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»,Das Ganze ist mehr als die Summe seiner Teile*

Aristoteles (384 - 322 v. Chr.)



Abstract

The present thesis tries to change the existing paradigm related to object recognition.
Most state-of-the-art publications use a small number of detectors, usually only one.
Consequently, the developers work almost exclusively to achieve the improvement of one
single detector.

The work presented here takes a different approach. At first the data of multiple, hete-
rogeneous sensors is used. With the help of multi sensor fusion the data is combined and
registered in relation to each other. The final result of this step is the 3-D colored point
cloud. This point cloud constitutes the input for the used detectors, with the number of
detectors varying. The goal of the presented thesis is the combination of the information
in such a way that the used detectors can operate on most or all object properties. The
detectors results are weighted depending on the quality of the detector and fused to
one final result. The advantage of this approach is that this decision is based on more
information than only the sum of results from each single detector. Another innovation
of the presented work is the inclusion of the service robotics aspect. It integrates two
new active components and places a mobile robot platform with grasping capabilities in
the center of this thesis. This way, sensors can be driven to a scene, allowing for active
sensing, or the point of view on the scene can be changed and/or adapted. The second
active component is the robot manipulator which gets the possibility to interact with
the objects inside the scene. One of the biggest advantages is the possibility to reduce
or completely solve the problem with partial / total occlusion.

The essence of the presented work is an object recognition pipeline based on a robot
system with the ability to recognize and analyze the environment. The platform auto-
matically navigates to a given position in the space. The orientation towards the scene
can be changed. If the region of interest is reached, the scene can be perceived and the
objects inside recognized. If this fails, the perspective of the scene can be changed sever-
al times. If this is unsuccessful as well, the robot can manipulate the scene and remove
detected or recognized objects from it. The scene is analyzed after each single step. The
result is a continuously repeated, closed cycle which includes the perception via sensors,
analysis, changing of the sensor position as well as the intervention with the scene.

Should any detected objects fail to be recognized, the sensor information can be used
to generate a colored 3-D model from the detected features. This model can be sent to
the operator to complete the information and classify the unrecognized objects.






Zusammenfassung

Die vorliegende Dissertation versucht, einen Paradigmenwechsel in Bezug auf die Objek-
terkennung zu vollziehen. Die meisten vergleichbaren Arbeiten greifen auf eine geringere
Anzahl an Detektoren zuriick — meistens nur auf einen. Dabei wird, basierend auf der
,Glite“des jeweiligen Detektors, die bestmdgliche Erkennungsrate erzielt. Somit sind
viele Wissenschaftler damit beschiftigt, die Performanz des eingesetzten Detektors zu
optimieren. Diese Arbeit geht einen anderen Weg. Dabei werden die Daten mehrerer
heterogener Sensoren verwendet. Diese werden unter Zuhilfenahme der Multi-Sensor-
Fusion in Bezug zueinander registriert, was grundsétzlich eine einheitliche Auswertung
aller zur Verfiigung stehenden Daten ermoglicht. Das Ziel ist es, die Daten so zu kombi-
nieren, dass nach moéglichst vielen Objekteigenschaften gesucht werden kann.

Auf diese kolorierte 3-D-Punktwolke werden mehrere heterogene Detektoren ange-
wandt. Die Frgebnisse der Detektoren werden anhand ihrer qualitativen Performanz
gewichtet und anschlieffend zu einem Ergebnis fusioniert. Eine weitere Neuerung stellt
der Aspekt der Servicerobotik dar. Dieser bringt zwei aktive Komponenten mit sich und
stellt eine fahrbare Roboterplattform mit manipulatorischen Fahigkeiten in den Mittel-
punkt der vorliegenden Dissertation. Dadurch kénnen die Sensoren einerseits zu einer
Szene gefahren werden, was aktive Wahrnehmung ermdéglicht, da der Blickwinkel auf die
Szene gedndert oder angepasst werden kann. Andererseits kann ein Roboter aktiv in eine
Szene eingreifen und die beteiligten Objekte manipulieren, wodurch auch das Problem
der Verdeckung zumindest entschérft werden kann.

