Subprozessoren

Basierendauf demSignalprozessor�Modell und den in Kapitel 3 entwickelten Sensortypen,
GPS�, Kompass�, Laserscan�und Kamera�Sensor,werdendie folgendenSubprozessorty-
pen realisiert:

� GPS�Subprozessor,

� Kompass�Subprozessor,

� Laserscan�Subprozessorund

� Kamera�Subprozessor.

Die o.g. Subprozessorenwerdenjeweils vom abstrakten Subprozessorabgeleitet.

Im GPS�, Kompass�und Laserscan�SubprozessorwerdenkeineweiterverarbeitendenOpe-
rationen auf den ankommendenSensordatendurchgeführt. Ihre Existenz wird dadurch be-
gründet, dasssie als Schnittstelle (interface) und Plattform für andereArbeiten dienen
können.Sosetzt z.B. die Arbeit von Giesein den Subprozessorenan, um die empfangenen
Sensordatenin einer Datenbank abzulegen[Gie04]. Der Kamera�Subprozessorstellt eben-
falls einesolche Schnittstelle dar, wobei dieserzusätzlich weiterverarbeitendeOperationen
ausführt. Aufgabe des Kamera�Subprozessorsist eine merkmalsorientierte Rekonstrukti-
on von Positionsangaben aus den Aufnahmen desKamera�Sensors.Der Algorithmus zur
3D�Rücktransformation ausBildern wird in Kapitel 5 vorgestellt.
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4.5 In tegration ins Kartographierungs�F ramework

Es schlieÿt sich die Integration des Signalprozessor�Modells in das Kartographierungs�
Framework von Giesean [Gie04]. Wie in Abschnitt 4.2 beschrieben wird der Signalpro-
zessorals Thread modelliert. Giese stellt ähnlich der grundlegendenKomponente des
Threadseinensogenannten Prozessbereit. Für einegenauereBeschreibung der De�nition
einesProzessessei auf [Gie04] verwiesen.Zur Integration desSignalprozessor�Modells in
dasKartographierungs�Framework wird die grundlegendeKomponente desThreadsdurch
einenProzessvon Gieseersetzt.



Kapitel 5

3D�Rüc ktransformation aus Bildern

In diesemKapitel wird der Algorithmus zur Rekonstruktion von Tiefeninformationenaus
Bildern monokularerKamerasvorgestellt. Die zu verarbeitendenBilder stammenausdem
in Abschnitt 3.6 beschriebenen Kamera�Sensor. Der in Abschnitt 4.4 beschriebene Ka-
mera�Subprozessorstellt die vom Kamera�SensorerzeugtenBilder bereit.

Die Idee desAlgorithmus besteht darin, Merkmale in einem Bild zu erkennen,die es er-
lauben, Rückschlüsseauf die Tiefeninformation zu ziehen.Zunächst wird die Vereinbarung
getro�en, dasssich Böden und Wände bzgl. Struktur und Farbe unterscheiden.Weiterhin
seibekannt, dassalleBildpunkte, diedenBodenderSzenedarstellen,auf Normalnull liegen.
Basierendauf dieserzusätzlichenInformation, lässtsich die Bestimmung dreidimensionaler
PositionsdatenauszweidimensionalenBildern durchführen.Falls ein Bildpunkt demBoden
zuordenbar ist, lässt sich durch die Schnittpunktb erechnung desStrahls, der im Kamerafo-
kus beginnt und durch den Bildpunkt verläuft, mit der Bodenebenedie Tiefeninformation
desPunktes rekonstruieren.Hierbei sind folgendeVoraussetzungenzu erfüllen, zum einen,
dassein Bildpunkt dem Boden zugeordnetwerdenkann, und zum anderen,dassdie Posi-
tion desKamera�Sensorsbekannt ist. Die Daten der zweiten Voraussetzungsind über das
Modell und die Implementierung desAgenten abrufbar. Zur Erfüllung der erstenVoraus-
setzungwird folgenderAnsatz aufgegri�en: Detektiere Diskontinuitäten im Bild, die am
Übergangvom Bodenzu denWändenliegen.Hierdurch ergibt sich eineApproximation für
dasSichtbarkeitspolygon desAgenten. An dieserStelle wird nun das folgende,zusätzliche
Ziel verfolgt: Die im Zuge der Rücktransformation erstellten Abstands- und Richtungs-
informationen sollen ähnlich den SensordatendesLaserscan�Sensors(vgl. Abschnitt 3.5)
verarbeitbar sein.Hierzu wird dasSichtbarkeitspolygon in der Art eingeschränkt, dassnur
zwei Bildpunkte pro Bildspalte zugelassenwerden. Dadurch werden Merkmale, die sich
an senkrecht verlaufendenKanten be�nden, wie z.B. an Durchgängen,von den weiteren
Betrachtungen ausgeschlossen.Die AnwendungdieserEinschränkung �ndet im Gesamtal-
gorithmus etwas später statt, spiegeltaber den Kerngedanken wieder. Die Positionen der
Diskontinuitäten werden darauf benutzt, um die 3D�Rücktransformation durchzuführen.
Somit ist esdann möglich, eineKartographierung auf BasiseinesoptischenSystemsanalog
zu einemAbstandssensordurchzuführen [Gie04].
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Im Folgendenwird der genauereAblauf desAlgorithmusbeschrieben.DasKamerabild liegt
zunächst bzgl. desRGB�F arbmodells vor und wird im erstenSchritt in ein Grauwertbild
überführt. Hierzu werdenin Abschnitt 5.1entsprechendeTransformationenvorgestellt,mit
denensich ein Grauwertbild erzeugenlässt.

Wie in Abschnitt 3.6 beschrieben, weisenBilder in der Realität Rauschen auf. Zur Kom-
pensationdesRauschenswerden in Abschnitt 5.2 zwei Glättungsalgorithmen vorgestellt.
Der eineGlättungsalgorithmus wird durch einenGauss�Filter realisiert. Der andereGlät-
tungsalgorithmus basiert auf dem SUSAN�Prinzip. Die Besonderheitdiesesnichtlinearen
Glättungsalgorithmus ist, dassbei der Glättung scharfe Diskontinuitäten erhalten bleiben.

Zur Detektion von Diskontinuitäten im Bild, die am Übergangvom Bodenzu denWänden
liegen,werdenin Abschnitt 5.3 zwei verschiedeneMerkmaldetektorenvorgestellt. Der eine
Merkmaldetektor basiert auf der Erkennung von Kanten und der andereauf der Erkennung
von Eckpunkten in Grauwertbildern. Die Mengeder erkannten Merkmale desEckpunkt-
detektors ist im Vergleich zur MengedesKantendetektors viel kleiner, liefert aber trotz-
dem genügendDaten. Dies ist damit zu begründen,dassder Kantendetektor nahezualle
Punkte einerKante ermittelt, wogegender Eckpunktdetektor nur einenTeil dieserPunkte
bestimmt. Die Verwendung des Eckpunktdetektors kann somit als Optimierung des Ge-
samtalgorithmus angesehenwerden,da auf einer reduziertenDatenmengeweitergearbeitet
werdenkann.

Abschlieÿendwerdendie Positionender erkannten Merkmalezu dreidimensionalenWeltpo-
sitionen transformiert. In Abschnitt 5.4 wird die Ausführung der 3D�Rücktransformation
beschrieben.

In Abschnitt 5.5 wird der Gesamtalgorithmus zusammengefasstund eineAnwendungdes-
senvorgestellt. Zur Bestimmung der algorithmischen E�zienz wird in Abschnitt 5.6 eine
Laufzeitabschätzung durchgeführt.

5.1 Erstellung eines Grau wertbildes

Die in den folgendenAbschnitten verwendetenAlgorithmen zur Glättung 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 zunächst eine Methode benötigt, die das RGB�Bild in ein Grauwertbild überführt.
Es werden daher in diesemAbschnitt mehrereTransformationenvorgestellt, unter deren
Verwendungsich ein RGB�Bild in ein Grauwertbild überführen lässt.

Ein Grauwertbild besitzt im Vergleich zu einem RGB�Bild statt drei Kanälen nur einen
Kanal. Eine einfache Transformation berechnet den Grauwert GW einesBildpunktes aus
den gemittelten Energiewerten desR�, G� und B�Kanals:

GW =
R + G + B

3
. (5.1)
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Ein Nachteil dieserTransformation ist, dassverschiedeneKombinationen der Werte für R,
G und B auf denselbenWert von GW abgebildetwerdenkönnen.Somit werdenverschiede-
ne Farben auf den gleichen Grauwert abgebildet.Aus diesemGrund werdendie folgenden
Farbmodelle betrachtet, die dieseMehrdeutigkeit beheben.

Foley et al. klassi�zieren Farbmodelle in Hardware�orientiert und Benutzer�orientiert
[FvDF+ 94]. Sieordnen den Hardware�orientierten Farbmodellen folgendeModelle zu:

� YUV (LuminanzsignalY, ChrominanzsignaleU und V),

� Y I Q (LuminanzsignalY, ChrominanzsignaleI und Q) und

� YCbCr (LuminanzsignalY, ChrominanzsignaleCb und Cr ).

Die Hardware�Orientiertheit lässt sich über den Einsatzbereich erklären. Das YUV�F arb-
modell �ndet im europäischenFernsehen(PAL�System) Einsatz und dasYI Q�F arbmodell
im amerikanischen Fernsehen(NTSC�System). Das YCbCr �F arbmodell wird in der Un-
terhaltungselektronik eingesetzt.

Die drei Farbmodelle YUV, YI Q und YCbCr sind miteinander verwandt. Das YI Q�
Farbmodell lässt sich als ein skaliertes und rotiertes YUV�F arbmodell beschreiben und
das YCbCr �F arbmodell als ein skaliertes und verschobenesYUV�F arbmodell. Weiterhin
ist dendrei Farbmodellengemeinsam,dasssieauf einemLuminanzsignalund zwei Chromi-
nanzsignalenberuhen.Das LuminanzsignalY beschreibt die Helligkeit und ist sogewählt,
dasszwei Farben, die nach Gleichung (5.1) den gleichen Grauwert G hätten, sich in ihrem
Y�W ert unterscheiden [FvDF+ 94]. Somit ist die Verwendung desLuminanzsignalsY ge-
genüber dem nach Gleichung (5.1) berechneten Grauwertsignal zu bevorzugen.Der Wert
des LuminanzsignalsY wird über die Summe der gewichteten Werte von R, G und B
berechnet. Die Berechnung erfolgt in allen drei Fällen gleich. Die Chrominanzsignaleder
Farbmodelle werden auch Farbdi�erenzsignale genannt, sie enthalten die Farbinformatio-
nen.Die Chrominanzwird alsDi�erenz zwischeneinerFarbeund einemReferenz�Weiÿ bei
gleicher Luminanz berechnet [NH04]. Analog zur VerwendungdesLuminanzsignalsY ist
esmöglich, dasChrominanzsignaleinesBildes als Grauwertbild zu verwenden.Hierbei ist
die Wahl desChrominanzsignalsentsprechendder Kolorierungder UmgebungdesAgenten
anzupassen.Die Farbbeziehungen der Chrominanzsignaleund die verwendetenTransfor-
mationen zwischen dem RGB�F arbmodell und den FarbmodellenYUV, YI Q und YCbCr

lässt sich ausden folgendenGleichungenentnehmen [FvDF+ 94, NH04]:

Y = 0:299� R + 0:587� G + 0:114� B ,

U = 0:493� (B � Y) , (5.2)

V = 0:877� (R � Y) ,

I = 0:74� (R � Y) � 0:27� (B � Y) , (5.3)

Q = 0:48� (R � Y) + 0:41� (B � Y) ,

Cb = 0:564� (B � Y) + 0:5 und (5.4)

Cr = 0:713� (R � Y) + 0:5 .
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In Abbildung 5.1 wird die Anwendung der Transformationen auf ein RGB�Bild darge-
stellt. Es ist zu erkennen,dassHelligkeitsunterschiededurch dasLuminanzsignalY besser
repräsentiert werdenals durch dasnach Gleichung 5.1 berechneteSignal.Das menschliche
Augenimmt die bessereRepräsentierung der Helligkeitsunterschiededurch einedeutlichere
räumliche Unterscheidbarkeit wahr [FvDF+ 94]. Beispielsweisebleiben in Abbildung 5.1(c)
die Helligkeitsinformationendesgrünen Bereichs ausAbbildung 5.1(a) bessererhalten als
in Abbildung 5.1(b). Auÿerdem wird aus Abbildung 5.1 ersichtlich, warum Chrominanz-
signalenur unter Vorbehalt Verwendung �nden können. Sie weisenteilweisenur geringe
Grauwertdi�erenzen auf.

(a) zu transformierendesBild (b) GW = R + G+ B
3 (c) Kanal Y

(d) YUV, Kanal U (e) YCbCr , Kanal Cb (f ) Y I Q, Kanal I

(g) YUV, Kanal V (h) YCbCr , Kanal Cr (i) Y I Q, Kanal Q

Abbildung 5.1: In Abbildung 5.1(a) wird das zu transformierendeRGB�Bild
dargestellt. Die folgendenGrauwertbilder stellen die Transformationsergebnisseder
Gleichungen (5.1), (5.2), (5.3) und (5.4) dar. Die verwendetenKameraparameter
sind Abbildung 3.15entnehmbar.
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Im Gegensatzzu den Hardware�orientierten Farbmodellen orientiert sich das H SV� und
dasH LS�F arbmodell am Benutzer. H SV steht für den Farbton H (hue), die Sättigung S
(satuaration) und den Helligkeitswert V (value). H LS unterscheidet sich von H SV durch
die Luminanz L. Als Benutzer�orientiert ist die intuitiv e Mischungsmethode zu bezeichnen
[FvDF+ 94].

Die FarbräumedesH SV� und H LS�F arbmodellswerdenin Abbildung 5.2dargestellt.Der
Farbton H wird durch denWinkel um die vertikaleAchsede�niert. Die Sättigung S ist eine
Zahl zwischenNull auf der Helligkeitsachse(V bzw.L) und Eins auf denrechteckigenSeiten
der Pyramide. Der Helligkeitswert V und Luminanzwert L ist auf der senkrechten Achse
angeordnet. Die Algorithmen zum Wechsel der Farbmodelle wurden [FvDF+ 94, NH04]
entnommen.Zur Gewinnung desGrauwertbildes sollte die Helligkeit V bzw. die Luminanz
L verwendetwerden.Bei derSättigungS ist die Umgebungzu berücksichtigen. Der Farbton
H wird hingegennicht verwendet, weil er unter Umständen einen Sonderfall beschreibt.
Dieser Sonderfall liegt vor, wenn ein Grauwert transformiert werden soll. Dann ist der
Winkel H nicht de�niert. Der Farbton H wird dahervon denBetrachtungenausgeschlossen.

120�

grün gelb

rot
0�

magentablau
240�

cyan

0,0
schwarz

1,0
weiÿ

S

V

H

(a) H SV �F arbmodell

0,0
schwarz

1,0 weiÿ

H

L

S

(b) H LS�F arbmodell

Abbildung 5.2: In der Darstellung 5.2(a) wird der H SV�Bildraum durch eine
sechsseitigePyramide beschrieben. Die eingezeichnetenBereiche in der EbeneV = 1
enthalten die EbenenR = 1, G= 1, und B = 1 desRGB�Mo dells. In der Darstellung
5.2(b) wird der H LS�Bildraum durch eine doppelte sechsseitigePyramide darge-
stellt. Die EbenenR = 1, G= 1, und B = 1 desRGB�Mo dells kommenin der Ebene
L = 0:5 zuliegen.Dies ist der Hauptunterschied zwischen den beidenModellen. Die
Beschriftung der Orientierungen und Farben in der Darstellung 5.2(a) gilt ebenfalls
für die Darstellung 5.2(b).
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5.2 Glättung verrauschter Bilder

Wie bereits in Abschnitt 3.6.4 vorgestellt, unterliegen Bilder in der Realität Rauschen.
Durch den Rauschanteil in einemBild erschwert sich die Erkennung von Bildmerkmalen.
In Hinsicht auf den folgendenAbschnitt 5.3, der sich mit der Erkennung von Merkma-
len in Bildern beschäftigt, sollen Bildverbesserungstechniken benutzt werden,die Kanten
und Eckpunkte in Bildern möglichst erhalten. Die in diesemZusammenhanguntersuchten
Rauscharten sind das Impuls� und Gauss�Rauschen.

Es werdenverschiedenelokale Operatorenbetrachtet. Bässmannet al. teilen lokale Opera-
toren in lineare und nichtlineare Operatoren ein [Bäs91].Ein einfacher linearer Operator,
der beschrieben wird, ist der Mittelw ertoperator. Der aktuell zu betrachtende Bildpunkt
werdevon einemn� n�F ensterumschlossen.Der Mittelw ertoperator besteht entsprechend
auseinern� n�Matrix, derenn2 Elemente die Wichtungsfaktoren(Koe�zienten ) der Ope-
ratormatrix darstellen. Die Operatormatrix wird auch Faltungsmaske oder Faltungskern
genannt. Im Falle desMittelw ertoperators sind alle Koe�zien ten gleich Eins. Der Mittel-
wertoperator führt zwar eineGlättung desBildes aus,Bässmannet al. weisendarauf hin,
dassdas gesamte Bild nach dem Glätten unscharf ist. Je gröÿer die Faltungsmaske wird,
desto stärker tritt der Unschärfee�ekt auf. Der Mittelw ertoperator scheidet aus diesem
Grund aus. Ein nichtlinearer Operator, der ebenfalls in [Bäs91] vorgestellt wird, ist der
Medianoperator. Dieserverbindet die Funktionalität desMin� und Max�Op erators unter
gleichzeitiger Vermeidungderer Nachteile. Jain et al. beschreiben den Medianoperator als
sehre�ektiv zur Behebungvon Impuls�Rauschen.Es wird an dieserStelledavon ausgegan-
gen,dassin einemBild der Anteil desGauss�Rauschensden Anteil desImpuls�Rauschens
überwiegt. Die Betonung soll zunächst auf der Reduktion von Gauss�Rauschen liegen.
Jain et al. empfehlenzur Reduktion desGauss�Rauschensdie Verwendungeiner Gauss�
Faltungsmaske [JKS95]. Sie kennzeichnen die Verwendung der Gauss�Faltungsmaske als
sehrgute Wahl, um normalverteiltes Rauschen aus einemBild zu entfernen. In Abschnitt
5.2.1wird die Glättung einesGrauwertbildesmittels Gauss�Filter beschrieben.Zudemwird
in Abschnitt 5.2.3ein weiterer Glättungsoperator betrachtet, der auf demSUSAN�Prinzip
beruht. Hierzu wird in Abschnitt 5.2.2 das SUSAN�Prinzip von Smith et al. vorgestellt
[SB95]. DiesesPrinzip wird nicht nur für den in Abschnitt 5.2.3beschriebenenGlättungs-
operator von Smith et al. benötigt, sondernesdient auch als Basisfür die in Abschnitt 5.3
benutzten Merkmaldetektoren.Das SUSAN�Prinzip bildet somit ein wichtiges Bindeglied
in dieserArbeit.

5.2.1 Glättung mittels Gauss�Filter

In dem Folgendenwird die Glättung einesGrauwertbildes mittels einesGauss�Filters be-
schrieben.Eswird untersucht, ob unter VerwendungeinesGauss�Filters scharfkantige Kon-
turen im Bild erhaltenbleiben.Die Glättung erfolgt auf einemGrauwertbild der Gröÿec� r ,
wobei c die Spaltenanzahlund r die ZeilenanzahldesBildes angibt. DasGrauwertbild wird
über die in Abschnitt 5.1 vorgestelltenMethoden erzeugt.
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JederPunkt desBildeswerdesukzessivevon einemk� k�F ensterumschlossen.Entsprechend
diesemFensterbesteht die Gauss�Faltungsmaske G aus einer k� k�Matrix. Die Elemente
g[i; j ] der Faltungsmaske G werden mittels der folgendenzweidimensionalenGaussschen
Funktion, Durchschnitt � = 0, berechnet [JKS95]:

g[i; j ] = e� i 2+ j 2

2� 2 ,

wobei der Parameter � die Breite der Gauss�Verteilung bestimmt. Die Gröÿe k der Fal-
tungsmaske ist in der Regelungerade,sodassfür i und j dasIntervall [b� k

2c; bk
2c] verwen-

det wird. Weiterhin beein�usst der Parameter k die Gröÿe desresultierendengeglätteten
Bildes.Solässtz.B. eine7� 7�MaskeeinenBildrand von drei Bildpunkten unberücksichtigt.

Der geglätteteGrauwert wird als gewichteter Wert ausder k� k�Nachbarschaft desjewei-
ligen Bildpunktes berechnet. Der mittige Bildpunkt hat aufgrund der verwendetenGauss�
Funktion den gröÿten Ein�uss. Die Berechnung desneuenGrauwerts h(m; n) einesBild-
punktes an der Stelle (m; n) erfolgt durch:

h(m; n) =
1
�

bk
2 cX

i = �b k
2 c

bk
2 cX

j = �b k
2 c

g[i; j ]� f (m + i; n + j ) ,

wobei f die Grauwertfunktion desBildesbeschreibt und � die GröÿedesFilterk ernsangibt:

� =
bk

2 cX

i = �b k
2 c

bk
2 cX

j = �b k
2 c

g[i; j ] .

In Abbildung 5.3 wird die Gauss�Faltungsmaske auf ein RGB�Bild desKamera�Sensors
angewendet.Es ist zu erkennen,dassbesondersfür gröÿereWerte desParameters� Kanten
und Eckpunkte verschwimmen.
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(a) ohne überlagertesRauschen (b) � = 0:05, r atio = 1 : 6000, SN R = 55dB

(c) 3� 3�Matrix: � = 0:2 (d) 3� 3�Matrix: � = 0:5 (e) 3� 3�Matrix: � = 1:0

(f ) 5� 5�Matrix: � = 0:2 (g) 5� 5�Matrix: � = 0:5 (h) 5� 5�Matrix: � = 1:0

(i) 7� 7�Matrix: � = 0:2 (j) 7� 7�Matrix: � = 0:5 (k) 7� 7�Matrix: � = 1:0

Abbildung 5.3: Anwendungder Gauss�Faltungsmaske. Die ÜberlagerungdesBil-
des mit Impuls� und Gauss�Rauschen erfolgt für jedesBild neu. Die verwandten
Rauschparametersind Abbildung 5.3(b) zu entnehmen. Zur Gewinnung der Grau-
wertbilder wird der Y�Kanal (YUV) verwendet.Die Kameraposition und Blickrich-
tung bleiben unverändert.



5.2. GLÄTTUNG VERRAUSCHTER BILDER 55

5.2.2 Das SUSAN�Prinzip

Wie im vorherigenAbschnitt beschrieben, könnenscharfe Diskontinuitäten unter Verwen-
dung einer Gauss�Faltungsmaske verschwimmen. Smith et al. beschreiben in [SB95]einen
neuenAnsatz, um grundlegendeProblemstellungender Bildverarbeitung (low level image
processing) e�zien ter lösenzu können.Der Ansatz basiert auf dem SUSAN�Prinzip, über
das Smith et al. einen Algorithmus zur Glättung von Bildern sowie Algorithmen zur De-
tektion von Kanten und Ecken in Bildern beschreiben. Die BesonderheitdiesesAnsatzes
liegt darin, dassscharfe Diskontinuitäten, wie z.B. Kanten und Ecken erhalten bleiben.
Das SUSAN�Prinzip, das im Folgendenbeschrieben wird, bildet ebenfalls die Grundlage
für die in Abschnitt 5.3 vorgestelltenMerkmaldetektoren.

In Abbildung 5.4(a) wird ein Bild dargestellt, welchesauseinemdunklen Rechteck auf ei-
nem weiÿenHintergrund besteht. An fünf verschiedenenPositionenin diesemBild werden
kreisförmigeMasken eingezeichnet. JededieserMasken enthält in der Mitte einen durch
ein Kreuz gekennzeichnetenBildpunkt, der Nukleus(Kern) genannt wird. Der Bereich der
Maske wird in zwei Bereiche eingeteilt. Die Einteilung erfolgt über den Vergleich der Hel-
ligkeit desNukleus mit der Helligkeit der Bildpunkte in der Maske. WeisenNukleus und
Bildpunkt eine gleiche oder ähnliche Helligkeit auf, so wird der Bildpunkt dem Bereich
USAN (�Univalue Segment 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-
hörigen USAN�Bereiche deso.g. Bildes als weiÿeFlächen dargestellt.

Der USAN�Bereich trägt Informationen über die umgebende Bildstruktur des Nukleus
[SB95]. Die Gröÿen 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 Nähe einer Kante, so verkleinert
sich der USAN�Bereich höchstensauf die Hälfte desmaximalen Wertes. Ist die Maske an
einer Ecke angeordnet,so schrumpft der USAN�Bereich unter die Hälfte des Maximal-
werts. Das �Verhalten� desUSAN�Bereichs an den beiden letzten Positionen spiegeltden
Kerngedanken der Algorithmen zur Detektion von Kanten bzw. Ecken ausKapitel 5.3 wi-
der: JederBildpunkt werdeals Nukleusverwendetund der ihm zugehörigeUSAN�Bereich
bestimmt. Sobaldsich die Maske einer Kante nähert, 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 sein lokalesMinimum erreicht.

Smith et al. formulieren ihr SUSAN�Prinzip wie folgt: Wird für jeden Bildpunkt eines
Grauwertbildes die invertierte Gröÿe desUSAN�Bereichs gebildet, so werdenKanten und
zweidimensionaleMerkmale(Eckpunkte) besondersstark herausgestellt,wobei zweidimen-
sionaleMerkmale stärker betont werden als Kanten. Der invertierten Gröÿe des USAN�
Bereichs entspricht hierbei die Di�erenz ausMaskengröÿeund Gröÿe desUSAN�Bereichs.
Die Abkürzung SUSANsteht somit für � Smallest Univalue SegmentAssimilating Nucleus�.
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Abbildung 5.4: In der Darstellung 5.4(a) wird ein dunkles Rechteck auf einem
weiÿenHintergrund dargestellt. Es sind fünf kreisförmigeMasken in dem Bild ein-
gezeichnet. Ein Kreuz innerhalb einer Maske bezeichnet das Zentrum der Maske,
welches Nukleus genannt wird. Innerhalb einer Maske werden Informationen über
die Bildstruktur gewonnen.Über HelligkeitsunterschiedezwischendemNukleusund
den anderen Bildpunkten in der Maske wird der USAN�Bereich gebildet. Zum
USAN�Bereich gehörendie Bildpunkte, welche eine gleiche oder ähnliche Hellig-
keit aufweisenwie der Nukleus. Der USAN�Bereich wird in der Darstellung 5.4(b)
durch eine weiÿe Fläche gekennzeichnet. Das Gegenstück zum USAN�Bereich sei
als Non�USAN�Bereic h bezeichnet. EntsprechenddemUSAN�Bereich gehörenzum
Non�USAN�Bereic h nur die Bildpunkte, die eineandereHelligkeit als der Nukleus
aufweisen.