Wird das gesamte Vorhaben der vorliegenden Arbeit zusammengefasst, entsteht ein
Erkennungssystem, das auf einer Roboterplattform basiert und in der Lage ist, seine Um-
gebung wahrzunehmen und zu analysieren. Dabei navigiert der Roboter selbststéndig zur
bestimmten Position im Raum. Die Szene wird analysiert, die beteiligten Objekte werden
erkannt. Schlégt dies fehl, kann die Perspektive einmal oder mehrmals geéindert werden.
Bringt auch das keinen Erfolg, wird in die Szene aktiv eingegriffen, und erkannte oder
detektierte Objekte werden daraus entfernt. Nach jedem Schritt wird die Szene erneut
analysiert. Es entsteht ein geschlossener Zyklus, der die Wahrnehmung iiber Sensoren,
die Analyse, die Anderung der Position sowie die Manipulation einer Szene beinhaltet
und stédndig durchlaufen wird. Sind am Ende dennoch einige Objekte nicht erkannt,
kann aus den Daten der Detektion ein koloriertes 3-D-Objektmodell erstellt und zwecks
Klassifikation und Ergénzung weiterer Eigenschaften an den Operator geschickt werden.
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Kapitel

Einfithrung und Motivation

Dieses Kapitel soll den Leser in die Thematik der vorliegenden Arbeit einfithren, sowie
die Vorgehensweise verdeutlichen und motivieren. Dabei ist die Frage zu beantworten,
warum das gewéhlte Thema interessant und aktuell ist. Des Weiteren werden die grund-
legende Idee der vorliegenden Dissertation - sowie deren Innovation und wissenschaftliche
Bedeutung - ausfiihrlich erldutert. Auflerdem wird der Stand der Forschung in allen re-
levanten Bereichen présentiert, sowie die Parallelen und Widerspriiche zu dieser Arbeit
werden diskutiert.

Obwohl die vorliegende Dissertation in einem eher technischen Bereich entstand, hat
sie sowohl Software- wie auch Hardwarekomponenten zum Gegenstand. Es ist ein Ver-
such, ein mobiles System und die darauf laufende Software noch enger an einander zu
koppeln. Dies steht im Einklang mit unserem Versténdnis der heutigen Robotik. Eine
Plattform ist aus unserer Sicht ein riesiges Evaluationssystem, in dem das Wissen aus
verschiedenen Bereichen, angefangen bei der Elektrotechnik und der Hardware bis hin
zur Wissensgewinnung und Verarbeitung, zusammenkommt, integriert, getestet, erwei-
tert und verbessert wird. Erst hier werden viele Probleme sichtbar und nur hier kann
ein komplettes System evaluiert und unter realen Bedingungen getestet werden.

1.1. Motivation

Systeme zu entwickeln, die automatisch die Umwelt erkennen, in ihr sicher navigieren
und sie iiber ihre Grenzen hinaus selbststédndig entdecken, ist immer noch eine grofie
Herausforderung. Im Bereich der Robotik ist die Wahrnehmung, die Kombination aus
sensorischen Informationen und Methoden zum Erkennen und Klassifizieren von Objek-
ten, von besonderer Bedeutung, eine grundlegende und notwendige Komponente jedes
Robotersystems. Gegenstand dieser Arbeit ist die Entwicklung eines solchen Systems.
Dabei wird auf bekannte Methoden zuriickgegriffen, neue Algorithmen werden entwickelt
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und evaluiert.

Die dieser Arbeit zugrunde liegende Idee ist die Integration einer Roboterplattform in
die aktive Objekterkennung. Ein Roboter ist nicht blof8 ein Transportmittel fiir die Sen-
soren und Aktuatoren, sondern er ist komplett iiber die Interaktion mit der Umgebung
in diese integriert und an der Szenenanalyse aktiv beteiligt. Die Umwelt wird dabei iiber
die Sensoren wahrgenommen und analysiert. Der Roboter eréffnet somit die Moéglichkeit,
gezielt in die Szenenanalyse einzugreifen, angefangen bei der moglichen Anderung der
Position und damit der Perspektive bis hin zur Manipulation innerhalb der Szene. Die
Abbildung 1.1 visualisiert dabei alle fiir die Objekterkennung relevanten wissenschaftli-
chen Bereiche.

Objekterkennung Informationsgewinnung

Computer Vision Maschinelles Lernen

Abbildung 1.1.: Uberblick iiber die, fiir die Objekterkennung relevanten Forschungs-
bereiche.