Die zur Realisierungder Algorithmen verwendetenMasken werden in Abbildung 5.5 dar-
gestellt.

(a) 3� 3�Mask e (b) 37�Pixel�Mask e

Abbildung 5.5: Zur Realisierungder Algorithmen verwendeteMasken. Die kreis-
förmige Maske aus Abbildung 5.4 wird jeweils durch eine der in den Abbildungen
5.5(a) und 5.5(b) dargestellten Masken angenähert.Ein Kreuz kennzeichnet den
jeweiligen Nukleus der beidenMasken.
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5.2.3 Glättung mittels des SUSAN�Prinzips

Smith et al. stellen in [SB95] ihren Glättungsoperator 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 weighted operator ) berechnet das gewichtete Mittel der lokalen
Bildpunkte einer Maske, wobei die Gewichte über die Di�erenz zwischen der Helligkeit
deszentralen Bildpunktes und der lokalen Bildpunkte berechnet werden [WVL92]. Wang
et al. verwenden eine 3� 3�Maske. Die Berechnung des neuen Grauwerts h(m; n) eines
Bildpunktes an der Bildposition (m; n) erfolgt nach Wang et al. durch:

h(m; n) =
1
�

bk
2 cX

i = �b k
2 c

bk
2 cX

j = �b k
2 c

f (m + i; n + j )
maxf 1

2; jf (m + i; n + j ) � f (m; n)jg
,

wobei f die Grauwertfunktion desBildes beschreibt und � die Summeder inversenGra-
dientengewichte angibt:

� =
bk

2 cX

i = �b k
2 c

bk
2 cX

j = �b k
2 c

1
maxf 1

2; jf (m + i; n + j ) � f (m; n)jg
.

Smith et al. kennzeichnendie Methode als sehrzuverlässig,um Gauss�Rauschenzu entfer-
nenund Bildstrukturen zu erhalten.Siekritisieren an der Methode hingegen,dassImpuls�
Rauschenbesserbehandeltwerdenkönnte. Smith et al. kombinierendie bestehendeMetho-
de mit dem SUSAN�Prinzip, wodurch der zentrale Bildpunkt (der Nukleus) nicht mehr in
die Gewichtung einbezogenwird. Dieshat zur Folge,dassder Glättungsoperator resistenter
gegenüber Impuls�Rauschen wird [SB95].

Die bisher verwendeteGewichtung wird durch die USAN�Gewichtung ersetzt. Zunächst
wird eine einfache USAN�Gewichtung beschrieben, welche die Zugehörigkeit einesBild-
punktes zu einemUSAN�Bereich beschreibt:

c(~r ;~r 0) =

(
1 , falls jf (~r ) � f (~r 0)j � t
0 , falls jf (~r ) � f (~r 0)j > t ,

(5.5)

wobei ~r0 die Position des Nukleus in dem Bild bestimmt und ~r die Position einesBild-
punktes in der Maske ist. Über den Wert für t lässt sich die erlaubte Helligkeitsdi�erenz
parametrisieren.Smith et al. empfehlen,als initialen Wert t = 25:0 zu verwenden.

Zur Anwendung kommt hingegenfolgendeUSAN�Gewichtung, welche die Zugehörigkeit
einesBildpunktes zum USAN�Bereich über einezweidimensionaleGauss�Verteilung in der
Helligkeits�Domäne ermittelt:

c(~r ;~r 0) = e� ( f (~r ) � f (~r 0 )
t )

2

.

Der SUSAN�Glättungsoperator wird unter Einbeziehung desGauss�Filters ausAbschnitt
5.2.1wie folgt formuliert:

h(n; m) =
1
�

X

~r 6=(0 ;0)

g[~r ]�c(~r ;~r 0) �f (~r ) mit � =
X

~r 6=(0 ;0)

g[~r ]�c(~r ;~r 0) .
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Smith et al. weisenauf denFall � = 0 hin und empfehlenin dieserSituation, denMedian�
Operator auf den acht benachbarten Bildpunkten desNukleus anzuwenden.

Abbildung 5.6 zeigt die Anwendung des SUSAN�Glättungsoperators im Vergleich zum
Gauss�Glättungsoperator an einem Beispiel. Aus der Abbildung wird ersichtlich, dass
scharfkantige Charakteristika, wie Kanten und Eckpunkte, erhalten bleiben.

(a) ohne überlagertesRauschen (b) � = 0:07, r atio = 1 : 6000, SN R = 50dB

(c) G: 5� 5, � = 0:2 (d) G: 5� 5, � = 0:5 (e) G: 5� 5, � = 1:0

(f ) S: 37�Pixel, t = 25:0, � = 0:2 (g) S: 37�Pixel, t = 25:0, � = 0:5 (h) S: 37�Pixel, t = 25:0, � = 1:0

Abbildung 5.6: AnwendungdesSUSAN�Glättungsoperators(S) im Vergleich zum
Gauss�Glättungsoperator (G). In derzweitenZeilederAbbildungenwird derGauss�
Glättungsoperator mit einer 5� 5�Maske eingesetztund in der dritten Zeile der
SUSAN�Glättungsoperator mit einer 37�Pixel�Mask e. Die verwendetenParameter
für dasImpuls� und Gauss�Rauschensind Abbildung 5.6(b) zu entnehmen.Zur Ge-
winnungder Grauwertbilder wurdeder Y�Kanal (YUV) verwendet.Kameraposition
und Blickrichtung bleiben unverändert. Die Kameraparametersind der Abbildung
3.15entnehmbar.
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5.3 Erk ennung von Merkmalen in Bildern

In den beiden folgendenUnterabschnitten werden zwei Algorithmen vorgestellt, die sich
mit der Erkennung von Merkmalen in Grauwertbildern beschäftigen. Die zu erkennenden
Merkmale (features) sind hierbei Kanten (edges) und Eckpunkte (corners). Die detektier-
ten Merkmalpositionen bilden dann, wie in der Einleitung desKapitel 5 beschrieben, die
Grundlagezur Durchführung der 3D�Rücktransformation ausAbschnitt 5.4. Dort werden
die Positionsangabender Merkmaleund die zusätzliche Information, dassKanten und Eck-
punkte auf Bodenhöheliegen,zur Tiefenbestimmung genutzt. Weist daszu untersuchende
Grauwertbild Rauschen auf, so ist esmöglich einenGlättungsalgorithmus zur Bildverbes-
serungeinzusetzen(vgl. Abschnitt 5.2). In Hinsicht auf eineexakte Positionierung der zu
detektierendenMerkmale ist der einzusetzendeGlättungsalgorithmus so zu wählen, dass
die Merkmalemöglichst gut erhalten bleiben. Es hat sich in Abschnitt 5.2.3herausgestellt,
dasssich hierfür der Glättungsoperator von Smith et al. besonderseignet. Ebenfalls hat
sich gezeigt,dassder Glättungsoperator von Smith et al. Impuls� und Gauss�Rauschen
besondersgut entfernt.

Zunächst wird der Begri� der Kante näher betrachtet. Der Begri� der Kante wird in
[JKS95] wie folgt de�niert: Eine Kante in einem Bild wird durch eine signi�k ante lokale
Änderung in der Bildin tensität gekennzeichnet. EntsprechenddieserDe�nition beschreiben
Smith et al. in [SB95] verschiedeneHelligkeitsänderungen,die von einemKantendetektor
erkannt werdensollten.Abbildung 5.7stellt eineZusammenfassungdieserÄnderungendar.
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Abbildung 5.7: Intensitätsänderungen,bedingt durch verschiedeneKantentypen,
die von einemKantendetektor erkannt werdensollten [SB95]. Auf der x�A chseist die
Position desBildpunktes aufgetragen.Auf der y�A chseist das Bildsignal angelegt,
welchesdurch die zugehörigen(quantisierten) Grauwerte beschrieben wird.
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Basierendauf den in Abbildung 5.7 dargestelltenGrauwertänderungenentwarfen Smith
et al. ein Grauwertbild, mit dessenHilfe sich Kanten� und Eckpunktdetektoren auf funk-
tionale Korrektheit überprüfen lassen.Das Testbild wird in Abbildung 5.8 dargestellt. Es
wird in den folgendenAbschnitten 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 [Can86], Jain et al.
[JKS95] und Smith et al. [SB95] wie folgt zusammenfassen:

1. Gute Detektion. Es darf nur eine begrenzteAnzahl an falsch detektierten Kanten-
punkten (falsepositives und falsenegatives) erkannt werden.

2. Gute Lokalisation. Die Positionierungder Kante sollte möglichst naheder korrekten
Position erfolgen.

3. JedeKante sollte nur einmal erkannt werden.

4. Rechengeschwindigkeit. Der Algorithmus sollte schnell genug sein, um im resultie-
rendenGesamtsystem auch eingesetztwerdenzu können.

Es existiert bereitseinegroÿeAuswahl an Kantendetektoren.Eine Auswahl dieserKanten-
detektorenwird von Jain et al. in [JKS95] vorgestellt. Alle vorgestelltenKantendetektoren
basierenauf der Bildung des Grauwertgradienten. Zur Bildung des Grauwertgradienten
werdenOperatorenverwendet, die den Betrag der Di�erenz sowie die Richtung der stärk-
sten Grauwertänderungberechnen. Realisierenlässt sich ein Gradientenoperator mit Hilfe
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zweier lokaler Faltungen, die jeweils einepartielle Ableitung desGrauwertbildes nach den
beiden Ortskoordinaten durch Di�erenzbildung approximieren. Schlieÿlich lassensich die
Kanten über die lokalen maximalen Gradientenbeträgebestimmen.Der Roberts�, Sobel�
und Prewitt�Op erator benutzen zur Kantenbestimmung die ersteAbleitung desGrauwert-
bildes [RW96]. Der Laplace�Operator verwendet hingegendie zweite Ableitung desGrau-
wertbildes [Jäh97]. Jain et al. weisendaraufhin, dassder Laplace�Operator eherseltenauf
realenBildern eingesetztwird, weil die zweite Ableitung einesGrauwertbildes stärker von
Rauschen beeinträchtigt wird als die erste Ableitung. Kleine lokale Minima oder Maxi-
ma der ersten Ableitung führen zu Nulldurchgängenbei der zweiten Ableitung. Von der
VerwendungeinesOperators,der die zweite Ableitung einesGrauwertbildes benutzt, wird
daherabgesehen.Canny beschreibt in [Can86] einenKantendetektor, der nach deno.g.An-
forderungenan einenKantendetektor erstellt wurde. Vereinfacht man die Funktionsweise
diesesKantendetektors, so wird zunächst das Grauwertbild mittels eines Gauss�Filters
(vgl. Abschnitt 5.2.1) geglättet, bevor die Gradientenberechnung durchgeführt wird (z.B.
mittels Sobel�Masken). Nach [JKS95] bietet Cannys Kantendetektor den bestenKompro-
miss zwischen Rauschemp�ndlichkeit und Lokalisierung. Zwischen der Rauschreduktion
und Lokalisierungexistiert folgendeWechselbeziehung: Wird der Gauss�Filter zur Reduk-
tion starken Rauschenseingesetzt,so verschlechtert sich die Lokalisierung [JKS95]. Steht
hingegendie Lokalisierungim Vordergrund,wird die Emp�ndlic hkeit desOperatorsgegen-
über Rauschen getestet. Auf den ersten Blick scheint Cannys Kantendetektor eine kom-
pakte Lösungbereitzustellen.Betrachtet man aber nochmals die Zielsetzung,so wird eine
möglichst genaueBestimmung der Kanten benötigt, da hierdurch die Positionsbestimmung
der Kanten im WeltkoordinatensystemKW elt mittels der 3D�Rücktransformation ausAb-
schnitt 5.4 exakter erfolgenkann. Aus diesemGrund scheidet Cannys Kantendetektor von
den weiteren Betrachtungen aus. Es wird ein weiterer Kantendetektor betrachtet, der im
Gegensatzzu den bislang vorgestelltenDetektoren ohneAbleitungen auskommt. Smith et
al. stellen in [SB95] einenKantendetektor vor, der auf dem SUSAN�Prinzip ausAbschnitt
5.2.2beruht. Die Vorteile diesesKantendetektorswerdenvon ihnen im Vergleich zu Cannys
Kantendetektor wie folgt beschrieben:

1. Die Kantenverbindungenan Knotenpunkten (junctions) sind vollständig.

2. Die gefundenKanten liegenexakt auf den Bildkanten. (Mit Hinsicht auf Quantisie-
rungse�ekte liegensie maximal einenBildpunkt neben der Bildkante.)

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

Der Kantendetektor von Smith et al. soll daher eingesetztwerdenund wird in Abschnitt
5.3.1 näher vorgestellt. Betrachtet man die Ausgabe des Kantendetektors, so wird eine
groÿeMengean Kantenpunkten erzeugt.Im nächsten Schritt wird über eineReduzierung
dieserDatenmengenachgedacht. Statt einesKantendetektors wird ein Eckpunktdetektor
(corner detector ) eingesetzt,der wenige(Eck-) Punktpositionenzurückliefert. 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 Kan ten�Detektion mittels des SUSAN�Prinzips

In demFolgendenwird die Detektion von Kanten mittels desSUSAN�Prinzips vorgestellt.
Der Algorithmuszur Detektion von Kanten in Grauwertbildern von Smith et al. basiert auf
demin Abschnitt 5.2.2vorgestelltenSUSAN�Prinzip. Die Zugehörigkeit einesBildpunktes
zum USAN�Bereich wird über folgendeGleichung ermittelt:

c(~r ;~r 0) = e� ( f (~r ) � f (~r 0 )
t )

6

, (5.6)

wobei ~r0 die Position desNukleus im Bild bestimmt und ~r die Position einesBildpunktes
in der Maske ist. Über den Wert für t lässt sich die erlaubte Helligkeitsdi�erenz parametri-
sieren.Smith et al. verwendendieseGleichung anstatt Gleichung (5.5), weil hierdurch die
Helligkeit einesBildpunktes einen nicht zu groÿenEin�uss auf den Wert von c(~r ;~r 0) hat
[SB95]. Die Gleichung (5.6) stellt somit einegeglätteteVariante der Gleichung (5.5) dar.

Die Gröÿe desUSAN�Bereichs wird wie folgt berechnet:

n(~r0) =
X

~r

c(~r ;~r 0) . (5.7)

Hierauf wird der geometrischeSchwellwert g (geometric threshold) eingeführt.Der Schwell-
wert g wird auf 3

4nmax �xiert, wobei nmax dem maximalen Wert entspricht, den n(~r 0) an-
nehmenkann. Der Wert für nmax entspricht alsoder Anzahl der Bildpunkte in der Maske
abzüglich desNukleus.

Basierendauf dem geometrischen Schwellwert g wird nun R(~r 0), die initiale Resonanzauf
eineKante (initial edgeresponse), wie folgt de�niert:

R(~r0) =

(
g � n(~r0) , falls n(~r 0) < g
0 , sonst

. (5.8)

Gleichung (5.8) entspricht dem SUSAN�Prinzip: Je kleiner der USAN�Bereich wird, desto
gröÿer ist die ResonanzR(~r 0) auf eineKante.

Schlieÿlich wird eine Non�Maxima�Un terdrückung (non�maxima suppression) durchge-
führt, um ein binäres Kantenbild zu erzeugen.Problematisch erscheint hierbei zunächst,
dasskeineDaten über die Kantenorientierung der Bildpunkte vorliegen.Smith et al. ent-
wickelten hierzu folgendesVerfahren, welches aus E�zienzgründen nur potentielle Kan-
tenpunkte mit R(~r 0) > 0 betrachtet. Die Bestimmung der Kantenorientierungen eines
Bildpunktes wird über die beidenin Abbildung 5.9 dargestelltenFälle gelöst.

Der ersteFall wird in den Abbildungen 5.9(b) und 5.9(c) dargestellt. In ihm fallen der Nu-
kleus und das Gravitätszentrum �~r desUSAN�Bereichs nicht zusammen(inter�pixel edge
case). DieserFall tritt dann auf, wenndie realePosition der Kante zwischenzwei Bildpunk-
ten verläuft. Die Kantenorientierung deszu betrachtendenBildpunktes (Nukleus) lässtsich
durch den Vektor zwischen dem Nukleus und dem Gravitätszentrum beschreiben, welcher
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senkrecht zur lokalen Kantenrichtung orientiert verläuft. Die Position des Gravitätszen-
trums wird wie folgt berechnet:

�~r (~r0) =

P

~r
~r �c(~r ;~r 0)

P

~r
c(~r ;~r 0)
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Abbildung 5.9: Darstellung der beidenKantentypen. In Abbildung 5.9(a) wird ein
Ausschnitt aus einem realen Bild dargestellt. Die Helligkeitswerte werden textuell
sowie durch Schattierungen in den Pixelzellenangegeben. Die Geradebestimmt die
PositionierungeinerrealenKante. Essind drei Punkte eingezeichnet, die beispielhaft
als Nukleus dienen sollen. Es wird eine 3� 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) kennzeichnen den erstenFall,
dassdie realeKante zwischenzwei Bildpunkten verläuft (inter�pixel edgecase). Das
Diagramm 5.9(d) kennzeichnet den zweiten Fall, dassdie realeKante durch dasPi-
xelzentrum verläuft (intr a�pixel edgecase). Der Nukleusund dasGravitätszentrum
fallen in 5.9(d) zusammen.Ein Kreuz kennzeichnet den Nukleus einer Maske, ein
Kreis das Gravitätszentrum des USAN�Bereichs(centre of gravity of USAN) und
ein grauer Balken die längsteSymmetrieachsedesUSAN�Bereichs (longestaxis of
symmetry of USAN).
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Der zweite Fall, der in Abbildung 5.9(d) der Abbildung 5.9 dargestellt wird, beschreibt
die Situation, in der die reale Position der Kante durch das Zentrum einesBildpunktes
verläuft (intr a�pixel edgecase). Die Kantenrichtung desNukleuswird dann über die läng-
ste Symmetrieachsebestimmt. Die Symmetrieachsewird über die folgendenGleichungen
bestimmt:

(x � x0)2(~r0) =
X

~r

(x � x0)2c(~r ;~r 0) ,

(y � y0)2(~r0) =
X

~r

(y � y0)2c(~r ;~r 0) und

(x � x0)(y � y0)(~r0) =
X

~r

(x � x0)(y � y0)c(~r ;~r 0) .

Das Verhältnis von (y � y0)2 zu (x � x0)2 bestimmt die Orientierung der Kante und das
Signum von (x � x0)(y � y0) die negative oder positive Steigungder Kante.

Die automatisierte Fallunterscheidungwird wie folgt realisiert: Falls die GröÿedesUSAN�
Bereichs (in Bildpunkten) kleiner ist als der Maskendurchmesser(in Bildpunkten), wird
der zweite Fall (intr a�pixel edgecase) angenommen.Dies lässt sich logisch ausAbbildung
5.9 ableiten. Ist der USAN�Bereich hingegengröÿer als der Maskendurchmesser,so liegt
der erste Fall (inter�pixel edge case) vor. Ein Sonderfall, der an dieser Stelle auftreten
kann, liegt dann vor, wenn der Abstand zwischen Nukleus und dem Gravitätszentrum
weniger als einen Bildpunkt beträgt. Nach Smith et al. ist in dieserSituation der zweite
Fall (intr a�pixel edgecase) angemessener.

Basierendauf den Kantenorientierungen der selektiertenBildpunkte (R(~r 0) > 0) und dem
in [JKS95] beschriebeneStandardverfahrender Non�Maxima�Un terdrückung lässtsich ein
binäresKantenbild erstellen.

Der Algorithmus zur Detektion von Kanten lässt sich wie folgt zusammenfassen:

1. Positionieresukzessive einekreisförmigeMaske um jedenBildpunkt (Nukleus).

2. Berechne die Anzahl der Bildpunkte, die innerhalb der Maske eine ähnliche Hellig-
keit wie der Nukleus aufweisen.Verwendehierzu Gleichung (5.7). DieseBildpunkte
bestimmenden USAN�Bereich.

3. Berechne für jedenBildpunkt die initiale Kantenstärke mittels Gleichung (5.8).

4. Betrachte jedenBildpunkt, dessenKantenstärke gröÿerals Null ist. Bestimmebasie-
rend auf dem USAN�Bereich die Kantenrichtung desNukleus durch die beschriebe-
nen Moment�Berechnungen.

5. Betrachte jedenBildpunkt, dessenKantenstärke gröÿerals Null ist. Führe eineNon�
Maxima�Un terdrückung (non�maxima suppression) durch, um ein binäres Kontur-
bild zu erzeugen.

Die Positionen der Kantenpunkte im Konturbild dienen dann als Eingabe für den Algo-
rithm us zur 3D�Rücktransformation ausAbschnitt 5.4.
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In Abbildung 5.10 werden die Resultate der Anwendung des Kantendetektors auf das
Testbild ausAbbildung 5.8dargestellt und in Abbildung 5.11wird der Kantendetektor auf
ein Bild desKamera�Sensorsangewendet. Es ist zu erkennen,dassdie Kanten in beiden
Abbildungen präziseund wie gefordert detektiert werden.

(a) 3� 3�Mask e (b) 37�Pixel�Mask e

(c) 3� 3�Mask e (d) 37�Pixel�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)
eine37�Pixel�Mask e. Unterhalb der beidenAbbildungen wird dasTestbild mit dem
jeweiligen oberen Konturbild überlagert. Als Helligkeitsparameterwird t = 10 ver-
wendet.
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(a) Bild desKamera�Sensors (b) 3� 3�Mask e (c) 37�Pixel�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 eingezeichne-
te Linien bezeichnen 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)eine37�Pixel�Mask e. Als Helligkeitsparameter
wird in beidenFällen t = 25:5 gewählt. Die Kameraparametersind Abbildung 3.15
entnehmbar.

5.3.2 Eckpunkt�Detektion mittels des SUSAN�Prinzips

In dem Folgendenwird die Detektion von Eckpunkten mittels desSUSAN�Prinzips vor-
gestellt. Der Eckpunktdetektor von Smith et al. basiert ebenfallsauf dem SUSAN�Prinzip
und arbeitet anfangsähnlich wie der in Abschnitt 5.3.1beschriebeneKantendetektor. Je-
der Bildpunkt in der kreisförmigenMaske wird mit dem Nukleus unter Verwendung der
Gleichung (5.6) verglichen. Die Gröÿe des USAN�Bereichs wird mittels Gleichung (5.7)
bestimmt.

Ab dem folgendenSchritt arbeiten die beidenDetektoren verschieden.Es wird wieder die
GröÿedesUSAN�Bereichsn(~r 0) mit demgeometrischenSchwellwert g verglichen,mit dem
Unterschied, dassder geometrischeSchwellwert g verändertwird. Die Idee,wie der Schwell-
wert g zu setzenist, wurde bereits in Abschnitt 5.2.2vorgestellt. Siewird an dieserStelle
nochmals herausgestellt:Liegt der Nukleus auf einemEckpunkt, so ist dies äquivalent zu
der Aussage,dassdie GröÿedesUSAN�Bereichs wenigerals die Hälfte der Maske umfasst
und ein lokalesMinimum erreicht. Entsprechend wird g = 1

2nmax gesetzt,wobei nmax die
Gröÿeder Maske abzüglich desNukleusangibt. DasSetzenvon g auf 1

2nmax ist sicher, weil
der von einer geradenKante gebildeteUSAN�Bereich durch Quantisierungse�ekte immer
gröÿeralsdie Hälfte der Maske ist [SB95]. Darauf wird die initiale Resonanzauf einenEck-
punkt (initial corner response) mittels Gleichung (5.8) und dem modi�zierten Schwellwert
g bestimmt.

Schlieÿlich wird mittels einer 3� 3�Maske eineNon�Maxima�Un terdrückung auf dem Bild
der initialen Eckpunktresonanzfür Werte R(~r 0) > 0 durchgeführt. Smith et al. weisendar-
auf hin, dassvor der Non�Maxima�Un terdrückung noch zwei kurze Methoden ausgeführt
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werden sollten (aus E�zienzgründen nur falls R(~r 0) > 0), um die Anzahl falsch erkann-
ter Eckpunkte (false positives) zu verringern. Die erste Methode berechnet zunächst das
Gravitätszentrum desUSAN�Bereichs und kontrolliert dann denAbstand zwischendiesem
und dem Nukleus.Ein USAN�Bereich, der zu einemregulärenEckpunkt gehört, weist ein
Gravitätszentrum auf, das nicht nahe dem Nukleus liegt. Wogegenvermeindlich reguläre
Eckpunkte, die z.B. durch die Quantisierung einer Geradenentstehen können (vgl. Ab-
bildung 5.9), einenUSAN�Bereich aufweisen,dessenGravitätszentrum nahedem Nukleus
liegt. In der Implementierung wird zur Kontrolle ein Wert von 1

2 für den Abstand verwen-
det. Falls die Distanz zwischen dem Gravitätszentrum und dem Nukleus groÿ genug ist
(> 1

2), wird die zweite Methode angewendet. Die zweite Methode betrachtet die Struktur
des USAN�Bereichs und entfernt ebenfalls potentiell falsche Eckpunkte (false positives).
Ein Eckpunkt wird als regulärerEckpunkt erkannt, wenn alle Bildpunkte, die in der Mas-
ke auf einemStrahl vom Nukleusdurch dasGravitätszentrum liegen,zum USAN�Bereich
gehören.Dies forciert den USAN�Bereich dazu, einen gewissenGrad an Uniformität zu
besitzen,und reduziert die Anzahl falsch erkannter Eckpunkte [SB95].

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

1. Positionieresukzessive einekreisförmigeMaske um jedenBildpunkt (Nukleus).

2. Berechnedie Anzahl der Bildpunkte, die innerhalb der MaskeeineähnlicheHelligkeit
aufweisenwie der Nukleus. Verwendehierzu die Gleichung (5.7). DieseBildpunkte
bestimmenden USAN�Bereich.

3. Berechne für jeden Bildpunkt die initiale Eckpunktstärke mittels Gleichung (5.8).
Die initiale Resonanzauf einen Eckpunkt wird unter Verwendung des veränderten
geometrischen Schwellwertesg berechnet.

4. Betrachte jedenBildpunkt, dessenEckpunktstärkegröÿeralsNull ist. Entferne falsch
erkannte Eckpunkte (false positves) unter Verwendung des Gravitätszentrums und
der Struktur desUSAN�Bereichs.