Kognitionswissenschaft

Die Notwendigkeit der Objekterkennung fiir mobile autonome Systeme ist unumstrit-
ten. Dennoch gleich einen Roboter als aktive Komponente des Erkennungsprozesses ein-
setzen? Viele unterschiedliche Aspekte sprechen dafiir, so bringen die rasante Entwick-
lung und fallende Preise die Roboter als Massenprodukt durchaus in Betracht. Erste
Anzeichen sind bereits erkennbar, so sind staubsaugende Roboter in vielen Haushalten
bereits vorhanden, sie genieflen mittlerweile eine allgemeine Akzeptanz. Auf der ande-
ren Seite wird die Menschheit immer élter. Werden die Ereignisse kombiniert, 6ffnet die
Verwendung und Integration der Roboter in den menschlichen Alltag interessante und
vielversprechende Moglichkeiten. Um Sicherheit und Zuverldssigkeit zu garantieren, be-
darf es einer verldsslichen Objekterkennung. Daraus ergibt sich folgende Fragestellung,
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mit deren Untersuchung sich die vorliegende Dissertation beschéftigt:

Kann die Objekterkennung verbessert und zuverlissiger gemacht werden?
In wie weit ist die Objekterkennung in komplexen Szenen mit einer partiellen
oder totalen Verdeckung moéglich? Wie viel kénnen die Roboter erreichen?
Wo sind die Grenzen und wodurch sind diese bedingt?

Die Analyse von komplexen Szenen und die Objekterkennung unter dem Aspekt der
partiellen Verdeckung, ist ein seit 20 Jahren immer noch nicht effizient gelostes Problem
[KF07]. Die vorliegende Arbeit wird die beschriebene Problematik der Objekterkennung
sicherlich nicht vollstdndig 16sen konnen, sie trégt aber dazu bei, indem das Problem
analysiert und auf unterschiedlichen Ebenen Neuerungen und Verbesserungen integriert
und getestet werden. Im klassischen Sinn besteht ein Erkennungssystem nach [JKS95]
mindestens aus einem Merkmaldetektor, einer Hypothesenbildung und Verifikation sowie
einer Modelldatenbank. Abbildung 1.2 visualisiert die einzelnen Komponenten sowie die
Art und Weise, in der die eingehende Information verarbeitet wird.

Input Merkmal, Objekt- Objektkl:
L Merkmaldetektoren —.er mae Hypothesenbildung Hypothesenueberpruefung Jertiasse

kandidaten

Modelldatenbank

Abbildung 1.2.: Komponenten eines typischen Erkennungssystems.

Dabei werden die Eingangsdaten, Bild oder Punktwolke, nach spezifischen Kriterien
abhéngig von dem verwendeten Detektor abgetastet. Die extrahierten Merkmale werden
mit den bekannten Merkmalen, den in der Datenbank befindlichen Objekten, verglichen.
Anhand dieses Vergleichs werden eine oder mehrere Hypothesen gebildet und verifiziert.
Ausgegeben wird meistens eine Objektklasse sowie die Wahrscheinlichkeit, mit der das
getestete Objekt zu dieser Klasse gehort. Solche Systeme kénnen je nach Bedarf beliebig
erweitert werden.

Stehen mehrere unterschiedliche Sensorarten zur Verfiigung, kann ein Erkennungssys-
tem durch die Verwendung mehrerer Detektoren verbessert werden. Dies kann zusétzlich
durch die untereinander registrierten Sensordaten optimiert werden. Sind die Senso-
ren zueinander kalibriert, entsteht eine fusionierte Datenstruktur, die fiir einen belie-
bigen Punkt der Umgebung alle vorhandenen Informationen bereitstellt, wie zum Bei-
spiel Farb-, Tiefen- und Temperaturinformationen. Diese Struktur erlaubt mehr, als nur
die Auswertung einzelner Sensordaten. So kénnen beispielsweise die ermittelten Kanten
durch den Abgleich mit der Tiefenkarte in einem 2-D-Bild verifiziert werden.

Des Weiteren kénnen die Werte einzelner Detektoren zu einem gewichteten Ergebnis
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zusammengefasst werden. Die Gewichtung ist notwendig, da die Qualitit verschiede-
ner Detektoren unterschiedlich ist. So ist zum Beispiel die Wahrscheinlichkeit fiir die
richtige Einordnung eines detektierten Objekts iiber den SIFT/SURF-Detektor deutlich
hoher als iiber die Farbsegmentierung. Kann ein Objekt auch danach nicht eindeutig
einer Klasse zugeordnet werden, konnen durch ein kostenbasiertes Regelsystem weitere
Mafinahmen eingeleitet werden. So kann die Perspektive auf eine Szene durch die Bewe-
gung einzelner Roboterteile oder des kompletten Systems verdndert werden. Neue Daten
werden akquiriert und ausgewertet, zusétzlich konnen die bereits aus dem gescheiterten
Versuch vorhandenen Daten fiir die Entscheidung herangezogen werden. Schlagt auch
das fehl, kann ein Roboter mithilfe seines Manipulators die Anordnung der vorliegen-
den Szene verdndern. Dieser Schritt ist besonders in Verbindung mit einer vorhandenen
partiellen oder totalen Verdeckung interessant, dies wird im Rahmen der vorliegenden
Dissertation ansatzweise realisiert und getestet.