5. Betrachte jeden Bildpunkt, dessenEckpunktstärke gröÿer als Null ist. Führe eine
Non�Maxima�Un terdrückung (non�maxima supprssion) aus, um die Eckpunkte zu
�nden.

Die Positionen der detektierten Eckpunkte dienendann als Eingabe für den Algorithmus
zur 3D�Rücktransformation ausAbschnitt 5.4.

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

Abbildung 5.12: AnwendungdesEckpunktdetektors auf dasTestbild. DasTestbild
wurde mit dengefundenenEckpunkten überlagert. In Abbildung 5.12(a)wurde eine
3� 3�Maske verwendet und in Abbildung 5.12(a) eine 37�Pixel�Mask e. Für den
Helligkeitsparameterwurde in beidenFällen t = 10gewählt. Rot umkreisteBereiche
markierendie nicht erkannten Eckpunkte desEckpunktdetektors. Der Durchmesser
der 3� 3�Maske ist im Vergleich zur 37�Pixel�Mask e zu klein, um Eckpunkte an
stumpfwinkligen Formen korrekt erkennenzu können.

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

Abbildung 5.13: Anwendung des Eckpunktdetektors auf ein Bild des Kamera�
Sensors.Rot eingezeichneteKästchenbezeichnendie gefundenenEckpunkte. In Ab-
bildung 5.13(a)wird dasRGB�Bild dargestellt.Als Grauwertbild dient der Y�Kanal
(YUV) destransformiertenRGB�Bildes. In Abbildung 5.13(b)wird eine3� 3�Maske
(t = 17:0) verwendetund in Abbildung 5.13(a)eine37�Pixel�Mask e (t = 20:7). Die
Kameraparametersind ausAbbildung 3.15entnehmbar.
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5.4 Durc hführung der 3D�Rüc ktransformation

Wie zu Beginn desKapitels vorgestellt, dienen die Ausgaben der Merkmaldetektoren als
Eingabe der in diesemAbschnitt durchzuführendenRücktransformation. Aufgabe der 3D�
Rücktransformation ist es,die Tiefeninformation der erkannten Punkte zu rekonstruieren.
Abbildung 5.14 veranschaulicht die Ausgangslagezu Beginn der Rekonstruktion. Die Re-
konstruktion �ndet bzgl. der negativen z�A chsestatt. Es ist ebenfallsmöglich die Rekon-
struktion bzgl. der positiven z�A chsedurchzuführen. Aufgrund der Dualität wird nur der
ersteFall betrachtet. Weiterhin wird die in Kapitel 3 vereinbarte Notation verwendet.

Die 3D�Rücktransformation ist für alle Punkte der Eingabe auszuführen.Im Folgenden
wird sie exemplarisch für eineneinzelnenPunkt N beschrieben, dessenPosition bzgl. des
Bildes vorliegt. Der Algorithmus zur 3D�Rücktransformation lässt sich wie folgt zusam-
menfassen:

1. Bestimmedie Position ~nK amer a desPunktes N bzgl. desKoordinatensystems
KK amer a.

2. Transformieredie Position ~nK amer a desPunktes N und die Position desFokus in das
KoordinatensystemKW elt . Der Fokus entspricht hierbei dem Koordinatenursprung
desKoordinatensystemsKK amer a. Es ergeben sich die Vektoren ~nW elt und ~f W elt .

3. Betrachte nur Positionen~nW elt desPunktes N , die unterhalb deskünstlichen Hori-
zonts liegen.Hierdurch wird die Anzahl der zu rekonstruierendenPunkte reduziert.
Punkte oberhalb desHorizonts werdennicht rekonstruiert. Betrachte die Anzahl der
detektierten Merkmale in der zugehörigenSpalte.Ist dieseAnzahl kleiner gleich Zwei
fahre bei 4. fort, sonstbreche ab. Hierdurch werdensenkrechte Kanten im Sichtbar-
keitspolygon entfernt.

4. Führe eineSchnittpunktb erechnung zwischen dem Strahl, der im Fokusder Kamera
beginnt und durch den Punkt N verläuft, und der Bodenebenedurch. Es ergibt sich
der zu rekonstruierendedreidimensionalePunkt.

5. Berechne den Abstand a zum Boden.

Zunächst wird die Positionsbestimmung des Punktes N bzgl. des Koordinatensystems
KK amer a durchgeführt. Der Punkt N liegt bzgl. desBildkoordinatensystemsK B il d in Bild-
punktkoordinaten vor, d.h. der Vektor von N wird durch Angabe der Spalte i und Zeile j
in Pixeln bestimmt:

~nB il d =

 
i
j

!

.

Der Koordinatenursprung desKoordinatensystemsKB il d und desKoordinatensystems
KB il debene stimmen nicht überein. Der Punkt N wird in das KoordinatensystemK B il debene
verschoben:

~nB il debene =

0
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wobei m die Spaltenanzahl,n die Zeilenanzahl,b die Breite und h die HöhedesBildes ist.
Hierbei kann es zu Quantisierungsfehlernkommen, da einer Bildpunktp osition ein Län-
genmaÿzugeordnetwird. In der Regelist die Spaltenanzahlm und die Zeilenanzahln im
einheitsfreienVergleich zur Breite b und Höheh sehrviel gröÿer, sodassdieserQuantisie-
rungse�ekt nicht zu stark zum Tragenkommt.

x

y

z

KB ild

KB ildebene

KK amer a

............................................................................................................. .............
...

F okus

m, b

n, h

f

i
j

N

~nB ild

~nK amer a

~nB ildebene

Abbildung 5.14: PositionierungeinesBildes im KoordinatensystemK K amer a. Wie
in Abschnitt 3.6 beschrieben, wird das Kamerabild parallel zur x; y�Eb eneim Ab-
stand der Fokuslängef auf der negativenz�A chsezentriert. DasKamerabild besitzt
m Spalten und n Zeilen sowie die Breite b und Höhe h. Der durch einen Detektor
erkannte Punkt N (blau eingezeichnet) wird bzgl. deszweidimensionalenBildkoor-
dinatensystemsKB il d durch den Vektor ~nB il d in Bildpunktk oordinaten angegeben:
~nB il d = ( i; j )T . Hierbei gibt i die Spalteund j die Zeilean. Der Vektor ~nB il debene be-
schreibt die LagedesPunktes N bzgl. desBildebenenkoordinatensystemsK B il debene
und der Vektor ~nK amer a die Position des Punktes N bzgl. Koordinatensystems
KK amer a. Das KoordinatensystemKK amer a wird an der Stelle desin Abbildung 3.3
dargestelltenKoordinatensystemsKSensor positioniert.
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Das KoordinatensystemKB il debene ist bzgl. desKoordinatensystemKK amer a um die Fokus-
längef versetzt. Der Punkt N wird im KoordinatensystemK K amer a beschrieben durch:

~nK amer a =

 
~nB il debene

� f

!

.

Die Transformation der Position ~nK amer a desPunktes N und die Transformation der Po-
sition ~f K amer a desFokus in dasKoordinatensystemKW elt erfolgt durch:

~xW elt = M � 1
Agent �(M

� 1
K amer a �~xK amer a + ~sAgent ) + ~pW elt ,

wobei der Vektor ~sAgent den Koordinatenursprung desKamera�Sensorsbzgl. desKoordi-
natensystemKAgent beschreibt und ~pW elt die globalePosition PW elt desAgenten. Für den
Vektor ~xK amer a sind die Vektoren~nK amer a und ~f K amer a = (0; 0; 0)T einzusetzen.Esergeben
sich die Vektoren ~nW elt und ~f W elt .

Der künstliche Horizont wird durch die folgendeEbene in Hessescher Normalform reali-
siert, welcheparallel zur x; y�Eb enedesKoordinatensystemsK W elt durch denKamerafokus
verläuft:

EH or iz ont : ~n0 �( ~f W elt � ~x) = 0 mit ~n0 = ( 0; 0; 1 )T ,

wobei für den Vektor ~x die Position ~nW elt des Punktes N einzusetzenist. Analog der
Argumentierung in Abschnitt 3.2.1wird mittels

~n0 �( ~f W elt � ~x) < 0

getestet,ob der Punkt N im gleichen Halbraum wie der Koordinatenursprung desKoordi-
natensystemsKW elt liegt. Ist diesder Fall, soliegt der Punkt N unterhalb desHorizonts und
die Anzahl der bereits betrachteten Merkmale wird geprüft. Ist die Anzahl kleiner gleich
Zwei wird der Punkt N weiter betrachtet, sonst wird der Algorithmus für diesenPunkt
abgebrochen. Da die Approximation desSichtbarkeitspolygonsmaximal zwei Bildpunkte
breit ist, reicht dieserTest aus,um senkrechte Anteile auszuschlieÿen.

Es folgt die Schnittpunktb erechnung zwischen dem Strahl, der im Fokus der Kamera be-
ginnt und durch den Punkt N verläuft, und der Bodenebene.Der Strahl wird beschrieben
durch

g : ~x = ~f W elt + � � ~d mit ~d = ~nW elt � ~f W elt und � > 0 .

Die Bodenebenewird beschrieben durch:

EB oden : ~x = � �( 1; 0; 0 )T + � �( 0; 1; 0 )T .

Der Schnittpunkt ergibt sich für:

� =
� ~f W elt �( 0; 0; 1 )T

~d�( 0; 0; 1 )T
.
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Der rekonstruierte dreidimensionalePunkt R wird somit bestimmt durch:

~rW elt = ~f W elt + � � ~d .

Entsprechend gilt für den Abstand a desFokus zum rekonstruierten Punkt R:

a = j� � ~d j .

Schlieÿlich lassensich die Richtungsvektoren ~d und die Abstände a ähnlich zu dem in
Abschnitt 3.5 beschriebenenSensordatendesLaserscan�Sensorsverwenden.Der optische
Sensorkommt im Kartographierungs�Framework von Giesezum Einsatz [Gie04].

5.5 Zusammenfassung

Der Gesamtalgorithmuszur 3D�Rücktransformation ausBildern wird wie folgt zusammen-
gefasst:

1. Erstelle mit den in Abschnitt 5.1 beschriebenen Methoden ein Grauwertbild, dass
der Umwelt angemessenist.

2. Falls das Grauwertbild starkesRauschen aufweist, benutze einenGlättungsoperator
ausAbschnitt 5.2.Konturen sind hierbei möglichst gut zu erhalten.Ebenfallsist eine
Weichzeichnung der Texturen im Bild möglich, welche einen positiven Ein�uss auf
die zu detektierenMerkmale 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 gekennzeichnet, an der esaufgetretenist.

4. Führe den in Abschnitt 5.4 beschriebenenAlgorithmus zur Rekonstruktion der Tie-
feninformation für die Listenelemente aus.Eswerdennur Merkmaleunter demkünst-
lichen Horizont betrachtet.

In dem Folgendenwird eine beispielhafteAnwendungdesGesamtalgorithmus vorgestellt.
Das zu verarbeitende RGB�Bild des Kamera�Sensorswird in Abbildung 5.15(a) darge-
stellt. Die verwendetenKameraparametersind: Breite b= 12:8mm, Höhe h = 9:6mm und
Fokuslängef = 10:0mm. Die Breite b und die Höheh entsprechen den Abmessungeneines
100�CCD�Chips [MKB04]. Die Position und Blickrichtung desAgenten bleiben in den fol-
gendenAbbildungen unverändert. Zur Gewinnung desGrauwertbildes wird der Y�Kanal
desYUV�F arbraums verwendet. Auf den Einsatz einesGlättungsoperators wird verzich-
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 werden im Folgendenin die synthetische Kamera eingebracht. Hierzu wird zu-
nächst in Abbildung 5.15(c) die synthetische Kamera schematisch dargestellt. Die weiÿe
Pyramidestellt denBildraum bis zur Bildebeneauf der negativenz�A chse(optischeAchse)
dar. Analog zum Lochkamera�Modell bildet die schwarze Pyramide die entgegengesetzte
Hälfte der Kamera. Die farbig eingezeichnetenLinien in der weiÿenPyramide entsprechen
den Orientierungen desin Abbildung 5.14eingezeichneten Bildebenenkoordinatensystems
KB il debene. Hierauf werden in Abbildung 5.15(d) das zu verarbeitendeBild, die detektier-
ten Eckpunkte und der künstliche Horizont in die synthetische Kamera eingezeichnet. Der
künstliche Horizont wird in beidenPyramiden jeweils durch eineblaue Linie markiert.

Die im Zusammenhangmit dem Algorithmus verwendetenRichtungsvektoren ( ~d ) werden
in Abbildung 5.16(a)dargestellt.Die Richtungsvektorenwerdenzum einendurch weiÿeLi-
nien und zum anderendurch gelbe Linien gekennzeichnet. WeiÿeRichtungsvektoren liegen
oberhalb desHorizonts und werdennicht weiter berücksichtigt. Gelbe Richtungsvektoren
hingegenliegenunterhalb desHorizonts und werdendurch den Algorithmus weiterbehan-
delt. In Abbildung 5.16(b) wird die Kamera aus einer seitlichen Perspektive dargestellt.
Der Vollständigkeit halber werdenin Abbildung 5.16(c)die entsprechendenRichtungsvek-
toren der schwarzenPyramide dargestellt. Die o.g. Farbzuordnung der Richtungsvektoren
gilt ebenfalls für die Vektoren in der schwarzenPyramide. Im Weiterenwird nur die weiÿe
Pyramide betrachtet. Die Strahlen, die zum Schnitt mit der Bodenebenedienen, werden
in Abbildung 5.16(d) dargestellt.

Nachdem die Schnittpunktb erechnung zwischen den in Abbildung 5.16(d) dargestellten
Strahlen und der BodenebeneEB oden durchgeführt wurde, wird der Abstand a in Richtung
~d des jeweiligen Merkmals als grünesSegment markiert. In Abbildung 5.17(a) wird eine
Aufsicht auf die Rekonstruktionen der Eckpunkte aus dem untersuchten Bild dargestellt.
Die Längeeinesgrün eingezeichnetenSegments entspricht dem Abstand a. Der Endpunkt
einesSegments stellt den rekonstruierten Punkt dar. Das weiÿe Polygon beschreibt den
Umriss der Szene.Es ist zu erkennen,dassdie 3D�Rücktransformationen der Eckpunkte
in der Nähe desUmrissesder Umwelt zu liegenkommen. In Abbildung 5.17(b) wird eine
Seitenansicht auf die Rekonstruktionen der Eckpunkte dargestellt.
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(a) RGB �Bild desKamera�Sensors (b) Grauwertbild mit detektierten Eckpunkten

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

Abbildung 5.15: AnwendungdesGesamtalgorithmus,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 verwendetesynthetische Kamera schematisch dargestellt. In
Abbildung 5.15(c) werden das zu verarbeitende Bild, die detektierten Eckpunkte
und der künstliche Horizont in die synthetische Kamera eingebracht.



5.5. ZUSAMMENFASSUNG 75

(a) Richtungsvektoren bzgl. der negativen z�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: AnwendungdesGesamtalgorithmus,Teil 2. In Abbildung 5.16(a)
werdendie Richtungsvektoren ( ~d ) vom Fokus zu den erkannten Eckpunkten einge-
zeichnet. Weiÿe Richtungsvektoren liegen oberhalb des Horizonts und gelbe Rich-
tungsvektoren unterhalb desHorizonts. Richtungsvektoren unterhalb desHorizonts
werden vom Gesamtalgorithmus weiterverwendet. In Abbildung 5.16(b) wird die
synthetische Kamera aus einer seitlichen Perspektive dargestellt. Der Vollständig-
keit halber werdenin der Darstellung 5.16(c)die entsprechendenRichtungsvektoren
der schwarzenPyramide eingezeichnet. Weiterhin wird nur die weiÿePyramide be-
trachtet. In Abbildung 5.16(d) werdendie Strahlen dargestellt, die zum Schnitt mit
der Bodenebeneeingesetztwerden.
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(a) Aufsicht auf Rekonstruktionen (b) Seitenansicht der Rekonstruktionen

Abbildung 5.17: Anwendung des Gesamtalgorithmus, Teil 3. Nach der Schnitt-
punktberechnung zwischenden in Abbildung 5.16(d) dargestelltenStrahlen und der
BodenebeneEB oden wird der Abstand a in Richtung ~d desjeweiligen Merkmals als
grünesSegment eingezeichnet. In Abbildung 5.17(a) wird eineAufsicht auf die Re-
konstruktionen der Eckpunkte aus dem untersuchten Bild dargestellt. Die Länge
einesgrün eingezeichneten Segements entspricht dem Abstand a. Der Endpunkt ei-
nes Segments stellt den rekonstruierten Punkt dar. Abbildung 5.17(b) zeigt eine
Seitenansicht auf die Rekonstruktionen der Eckpunkte.

5.6 Laufzeitabsc hätzung

Abschlieÿend wird zur Beurteilung der algorithmischen E�zienz des vorgestellten Algo-
rithm us zur 3D�Rücktransformation aus Bildern eine Laufzeitabschätzung durchgeführt.
Zur Berechnung der Gesamtlaufzeit werdendie jeweiligenLaufzeitender in diesemKapitel
vorgestelltenTeilalgorithmenbetrachtet. Im Einzelnensind die Laufzeitender Algorithmen
für die folgendenAufgaben zu bestimmen:

� Erstellung einesGrauwertbildes,

� Glättung verrauschter Bilder,

� Erkennung von Merkmalen in Bildern und

� Durchführung der 3D�Rücktransformation.

Es werdeein RGB�Bild mit m� n Bildpunkten betrachtet.
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Erstellung eines Grau wertbildes
Die Transformationenzum Wechselder Farbmodellewerdenals Elementaroperationenan-
gesehen.Hierbei wird davon ausgegangen,dassdie TransformationsmatrizendesYUV�,
YI Q� und YCbCr �F arbmodells in etwa dengleichenRechenaufwand besitzenwie die Algo-
rithmen zum H SV� und H LS�F arbmodell. Die Laufzeit diesesTeilalgorithmuswird durch
die Gröÿe desRGB�Bildes dominiert und mit O(m�n) abgeschätzt.

Glättung verrausc hter Bilder
Die Glättungsalgorithmenwerdendominiert durch die GröÿedesGrauwertbildesund durch
die Gröÿe desverwendetenGlättungsoperators. Der Glättungsoperator besitzedie Gröÿe
k � k, wobei die 37�Pixel�Mask e des SUSAN�Filters an dieserStelle als quadratisch an-
gesehenwerde. Unter der Voraussetzung,dassdie Berechnung der USAN�Zugehörigkeit
als Elementaroperation angesehenwird (z.B. durch Verwendungeiner Look�Up�T abelle),
lässt sich die Laufzeit diesesTeilalgorithmus durch O(k2 �m�n) abschätzen.

Erk ennung von Merkmalen in Bildern
Beide vorgestelltenMerkmaldetektoren lassensich in zwei Phasengliedern. In der ersten
Phasewird jeder Bildpunkt des Grauwertbildes betrachtet. Zum einen wird der USAN�
Bereich bestimmt und zum anderendie initiale Resonanzauf eine Kante oder einenEck-
punkt. Werden diesebeiden Berechnungen als Elementaroperationen aufgefasst,so wird
die Laufzeit der erstenPhasedurch die Gröÿe der verwendetenMaske und die Gröÿe des
Grauwertbildes dominiert. Die 37�Pixel�Mask e werde ebenfalls durch eine quadratische
r� r �Maske approximiert. Die Laufzeit der erstenPhasewird abgeschätzt durch: O(r 2�m�n).
Die Betrachtung der zweiten Phasegestaltetsich ungleich schwieriger.Es ist nicht bekannt,
wie viele Merkmale gefundenwerden.Unter der Bedingung,dassnur gesuchte Merkmale
erkannt werden, ist zu erwarten, dassdie Merkmalanzahl im Verhältnis zur Gesamtzahl
aller Bildpunkte gering ist. Die Laufzeit der zweiten Phasewird daher mit O(1) bewer-
tet. Somit überwiegt die Laufzeit der ersten Phasedie Laufzeit der zweiten Phase.Die
Gesamtlaufzeit diesesTeilalgorithmus wird durch O(r 2 �m�n) abgeschätzt.

Durc hführung der 3D�Rüc ktransformation
Die Bestimmung der Laufzeit diesesTeilalgorithmus gestaltet sich ähnlich wie im vor-
herigen Teil. Die detektierte Merkmalanzahl ist wiederum nicht bekannt. Es wird davon
ausgegangen,dassnur wenigeMerkmale gefundenwerden.Die durchzuführendenOpera-
tionen werdenals Elementaroperationenbewertet, da diesevon der Bildgröÿe unabhängig
sind. Insgesamt wird die Laufzeit diesesTeilalgorithmus mit O(1) bewertet.

Gesamtlaufzeit
Die Laufzeit desGesamtalgorithmus wird durch die Glättung desGrauwertbildes und die
Merkmaldetektion dominiert. Abhängig von den im EinzelnenverwendetenMasken ergibt
sich eineGesamtlaufzeit von O(maxf k; rg2 �m�n).



Kapitel 6

Ergebnisse

Bisher wurden die folgendenAufgaben gelöst:In Kapitel 2 wurde dasModell desAgenten
entwickelt und vorgestellt.Basierendauf diesemModell wurde in Abschnitt 3 ein Agent im-
plementiert. Zur Auslagerungder Sensordatenverarbeitung desAgenten wurde in Kapitel
4 dasModell desSignalprozessorsvorgestellt und implementiert. Als eineAnwendungdes
Signalprozessor�Modells wurde in Kapitel 5 der Algorithmus zur 3D�Rücktransformation
aus Kamerabildern entwickelt und implementiert. Das zu entwickelndeFramework ist so-
mit fertig gestellt und einsatzbereit. Als eine Anwendung der Frameworks soll in dem
Folgendendie Güte desin Kapitel 5 präsentierten Algorithmus analysiert werden.

6.1 An wendung des Frameworks

Das konzipierte und implementierte Framework zur Simulation und Verarbeitung von Ro-
botersensorenwird nun dazu verwendet, die Güte desAlgorithmus zur 3D�Rücktransfor-
mation ausBildern zu bestimmen.Wie in Kapitel 5 beschriebenstellt der Algorithmuseine
Vielzahl an Kon�gurationsmöglichkeiten bereit, die sich wie folgt zusammenfassenlassen:

� Wahl einesFarbraumkanalszur GenerierungdesGrauwertbildes,

� optionale Wahl einesAlgorithmus zur Glättung desGrauwertbildes mit einer 3� 3�
oder 37�Pixel�Mask e unter Verwendung des Helligkeitsparameterst und des Glät-
tungsparameters� und

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

Um möglichst präzise und vergleichbare Aussagenüber die Güte verschiedener Kombi-
nationsmöglichkeiten des Algorithmus zu erhalten, sind folgendeProbleme zu lösen: Es
wird zunächst eine Bewertungsgrundlagebenötigt, die für alle Kon�gurationen gleich ist.
Hierdurch wird gewährleistet, dassdie Ergebnissemiteinander vergleichbar sind. DesWei-
teren ist eine Auswahl an zu testendenKon�gurationen zu tre�en. Schlieÿlich wird eine

78
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Methode benötigt, welche die Gütebestimmung der Kombinationsmöglichkeiten auf Basis
der gemeinsamenBewertungsgrundlageermöglicht.

6.1.1 Benchmark�Szenario

Zur Lösung der zu Beginn des Abschnitts 6.1 genannten Probleme wird in dem Folgen-
den ein sogenanntes Benchmark�Szenario vorgestellt. Das Benchmark�Szenario wird wie
folgt beschrieben: Als Umweltpolygon B wird das in Abbildung 6.1 dargestelltePolygon
verwendet. Es handelt sich hierbei um den detailgetreuenGrundriss einer Wohnung, des-
senGrund�äche ca. 65m2 beträgt. Der Grundriss wird maÿstabsgetreuübernommen.Die
Höheder Umwelt wird auf konstant 2:0m festgesetzt.

9:50 m

8:30 m

Abbildung 6.1: Darstellung des Umweltpolygons B unter Angabe der Gröÿen-
verhältnisse.Das Umweltpolygon wird maÿstabsgetreuauf Basis einesWohnungs-
grundrisseserzeugt.Die Wohnung besitzt eineGrund�äche von ca. 65m2.

Es wird zunächst ein Datensatzerzeugt,auf dessenGrundlagedie verschiedeneKombina-
tionsmöglichkeiten des Algorithmus zur 3D�Rücktransformation bewertet werden sollen.
DieserDatensatzenthält insgesamt 105 Einträge. JederEintrag enthält wiederumdie be-
nötigten Informationen zur Durchführung der 3D�Rücktransformation, wie z.B. die Ori-
entierung bzw. Positionierungder Koordinatensystemeund daszu verarbeitendeBild. Die
Erstellung einesneuenDatensatzeintrageswird unter vorherigerAdaption folgenderPara-
meter durchgeführt.

Die Positionierung PW elt des Agenten in der Szenewird randomisiert bzgl. der x� und
y�A chsedesWeltkoordinatensystemsKW elt durchgeführt. Die Neuberechnung der x� und
y�W erte erfolgt gleichverteilt. Die z�K oordinate der Agentenposition wird mit z = 0 fest-
gelegt.Weiterhin wird dasAgentenkoordinatensystemK Agent randomisiert um die z�A chse
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gedreht. Der Wert für den Rotationswinkel um die z�A chsewird gleichverteilt ausdem In-
tervall [0;360[bestimmt. Durch die Rotation um die z�A chseführt der Agent eineDrehung
aus, wodurch die Kamera ebenfalls gedreht wird. Eine Rotation um die x� und y�A chse
desKoordinatensystemsKW elt erfolgt nicht. Die zugehörigenWinkel werdenauf Null ge-
setzt. Der Test, ob sich der Agent in der Szenebe�ndet, wird mit den in Abschnitt 3.2
vorgestelltenAlgorithmen durchgeführt.

Die Kameraparameterwerdenwie folgt gewählt: Breite b= 12:8mm, Höheh = 9:6mm und
Fokuslängef = 10:0mm. DieseDaten entsprechendenAbmessungeneines100�CCD�Chips
[MKB04]. Die SpaltenanzahldesBildes wird auf m = 208eingestelltund die Zeilenanzahl
auf n = 160. Als Vorlagewird hierbei die Bildau�ösung desRoboters Sony AIBO ERS-7
verwendet[Son04]. DasKoordinatensystemder Kamerawird lotrecht konstant im Abstand
von 30:0cm über demAgenten positioniert. Eine Rotation desKoordinatensystemK K amer a
wird nicht durchgeführt.