Aus globaler Sicht entsteht ein aktives, autonomes, roboterbasiertes Erkennungssys-
tem, das viel Potengzial fiir die Objekterkennung bietet und sogar auf Szenen mit partieller
oder globaler Verdeckung angewandt werden kann. Im n#chsten Abschnitt werden die
Vorgehensweisen sowie einige der moglichen Szenarien vorgestellt, die das Dissertations-
vorhaben weitergehend motivieren und verdeutlichen sollen.

1.2. Vorgehensweise und maégliche Szenarien

Ein Roboter navigiert in einer bekannten /unbekannten Umgebung ausgehend von den 3-
D-Punktwolken, die er iiber eigene Sensoren wahrnimmt. Im Fall einer bekannten Umge-
bung liegt eine statische Karte vor, die generisch ergénzt wird (engl. ,,dynamical mapping
“). Befindet sich der Roboter in einer unbekannten Umgebung, wird diese unter Zuhil-
fenahme eines Explorationsalgorithmus erforscht und kartiert (SLAM), dadurch kann
eine spétere Navigation zu jedem beliebigen Punkt in der Karte gewihrleistet werden.
Auflerdem garantiert der Explorationsalgorithmus eine komplette Erfassung der Umge-
bung. Das so erfasste Umfeld wird zuerst vorsegmentiert und in folgende vier Kategorien
unterteilt:

e Wiinde,
e Boden,
e Decke,

e parallel zum Boden verlaufende planare Oberflichen.

Die segmentierten Punkte werden in Form von planaren Flichen zusammengefasst,
um die Speicher-, Darstellungs- und Recheneffizienz zu steigern. Dabei stellen die pa-
rallel zum Boden ausgerichteten planaren Oberflichen (ROIs, engl. ,Region Of Interest®)
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dar, da auf solchen Oberflichen sich mit héherer Wahrscheinlichkeit Objekte befinden
konnen. Die Positionen solcher Regionen werden in der Karte notiert.

Zur Evaluierung wird die Umgebung auf die Innenrdume begrenzt. Die meisten vor-
gestellten Evaluationsszenarien greifen die Szenarien des RACE-Projektes auf und be-
nutzen die dort verwendeten Objekte. Grundsétzlich ist aber das resultierende System
umgebungsunabhingig und kann {iberall eingesetzt werden.

Soll jetzt nach den bestimmten Objekten gesucht werden, wird der Roboter nachein-
ander zur den markierten ROIs navigiert. Ein erreichter oder zu untersuchender ROI
wird unter Zuhilfenahme unterschiedlicher Sensoren mit moglichst grofler Punktdichte
abgetastet. Dabei werden die Informationen unterschiedlicher Sensoren in Abh#ngigkeit
von eigenen charakteristischen Merkmalen und Eigenschaften der Szene intelligent zu-
sammengefasst. Das Ziel der oben erwihnten intelligenten Multi-Sensor-Fusion ist, mehr
Informationen aus den vorliegenden Sensordaten zu gewinnen als die Summe einzelner
Sensorwerte. Es entsteht eine partiell kolorierte Punktwolke. Ahnlich wird auch mit zu
analysierenden Szenen verfahren, diese werden mit unterschiedlichen Sensorarten und
mit grofler Punktdichte wahrgenommen, die Information wird fusioniert und ausgewer-
tet.

In der vorliegenden Arbeit wird die Punktwolke grundsétzlich als ein Bild betrach-
tet, was die Segmentierung in Vordergrund, Hintergrund und Rauschen erlaubt. Wénde,
Decke, Boden und die planaren Oberflichen, die bei der Segmentierung herausgebildet
worden sind, werden bei der Objekterkennung als Hintergrund verstanden und entfernt.
Die Punktwolke wird durch diesen Prozess in mehrere Bereiche unterteilt (engl. ,,cluste-
ring®).

Auf die verbleibenden Voxeldichten (ein Voxel ist die Erweiterung des Pixels um eine
dritte Dimension) werden parallel mehrere Algorithmen (Detektoren) angewandt, wie
zum Beispiel Farbsegmentierung, Kantendetektion, Form- und Texturdetektoren etc.
Dabei werden diese Bereiche weiter unterteilt. Bei diesen Bereichen kann es sich um
einzelne Objekte handeln, oder ein Bereich kann untersegmentiert sein und mehr als ein
Objekt beinhalten. Ein weiteres Problem stellt die Verdeckung dar. In der vorliegenden
Arbeit gehen wir von der aus der 3-D-Bildverarbeitung {ibernommenen Definition der
Verdeckung aus. Danach ist die Verdeckung ein Effekt, bei dem ein Objekt die Sicht auf
ein anderes Objekt komplett (total) oder teilweise (partiell) blockiert. Um den beiden
Problemen gerecht zu werden, wird ein an dem Roboter montierter 7-DOF-Manipulator
verwendet. Nach der 3-D-Rekonstruktion wird versucht, iiber einen modellbasierten Ver-
gleich die Objekte zu erkennen. Scheitert dies, handelt es sich entweder um Objekte
(Untersegmentierung) oder um ein unbekanntes Objekt. Hier existieren grundsétzlich
zwel mogliche Ansétze, die vielversprechend sind und im Rahmen dieser Dissertation
betrachtet werden. Der erste Ansatz ist die Anderung der Perspektive und damit ver-
bunden die Gewinnung zusétzlicher Informationen. Dabei wird gehofft, dass aus dem
veranderten Blickwinkel der Abstand zwischen den beteiligten Objekten so grof§ wird,
dass diese von einander separiert werden kénnen.
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Der zweite Ansatz ist die gezielte Manipulation, dabei kénnen die Objekte tiber die
Oberfliche bewegt und/oder gegriffen werden. Durch die Reibung besteht sogar die
Moglichkeit, auf die Materialeigenschaften zuriick zu schlieffen. Falls die zu untersu-
chende Punktwolke mehrere Objekte beinhaltet, wird die Objektanordnung bei der Ma-
nipulation gestort. Somit kénnen eventuell durch das erneute Anwenden der Detektoren
einzelne Objekte erfolgreich separiert werden. Nach einer weiteren Segmentierung wer-
den die separierten Voxels erneut rekonstruiert. Mit den rekonstruierten Modellen wird
versucht, die Objekte zu erkennen. Scheitern alle Versuche, wird davon ausgegangen,
dass das Objekt unbekannt ist. Das rekonstruierte Modell kann dann in der Datenbank
abgespeichert werden, und/oder es kann eine Nachricht an einen Operator beziiglich
der Erkennung und/oder weiterer Kontextinformationen gesendet werden. Das Disser-
tationsvorhaben ist in der Abbildung 1.3 grafisch dargestellt und wurde in [KRZ12]
verdffentlicht.

Die Anwendungsszenarien sind dementsprechend vielseitig und kaum einzugrenzen.
Im Weiteren werden nur zwei mogliche Szenarien kurz skizziert, da sie einerseits sehr
unterschiedlich sind, andererseits wird die Wichtigkeit und Aktualitdt der beiden durch
zwei europiische Projekte (HANDLE! und RACE?) bestiitigt.

Das erste beschéftigt sich mit der Objektmanipulation. Dabei steht primér die Mani-
pulation eines Objekts in der Hand im Mittelpunkt. Um die notwendigen Manipulationen
planen zu kénnen, werden die Position und Orientierung des Objekts im Raum benétigt
(6-DOF; engl. ,,degree of freedom®). Da die beiden GréBen sich temporér dynamisch
verdndern, sollen Position und Orientierung moglichst oft neu bestimmt werden.

Ein weiteres Szenario, das an das RACE-Projekt angelehnt ist und als Hauptszenario
angesehen wird, ist der Einsatz des Service-Roboters zur Bedienung von Gésten. Dabei
sollen mehrere Gerichte sowie Getriinke an Personen serviert werden. Auch hier sind die
Informationen iiber Klassifikation, Position und Orientierung aller beteiligten Objekte
im Raum notwendig. Aulerdem wird schnell deutlich, dass die Kenntnisse tiber Objek-
teigenschaften, wie Form, Beschaffenheit, Schwerpunkt etc., die gestellten Aufgaben erst
realisierbar machen. Daraus ergibt sich nicht nur die Segmentierung, sondern auch die
Erkennung vorliegender Objekte als duferst relevant.

Zusammengefasst wird im Rahmen der vorliegenden Dissertation ein System entwi-
ckelt, das die Objekte autonom erkennt und damit selbstbestimmte und gespeicherte
Kontextinformationen bereitstellt, eine notwendige Basis fiir die Manipulation und den
aktiven Eingriff des Roboters in seine Umwelt. Die Schnelligkeit und Genauigkeit der
Umgebungsanalyse bilden notwendige Kriterien, damit der Einsatz des Roboters im
menschlichen Umfeld moglich und erfolgreich wird.