Die jeweils zufällig berechneten Einträge bilden sukzessive den o.g. Datensatz. Weiterhin
wird basierendauf diesemDatensatzein zweiter Datensatzerstellt. Es handelt sich hierbei
prinzipiell um eine Kopie desersten Datensatzes,wobei die Kamerabilder zusätzlich mit
Rauschen überlagert werden.Es wird Impuls�Rauschen mit ratio = 1 : 5000und Gauss�
Rauschen mit � = 0:06 hinzugefügt.Der Signal�Rausch�Abstand liegt bei SN R = 50dB.
In Abbildung 6.2wird ein Ausschnitt der Umwelt ohneRauschenund mit Rauschendarge-
stellt. Die beidenDatensätzewerdendazuverwendet,denAlgorithmus zur 3D�Rücktrans-
formation aus Bildern in verschiedenenKon�gurationen unter gleichen Randbedingungen
zu bewerten.

(a) Ausschnitt ohne Rauschen (b) Ausschnitt mit Rauschen

Abbildung 6.2: Ausschnitt aus der zu untersuchenden Umwelt. In Abbildung
6.2(a) wird der Ausschnitt ohne überlagertesRauschen dargestellt und in Abbil-
dung 6.2(b) wird der Ausschnitt zusätzlich mit Impuls� und Gauss�Rauschen über-
lagert. Als Rauschparameterwerdenratio = 1 : 5000für das Impuls�Rauschen und
� = 0:06 für dasGauss�Rauschen verwendet. Der Signal�Rausch�Abstand liegt bei
SN R = 50dB.
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DesWeiterenwerdendie RandparameterdesauszuführendenBenchmarksbeschrieben.Als
Randparameterwerden der Maskentyp, das Rauschen, der SUSAN�Detektort yp und der
SUSAN�Glättungsoperator verwendet.Es werdenalle Kombinationen der Randparameter
getestet.Hierdurch ergeben sich insgesamt sechzehnRekonstruktionsdurchläufe, die unter
Verwendung beider Maskengröÿen,beider Datensätze,beider SUSAN�Detektoren sowie
mit und ohneSUSAN�Glättungsoperator durchgeführt werden.In jedemRekonstruktions-
durchlauf wird nur ein Maskentyp verwendet,entwederdie 3� 3� oder die 37�Pixel�Mask e.
Eine Kombination verschiedenerMaskentypen �ndet nicht statt. Das Grauwertbild wird
über den Y�Kanal des YUV�F arbmodells erstellt, da dieser die Intensität einesRGB�
Bildes repräsentiert und die Chrominanzsignalenur unter Vorbehalt verwendet werden
können(vgl. Abschnitt 5.1). Als Helligkeitsparametert der Detektorenund desGlättungs-
operators wird durchgängig der von Smith et al. empfohleneWert t = 25:0 verwendet
[SB95]. Für den Parameter � des Glättungsoperators wird konstant der Wert � = 1:0
benutzt, da für � = 1:0 die Gauss�Verteilung nicht skaliert wird (vgl. Abschnitt 5.2.3).

In demFolgendenwird eineMethodezur Fehlermessungeinesrekonstruierten Weltpunktes
R vorgestellt. Es ist bekannt, dassder zu rekonstruierendePunkt R auf dem Umweltpo-
lygon zu liegenkommensollte. DiesePosition werdedurch den Punkt R � gekennzeichnet.
Es ist hingegenunbekannt, an welcher Stelle genausich die Position desPunktes R � be-
�ndet. Sind die Positionen der Punkte R und R� bekannt, so ist es möglich, den Fehler
als quadratische Abstandsdi�erenz zwischen ihnen zu bestimmen.Die Position desPunk-
tes R� wird wie folgt approximiert: Zunächst wird die Position K des Kamera�Sensors
parallel zur z�A chse auf die x; y�Eb enedes Weltkoordinatensystemszu K pr oj projiziert.
Darauf wird der Strahl, der von dem projizierten Punkt K pr oj durch den rekonstruierten
Weltpunkt R verläuft, mit dem Umweltpolygon B geschnitten. Schlieÿlich stellt der resul-
tierendeSchnittpunkt die Approximation für den Punkt R � dar. Der Fehler � 2 beschreibe
die quadratische Abstandsdi�erenz zwischen dem rekonstruierten Weltpunkt R und dem
approximierten Punkt R� . In Bezugauf die PositionierungdesrekonstruiertenWeltpunktes
R könnendrei Fälle auftreten:

1. R kommt auf dem Umweltpolygon zu liegen,

2. R liegt auÿerhalbdesUmweltpolygonsoder

3. R liegt innerhalb desUmweltpolygons.

In demerstenFall wird der Fehlerkorrekt mit Null bewertet. In denbeidenanderenFällen
wird der Fehler durch die Abstandsdi�erenz zwischen dem rekonstruierten Weltpunkt R
und dem approximierten Punkt R� beschrieben. Der Zusammenhangwird in Abbildung
6.3 illustriert. Die Einheit von � 2 ist [cm2].
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Abbildung 6.3: Berechnung desFehlers� für einen rekonstruierten Punkt R. In
Abbildung 6.3(a) wird eineAufsicht auf eineEcke im Raum dargestellt. Der rekon-
struierte Punkt R liegt auÿerhalb des Umweltpolygons. In Abbildung 6.3(b) wird
die Aufsicht aus Abbildung 6.3(a) aus einer seitlichen Perspektive dargestellt. Die
Kameraposition K wird zunächst senkrecht auf die EbenedesWeltkoordinatensys-
tems zu K pr oj projiziert. Der Strahl, der von K pr oj durch R verläuft, wird mit dem
Szenenpolygon B geschnitten. Es entsteht der approximierte Schnittpunkt R � . Der
Fehler � 2 wird als quadratische Abstandsdi�erenz zwischen R � und R berechnet.

Schlieÿlich wird basierendauf dem Fehler � 2 eineKenngröÿezur Bewertung einesRekon-
struktionsdurchlaufs bestimmt. Es wird zunächst ein Testlauf auf dem rauschfreien Da-
tensatz durchgeführt. Der Testlauf sieht vor, dassder SUSAN�Kanten� und der SUSAN�
Eckpunktdetektor mit einer3� 3� und 37�Pixel�Mask eunter denvorgestelltenBedingungen
desBenchmark�Szenariosverwendetwerden.Eswird kein Glättungsoperator eingesetzt.In
Abbildung 6.4werdendie resultierendenHäu�gk eitsverteilungendesFehlers� 2 für die vier
Testfälledargestellt.Aus denVerteilungsdiagrammenwird ersichtlich, dassalle Durchläufe
bei � 2 = 1 ein Maximum in der Häu�gk eitsverteilung aufweisen.Die Fehleranzahlliegt für
die Häu�gk eitsverteilungen desKantendetektors an der Stelle � 2 = 1 bei h� 2 > 1:0�106

und für die Häu�gk eitsverteilungen desEckpunktdetektors bei h� 2 > 1:0�105. Weiterhin
ist zu erkennen, dass in den beiden Verteilungsdiagrammendes Eckpunktdetektors die
Anzahl der aufgetretenenFehler ab � 2 > 100 sehr klein im Vergleich zu der Fehleran-
zahl am Maximum wird. Die Fehleranzahlliegt ab � 2 > 100 unterhalb einer Grenzevon
h� 2 = 500. Eine Fehleranzahlvon h� 2 < 500 wird im Vergleich zu den Fehleranzahlenan
den Maxima, aufgrund der ausgeprägtenDi�erenz zwischen ihnen, als nicht repräsentativ
eingestuft. Entsprechendesgilt für die Verteilungsdiagrammedes Kantendetektors. Hier
wird die Grenzeh� 2 = 500ab � 2 > 1000unterschritten.

Basierendauf den vorherigenBetrachtungen wird zur Bewertung eineseinzelnenRekon-
struktionsdurchlaufs das folgendeGütekriterium G� eingeführt:

G� =
Anzahl aller Rekonstruktionen

Anzahl der Rekonstruktionen mit � 2 < �
.
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Das Gütekriterium G� beschreibt das Verhältnis der Anzahl aller Rekonstruktionen zu
der Anzahl der Rekonstruktionen mit Fehler � 2 < � in einem ganzenRekonstruktions-
durchlauf. Je kleiner das Gütekriterium G� wird, desto gröÿer wird die Gesamtzahl aller
korrekten Rekonstruktionen in einem Rekonstruktionsdurchlauf. Die optimale Güte wird
für G� = 1 erreicht.

Basierendauf den Strukturen der Häu�gk eitsverteilungenwerdendie drei KenngröÿenG�
für � = 1, � = 100und � = 1000untersucht.
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Abbildung 6.4: Häu�gk eitsverteilungen des Fehlers � 2 unter Verwendung der
SUSAN�Kanten� und Eckpunktdetektoren mit einer 3� 3� und 37�Pixel�Mask e
im Testlauf. Der Testlauf wird auf dem rauschfreien Datensatz ohne Verwendung
einesSUSAN�Glättungsoperators durchgeführt. Der Fehler � 2 und die Häu�gk eit
desFehlersh� 2 sind in dem Diagramm jeweils logarithmisch aufgetragen.
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6.1.2 Ausw ertung

Basierendauf demin Abschnitt 6.1.1beschriebenenBenchmark�Szenariosowie denRand-
parametern Maskentyp, Rauschen, SUSAN�Detektort yp und SUSAN�Glättungsoperator
werden in der Tabelle 6.1 die Ergebnisseder Güten G1, G100 und G1000 für die sechzehn
Kombinationen desAlgorithmus präsentiert.

SUSAN� SUSAN�Nr. Maskentyp Rauschen
Detektortyp Glättung

G1 G100 G1000

1 ohne 3.944 1.290 1.067
2

Kante
mit 4.072 1.283 1.062

3
ohne

ohne 1.814 1.057 1.023
4

Eckpunkt
mit 1.935 1.050 1.020

5
3� 3

ohne 11.329 3.114 2.306
6

Kante
mit 3.912 1.239 1.056

7
mit

ohne 3.721 1.771 1.522
8

Eckpunkt
mit 1.961 1.054 1.023

9 ohne 3.986 1.315 1.119
10

Kante
mit 3.799 1.231 1.056

11
ohne

ohne 2.203 1.087 1.050
12

Eckpunkt
mit 2.008 1.047 1.020

13
37�Pixel

ohne 13.791 3.423 2.536
14

Kante
mit 3.834 1.227 1.061

15
mit

ohne 5.080 1.788 1.499
16

Eckpunkt
mit 2.215 1.051 1.024

Tabelle 6.1: Benchmark der Rekonstruktionsdurchläufe desin Abschnitt 6.1.1be-
schriebenenBenchmark�Szenarios.

Die Ergebnissefür das Gütekriterium G1 werden in der Abbildung 6.5 gesondertals Hi-
stogrammdargestellt.

Aus der Tabelle 6.1 und der Abbildung 6.5 lassensich folgendeErgebnissefür dasBench-
mark�Szenario ableiten:

� Wird im Gesamtalgorithmus ein 3� 3� oder 37�Pixel�Mask entyp eingesetzt,werden
die bestenErgebnissebzgl. G1 unter VerwendungdesSUSAN�Eckpunktdetektors auf
demrauschfreienund verrauschten Datensatzerzielt. Diesist ausdenKombinationen
3, 8, 12 und 16 entnehmbar.

� Wird im Gesamtalgorithmus ein 3� 3� oder 37�Pixel�Mask entyp eingesetzt,wer-
den die besten Ergebnissebzgl. G100 und G1000 unter Verwendung des SUSAN�
Eckpunktdetektors mit vorherigemEinsatz desSUSAN�Glättungsoperatorsauf dem
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rauschfreien und verrauschten Datensatzerzielt. Dies ist aus den Kombinationen 4,
8, 12 und 16 entnehmbar.

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

� Der Einsatz desSUSAN�Glättungsoperators kann die resultierendenGüten im Ver-
gleich zum entsprechendenFall ohneSUSAN�Glättungsoperator positiv beein�ussen.
Dies ist den Kombinationspaarungen5 und 6 sowie 13 und 14.

Weiterhin lässt sich dem VerteilungsdiagrammdesFehlers� 2 aus Abbildung 6.4 entneh-
men, dassdie Rekonstruktion von Weltpunkten nur in einem Nahbereich erfolgensollte.
Der Gesamtalgorithmus aus Kapitel 5 wird daher um die Möglichkeit erweitert, Rekon-
struktionen nur im Nahbereich durchführen zu können.
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Abbildung 6.5: Histogramm des Gütekriteriums G1 für die 16 Rekonstruktions-
durchläufe desBenchmarks ausTabelle 6.1

6.1.3 Vergleich

Das in Abschnitt 6.1.1beschriebeneBenchmark�Szenario wird dahin modi�ziert, dassdie
Positionierungund Drehung desAgenten nicht mehr heuristisch bestimmt werden,sondern
durch eine deterministische SteuerungdesAgenten durch die Umwelt. Hierdurch werden
zwei Datensätzemit jeweils 3218rauschfreien und verrauschten Bildern erzeugt.Der ver-
wendete Pfad des Agenten wird in idealisierter Form in Abbildung 6.6 dargestellt. Der
Benchmark wird auf den modi�zierten Datensätzendurchgeführt.
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Abbildung 6.6: Pfad desAgenten durch die Umwelt. Pfeile kennzeichnendie Lauf-
richtung. An den eingezeichneten Spiralen erfolgt jeweils eine 540� �Dreh ung des
Agenten um die z�A chse.

Basierendauf dem modi�zierten Benchmark�Szenario werden in der Tabelle 6.2 die Er-
gebnisseder sechzehnRekonstruktionsdurchläufe vorgestellt.