"http://www.handle-project.eu/
Zhttp://www.project-race.eu/
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Abbildung 1.3.: Grafische Visualisierung des Dissertationsvorhabens. Das untere, durch
eine gestrichelte Linie hervorgehobene und blau unterlegte Rechteck stellt den
Kern des Dissertationsvorhabens dar. Das obere Rechteck wird als notwendige
und zugrunde liegende Basis betrachtet, deren Inhalt umfinglich erforscht ist
und die daher kaum Mdglichkeiten zur Gewinnung neuer Erkenntnisse bietet.

1.3. Stand der Technik

Das Thema dieser Arbeit ist komplex, umfasst mehrere Bereiche und ist in verschiedenen
Gebieten unterschiedlich stark erforscht worden. Den Kern der vorliegenden Dissertation
bilden zwei aufeinander aufbauende Bereiche. Der erste und wichtigste ist die aktive Teil-
nahme eines Roboters am Erkennungs- und Analyseprozess. Der zweite ist die gezielte
und gewichtete Analyse der Ergebnisse unterschiedlicher Detektoren, die auf den fusio-
nierten Daten aufbauend, nach bestimmten Merkmalen suchen. Der Autor verwendet
ein utilitaristisches Modell mit vorhandener Unsicherheit. Die beiden Aspekte greifen
dabei ineinander. So wird die Szene aus einer Perspektive erfasst, und die fusionierten
Daten werden analysiert. Werden nicht alle Objekte erkannt, wird auf der Basis der
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gewichteten Analyse unter Zuhilfenahme eines regelbasierten Systems eine Aktion ein-
geleitet. Dabei stellt der Roboter eine aktive Komponente dar, seine Ressourcen werden
nach Gewichtung und Erfolgsversprechen eingesetzt. Die Anwendung ist abgeschlossen,
wenn alle Objekte eindeutig erkannt worden sind. Falls alle zur Verfiigung stehenden
Mittel erschopft sind, werden das rekonstruierte Modell und weitere gewonnene Daten
des unbekannten Objekts in der Datenbank gespeichert. Spéter konnen so zum Beispiel
durch einen Supervisor die Daten entweder verworfen oder mit weiteren Eigenschaften
innerhalb der Datenbank ergénzt werden.

Aufgrund der oben genannten Komplexitidt wurde entschieden, den Stand der Technik
in unterschiedliche relevante Bereiche aufzuteilen und relevante Arbeiten fiir das jewei-
lige Gebiet zu présentieren. Fiir einige Kapitel, wie zum Beispiel fiir Kapitel 2, 3 oder
,Erfassung der Umgebung®(Anhang D), erschien es sinnvoller, die jeweiligen relevanten
Arbeiten direkt dort zu thematisieren. Einerseits da sie direkte Relation mit den jewei-
ligen Kapitel aufweisen und andererseits fiir den innovativen Kern dieser Arbeit weniger
relevant sind. Am Anfang des néchsten Abschnitts wird daher nur kurz auf die Multi-
Sensor-Fusion, die dann spéter in Kapitel 3 detaillierter behandelt wird, sowie ausfiihrlich
auf die Verwendung mehrerer Detektoren und den Entscheidungsprozess auf der Basis
der gewonnenen Daten eingegangen. Danach werden die vergleichbaren Arbeiten im Be-
reich der interaktiven Wahrnehmung und Objekterkennung durch ein Robotersystem
préasentiert. Dabei wird die Szenenanalyse als ein weiterer Schritt der Objekterkennung
verstanden. Im ersten Schritt werden alle beteiligten Objekte mit 6-DOF (Position und
Orientierung) erkannt. Dies ermdglicht im zweiten Schritt nicht nur eine Aussage iiber
vorhandene Objekte, sondern auch die Bildung von Relationen zwischen diesen.

1.3.1. Objekterkennung basierend auf den Daten der Multi-Sensor-Fusion

Unter dem Begriff ,,Objektwahrnehmung“wird nach Wertheimer [Gol07] die Wahrneh-
mung von Objekten aus dem téglichen Leben verstanden. Bei der Erkennung beziehungs-
weise Wahrnehmung geht es um die Zuordnung eines Objekts zu einer (richtigen) Ka-
tegorie. Dass es sich bei der Objektwahrnehmung um einen duflerst komplexen Vorgang
handelt, bleibt den meisten Menschen verborgen. Fiir den Menschen sind Erkennung
und Wahrnehmung einfache und selbstverstdndliche Vorgénge.

Wird die Objekterkennung im Kontext der Informatik betrachtet, erfolgt die oben
beschriebene Kategorisierung durch einen Abgleich von gespeicherten und wahrgenom-
menen Merkmalen. Fiir die Auffindung von Merkmalen wird eine Reprisentation der
Umwelt benotigt. Diese resultiert aus der Wahrnehmung der Umgebung iiber die Senso-
ren, vgl. Kapitel 2. Dabei wird in den meisten Féllen der standardisierte offene Steuer-
kreis der Bildverarbeitung (2-/3-D) ein oder mehrmals durchlaufen, vgl. Kapitel 3.

Stehen mehrere Sensoren/Sensorarten zur Verfiigung, kénnen die akquirierten Sens-
ordaten durch die (Multi-Sensor-)Fusion erweitert und/oder verbessert werden [LH91]
[LHI8] [Dau01]. Nach [KRT06] existieren drei mogliche Fusionsschichten, so kénnen die
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reinen Sensordaten, gefundene Merkmale sowie unabhingig getroffene Entscheidungen
einzelner Detektoren fusioniert werden. In der vorliegenden Arbeit kommen alle die-
se Schichten zum FEinsatz. Somit werden die Sensordaten fusioniert und in Form ei-
ner 3-D-Datenstruktur mit vorhandener Farbinformation zur Verfiigung gestellt. Trotz
der Erstellung einer gemeinsamen Struktur, in der nach Moglichkeit alle Merkmale re-
préasentiert werden, bleiben die Merkmale von einander unabhéngig. Eine mit der vor-
liegenden Arbeit vergleichbare Vorgehensweise ist in [LSS13] vorgestellt, ohne im Detail
auf die verwendeten Algorithmen einzugehen und mit Fokus auf der Berechnung der
Position des gefundenen Clusters. In [KMP*11] werden dagegen die einzelnen Merkmale
unterschiedlicher Detektoren zu einem méchtigeren Merkmal zusammengefasst.

Die meisten der in der vorliegenden Arbeit verwendeten Detektoren basieren auf der
Lokalisation lokaler Merkmale und sind teilweise ineinander integriert. Zusétzlich werden
abschlieflend auch die Entscheidungen einzelner Detektoren fusioniert und ausgewertet.
Die in [ZPBB11] vorgestellte Methode kommt ohne die Registrierung aus und weist
dementsprechend die erwarteten Problematiken und Unsicherheiten auf. Die Publikation
stellt die Verwendung eines 2-D- und eines 3-D-Detektors dar. Trotz der interessanten
Idee wird schnell ersichtlich, dass das Vorliegen mehrerer Objekte in einer Szene die
Objekterkennung extrem erschwert, wenn nicht sogar unmoglich macht.

Dabei wird die Sensorkonfiguration so gewihlt, dass die meisten in Kapitel 3.1 vor-
gestellten Objekteigenschaften detektiert werden kénnen. Sind zusétzlich die Sensoren
zueinander kalibriert, kénnen durch die Registrierung der Sensordaten die Ergebnisse
einzelner Detektoren ein weiteres Mal verbessert werden. So kénnen zum Beispiel in ei-
nem 2-D-Bild gefundene Kanten durch den Vergleich mit einer 3-D-Punktwolke evaluiert
werden. Damit werden in der vorliegenden Dissertation grofitenteils alle standardisierten
Moglichkeiten der Multi-Sensor-Fusion ausgeschopft.

Im nachfolgenden Schritt werden nun die Detektoren auf die fusionierten Daten ange-
wandt. Dabei spielt die Annahme, dass dasselbe Modell fiir die 3-D-Punktwolke als auch
flir ein 2-D-Bild verwendet werden kann, vgl. Kapitel 3.5, eine Rolle. Der Vorteil dieser
Annahme ist einerseits die Erhaltung der Nachbarschaftsbeziehungen und andererseits
die Moglichkeit, bekannte Algorithmen und Methoden der 2-D-Bildverarbeitung auch
auf die 3-D-Punktwolken anwenden zu kénnen. Die in dieser Arbeit genutzten Detekto-
ren werden in Kapitel 4.2 vorgestellt. Die Ergebnisse einzelner Detektoren werden mit
einer Datenbank abgeglichen und gemeinsam ausgewertet. Der nichste Abschnitt geht
auf die einzelnen Detektoren sowie die gemeinsame Bildung einer Entscheidung ein.