SUSAN� SUSAN�Nr. Maskentyp Rauschen
Detektortyp Glättung

G1 G100 G1000

1 ohne 4.898 1.258 1.067
2

Kante
mit 4.958 1.252 1.064

3
ohne

ohne 2.088 1.080 1.028
4

Eckpunkt
mit 2.315 1.068 1.023

5
3� 3

ohne 11.219 2.648 2.056
6

Kante
mit 4.668 1.213 1.057

7
mit

ohne 4.459 1.764 1.514
8

Eckpunkt
mit 2.354 1.070 1.025

9 ohne 4.654 1.283 1.108
10

Kante
mit 4.439 1.211 1.056

11
ohne

ohne 2.799 1.101 1.051
12

Eckpunkt
mit 2.459 1.055 1.019

13
37�Pixel

ohne 12.647 2.880 2.216
14

Kante
mit 4.400 1.203 1.057

15
mit

ohne 5.996 1.712 1.448
16

Eckpunkt
mit 2.698 1.055 1.022

Tabelle 6.2: Benchmark der Rekonstruktionsdurchläufe desmodi�zierten Bench-
mark�Szenarios.Die randomisiertePositionierungund Drehung desAgenten wurde
durch einendeterministischen Lauf ersetzt.



6.1. ANWENDUNG DES FRAMEW ORKS 87

Die resultierendenGüten für G1 werden in der Abbildung 6.7 gesondertals Histogramm
dargestellt.
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Abbildung 6.7: Histogramm des Gütekriteriums G1 für die 16 Rekonstruktions-
durchläufe desmodi�zierten Benchmark�SzenariosausTabelle 6.2

Aus der Tabelle 6.2 und Abbildung 6.7 lassensich folgendeErgebnissefür dasmodi�zierte
Benchmark�Szenario ableiten:

1. Die Ergebnisseder Auswertung des Benchmarks aus Abschnitt 6.1.2 behalten ihre
Gültigkeit für dasmodi�zierte Benchmark�Szenario bei.

2. Basierendauf dem Ergebnis aus 1. lässt sich ableiten, dassder zur Erstellung der
modi�zierten DatensätzeverwendetePfad keinen Ein�uss auf die Ergebnis�ndung
hat.

Abschlieÿendwerdenin Abbildung 6.8 zur Betonung der abgeleitetenErgebnissedie Mess-
resultate der beidenBenchmark�Szenarienbzgl. desGütekriteriums G1 in einemgemein-
samenHistogramm dargestellt.
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Abbildung 6.8: Gegenüberstellung der Werte desGütekriteriums G1 für die 16
RekonstruktionsdurchläufedesBenchmark�SzenariosausAbschnitt 6.1.1(randomi-
sierter Datensatz) und desmodi�zierten Benchmark�Szenariosaus Abschnitt 6.1.3
(Vergleichsdatensatz)in einemHistogramm.

6.2 Fazit

Die Erwartungen an dasFramework wurden im Hinblick auf die Zielvorstellungenvoll er-
füllt. Es wurde ein Framework zur Simulation und Verarbeitung von Robotersensorenkon-
zipiert und implementiert. Das Framework hat sich als funktionsfähig erwiesen.Es wurde
ein Modell entworfenund implementiert, welchesdie SensoreneinesRoboterssimuliert. Zu
denimplementierten SensorenzählenPositions�, Abstands� und Kamera�Sensoren.Die Si-
mulation der Sensorenwurde erfolgreich realisiert. Weiterhin wurde eineInfrastruktur zum
Entgegennehmender von demRoboter gesendetenDaten und zur Verarbeitung dieserDa-
ten konzipiert und implementiert. Auch dieseInfrastruktur hat sich als zweckdienlich und
funktionsfähigerwiesen.Zudemwurdeein optischer Sensorentwickelt, welcher die visuellen
Eindrücke von Robotern simuliert. Der optische Sensorhat sich nicht nur als funktionsfä-
hig erwiesen,sondernstellt auch einegroÿeAnzahl Parametrisierungsmöglichkeiten bereit.
Weiterhin wurde ein Algorithmus zur Extraktion von MerkmalenausBildern monokularer
Roboterkamerasentwickelt und implementiert. DieserAlgorithmus hat sich als zuverlässig
und funktionsfähig erwiesen.Durch die groÿe Anzahl an Einstellmöglichkeiten lässt sich
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der Algorithmus an viele verschiedeneAnforderungenanpassen.Die aufbereiteten Kame-
radaten können an die Kartographie-Software von Giese[Gie04] weitergegeben und dort
verarbeitet werden.Schlieÿlich wurde dasentwickelte Konzept in Hinblick auf algorithmi-
scheE�zienz und Genauigkeit der extrahierten Merkmaldatenanalysiert. Somit wurde die
Aufgabenstellungder Diplomarbeit voll erfüllt.

Insgesamt hat sich das entwickelte Gesamtkonzept als funktionsfähig erwiesen,eskommt
im Kartographierungs�Framework von Gieseerfolgreich zum Einsatz [Gie04].

Als übergeordnetesZiel wäre esvorstellbar, dasentwickelte Konzept auf realeRoboter zu
übertragen. Hierdurch könnten die Sensordatenmehrerer Roboter zentral in einem oder
mehrerenSignalprozessor�Servern parallel verarbeitet werden.Durch dieseParallelisierung
würdedasPotential desFrameworksweiter gesteigert.Weiterhin wäreesauch möglich, den
vorgestelltenAlgorithmus zur 3D�Rücktransformation aus Bildern auf Aufnahmen einer
natürlichen Umgebungeinzusetzen.Hierfür besitzt der Algorithmus vielfältige Parametri-
sierungsmöglichkeiten, um ihn an natürliche Gegebenheitenzu adaptieren.Beispielsweise
sei die Rauschunterdrückung erwähnt.

Schlieÿlich stellt dasentwickelte Gesamtkonzeptmit allen seinenModelleneinesolideBasis
für Erweiterungs� und Verbesserungsmöglichkeiten bereit. Beispielsweisewäre der Einsatz
von BSP�Bäumen (binary space�partitioning trees) zur Umwelteinteilung [FvDF+ 94]sowie
der Einsatzder � unit quaternions��Notation zur Behebungder numerischenInstabilität der
Eulerschen Winkel denkbar [JKS95]. Auch wäre esvorstellbar, mittels einesevolutionären
Algorithmus die Suche nach der optimalen Parametrisierung des Algorithmus zur 3D�
Rücktransformation ausBildern zu suchen. Die vorgestellteKenngröÿeG� (vgl. Abschnitt
6.1.1) könnte z.B. zur Bestimmung einer Fitnessfunktion eingesetztwerden[BS02].



Literaturv erzeichnis

[BHH+ 92] Beier, M. , S. Hapke , C. Hoppe , N. Kör tge , A. Röpna ck und U. Siems:
FORANN Projektbericht Nr.6: SimSalaBIM. Technischer Bericht, Universität
Bremen,1992.

[BK92] Bala Kal yanasund aram, Kirk Pr uhs: A competitive analysisof nearest
neighbor based algorithms for searching unknown scenes. In: Proc. STACS. ,
1992.

[Bäs91] Bässmann, Henning, Besslich Philipp W. : Bildverarbeitung Ad Oculus.
SpringerVerlag, Universität Bremen,FB-1, 1991.

[BS02] Beyer, Hans-Geor g und Hans-P aul Schwefel : Evolution strategies� A
comprehensiveintr oduction. Natural Computing, 1(1):3�52, 2002.

[BSMM97] Br onstein , Semendjajew , Musiol und Mühlig : Taschenbuchder Mathe-
matik. Verlag Harri Deutsch, Thun und Frankfurt am Main, 1997.

[Can86] Canny, J.F. : A computational approach to edgedetection. In: IEEE Trans.
on Pattern Analysis and Machine Intel ligence 8, Seiten6, 679�698, November
1986.

[Com02] Comer, Douglas E.: ComputerNetworksand Internets, Thir d Edition. Pear-
sonEducation, Upper SaddleRiver, NJ 07458,2002.

[Emm03] Emmerich, Wolf gang : Konstruktion von verteilten Objekten. dpunkt.verlag
GmbH, Heidelberg, 2003.

[FvDF+ 94] Foley, James D., Andries van Damm, Steven K. Feiner , John F.
Hughes und Richard L. Phillips : Intr oduction to Computer Graphics.
Addison-Wesley, Reading,1994.

[Ger03] GermanTeam : Teamreport GermanTeam RoboCup 2003. Technischer Be-
richt, Universität Bremen, Technische Universität Darmstadt, Humboldt-
Universität zu Berlin, Universität Dortmund, 2003.

90



LITERA TURVERZEICHNIS 91

[Gie04] Giese, Oliver : Entwicklung einer Infr astruktur zur Kartographierung von
Wohn- und Büroräumen durch autonomeRoboter. Diplomarbeit, Universität
Dortmund, 2004.

[Gol02] Goldfedder, Brandon : Entwurfsmuster einsetzen- Einstieg in die An-
wendungsentwicklungmit DesignPatterns. Addison�WesleyVerlag,München,
2002.

[Heg92] Heger, M. : HierarchischeskonnektionistischesKonzept zur Re�exkontrolle
einer Laufmaschine. Diplomarbeit, Universität Karlsruhe, 1992.

[Hil01] Hill, Francis S.: Computer graphics using OpenGL. Prentice Hall, Upper
SaddleRiver, NJ, 2001.

[Jäh97] Jähne, Bernd : Digital Image Processing� Concepts, Algorithms and Scien-
ti�c Applications, Fourth Edition. Springer�Verlag, Heidelberg, 1997.

[JKS95] Jain, Ramesh, Ranga char Kasturi und Brain G. Schunk : Machine
Vision. McGraw�Hill Book Co., Singapore, 1995.

[MD03] Meyer, J.-A. und Fillia t D. : Map-based navigation in mobile robots - II. A
reviewof map-learning and path-planning strategies. In: Journal of Cognitive
SystemsResearch 4, Seiten4, 283�317, 2003.

[Mil97] Milde, Jan-Torsten : Ein Lernverfahren für behaviorbasierteSysteme. Dok-
torarbeit, Universität Bielefeld,1997.

[MKB04] Mar tin, Axel und Kar olin Kleemann-Böker : CCD Astronomie in fünf
Schritten. Oculum Verlag Ronald Stoyan, Erlangen,2004.

[Moj01] Mojaev, Alexander : Umgebungswahrnehmung,Selbstlokalisationund Na-
vigation mit einemmobilenRoboter. Doktorarbeit, Eberhard-Karls-Universität
Tübingen, 2001.

[NH04] Nischwitz, Alfred und Peter Haberä cker : Computergra�k und Bild-
verarbeitung. ViewegVerlag, Wiesbaden,2004.

[OW93] Ottmann, Thomas und Peter Widma yer : Algorithmen und Datenstruk-
turen. ReiheInformatik. B.I. Wissenschaftsverlag, Mannheim, 1993.

[RW96] Ritter, Gerhard X. und Joseph N. Wilson : Handbook of ComputerVisi-
on Algorithms in ImageAlgebra. CRC Press,Inc., Boca Raton, Florida, 1996.

[SB95] Smith, S.M. und J.M. Brad y : SUSAN � A New Approach to Low Level
Image Processing. Technischer Bericht, Oxford University, Oxford, UK, 1995.

[SG99] Silberscha tz, Avi und Peter Gal vin : Operating systemconcepts, 5th ed.
John Wiley & Sons,Inc., New York, 1999.



92 LITERA TURVERZEICHNIS

[SHR94] Siems, U., C. Her wig und T. Röfer : Ein Programm zur Simulation sensor-
bestückter Agenten in einer dreidimensionalenUmwelt. Technischer Bericht
ZKW Bericht Nr. 1/94, Zentrum für Kognitionswissenschaften, Universität
Bremen,1994.

[Son04] Sony Corpora tion : OPEN�R SDK � Model Information for ERS-7, 2004.

[TBB + 98] Thr un, S., A. Bücken , W. Bur gard , D. Fox , T. Fr öhlingha us,
D. Henning , T. Hofmann , M. Krell und T. Schmidt : Map Learning
and High-Speed Navigation in RHINO. In: Kor tenkamp, D. , R.P. Bonas-
so und R Murphy (Herausgeber): AI-based Mobile Robots: CaseStudiesof
SuccessfulRobot Systems. MIT Press,1998.

[Thr01] Thr un, S.: An online mappingalgorithm for teams of mobile robots. In: Int.
J. Robotics Research, 20, Seiten(5) 335�363, May 2001.

[Thr02] Thr un, S.: Robotic Mapping: A Survey. In: Lakemeyer, G. und B. Nebel
(Herausgeber): Exploring Arti�cial Intel ligence in the NewMil lenium. Morgan
Kaufmann, 2002. to appear.

[Tsa87] Tsai, Roger Y. : A Versatile Camera Calibration Technique for High�
Accuracy 3D Machine Vision Metrology Using O��the�Shelf TV Cameras and
Lenses. IEEE Journal of Robotics and Automation, August 1987.

[vdS93] Smagt, P. van der : Simderella (likes to sleep). Technischer Bericht, De-
partment of Computer Systemsand Mathematics, University of Amsterdam,
1993.

[WVL92] Wang, D.C.C. , A.H. Vagnucci und C.C. Li : Gradient inverse weighted
smoothing schemeand the evaluation of its performance. In: Computer Gra-
phics and Image Processing,15, Seiten167�181, 1992.