1.3.2. Mégliche Detektoren

Wie bereits im letzten Absatz des vorhergehenden Kapitels erwahnt, kann auf eine 3-D-
Punktwolke mit vorhandener Farbinformation dasselbe Modell angewendet werden wie
auf ein 2-D-Bild. Unter der Verwendung der genannten Vorteile starten wir mit der Be-
schreibung passender 2-D-Detektoren. Anschlieend wird dann die mogliche Erweiterung
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auf 3-D-Detektoren betrachtet. Hier beschréinken wir uns nur auf eine kurze Darstellung
der moglichen Detektoren und Merkmalsrdume, fiir die weiterfiihrende Informationen
sei der Leser auf unzéhlige Publikationen und Biicher verwiesen, wie zum Beispiel auf
[JKS95].

Nach [AKJ02] existieren drei unterschiedliche Arten von Merkmalen, auf denen die
meisten Methoden der 2-D-Bildverarbeitung unter Zuhilfenahme der Datenbank ange-
wendet werden konnen. Die erste Methodengruppe verwendet die Merkmale, die auf den
Farbinformationen basieren. Im Laufe der Zeit entwickelten sich viele verschiedene Farb-
rdume wie zum Beispiel RGB, YUV, HSV usw. Die grofiten Vorteile dieser Merkmale
sind die Lokalitét innerhalb des Bildes sowie die weitgehende Unabhéngigkeit von Blick-
winkel und Auflésung. Da Farbe eine Eigenschaft des Lichts ist, stellen die veréindernde
Lichtbedingungen neben der Verdeckung die grofite Schwierigkeit dieser Methode dar.
Natiirlich kann die Verwendung der Farbdetektoren zur Segmentierung, Objektdetekti-
on und -erkennung verwendet werden. Die einfachste Methode, verschiedene Regionen
mit bestimmter Farbinformation innerhalb des Bildes zu lokalisieren, ist die Anwen-
dung sogenannter Schwellenwerte (engl. ,, Thresholds“). Aus diesem Grund beschéftigen
sich viele Autoren, zum Beispiel in [GS99], mit der Anwendung von unterschiedlichen
Schwellenwerten und von deren Kombinationen auf verschiedene Farbriume, mit dem
Ziel, die Erkennung stabiler und sicherer zu machen. Grundsétzlich wird fiir die Objekt-
erkennung ein Apriori-Wissen benotigt, aber auch andere Kenntnisse wie zum Beispiel
hinsichtlich der Rauschverteilung innerhalb der Eingangsdaten sind von Vorteil. Prin-
zipiell konnen alle auf den Farbmerkmalen basierenden Methoden als Detektoren im
Rahmen dieser Arbeit eingesetzt werden. Ein kurzer Uberblick iiber die zur Verfiigung
stehenden Methoden und Algorithmen wird in [Bhall] gegeben. Fiir diese Arbeit wur-
den einige signifikante Methoden ausgew#hlt und integriert. Die Auswahlkriterien sowie
die Beschreibung der Methoden werden in Kapitel 4.2 dargestellt.

Die zweite Art der Merkmale stellt die Textur dar. Normalerweise wird ein Eingangs-
bild analysiert, und ein oder mehrere Werte, wie zum Beispiel die Helligkeit, werden in
Form eines Vektors zusammengefasst. Dabei wird immer davon ausgegangen, dass lokale
Texturregionen in sich homogen sind. Danach werden die vorhandenen Vektoren mit
den gebildeten verglichen und ausgewertet. Die Veroffentlichung [LSP05] gibt einen gu-
ten Uberblick iiber die Verwendung maoglicher Texturmerkmale. Mittlerweile iiberwiegen
Verfahren, die die Textur mit weiteren Merkmalen kombinieren, also etwa mit der Farbe
und/oder Form. Einige Arbeiten beschiftigen sich mit der Erweiterung der bestehenden
Methoden auf 3-D-Daten und/oder mit der Entwicklung neuer Algorithmen fiir diesen
Bereich, vgl. [SZ01]. Dennoch bleibt auch hier die Problematik der Verdeckung ungelést,
das zusétzliche Wissen, beispielsweise iiber die Struktur eingehender Bilder, steigert je-
doch die Effizienz vieler Algorithmen enorm. Da einige der in dieser Arbeit eingesetzten
Detektoren intern bereits mit Texturmerkmalen arbeiten, wird nicht zusétzlich ein De-
tektor, der nur mit Texturmerkmalen operiert, verwendet.

Die letzte Gruppe bilden die Methoden, die auf der Auffindung méglicher Formmerk-
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Abbildung 1.4.: Klassifikation der 3-D-Formdetektoren.

male (engl. ,shape features“) basieren. Alle diese Methoden erfordern einen Vorverar-
beitungsschritt, denn die Formmerkmale sollen zuerst bestimmt werden. Ein Uberblick
iiber die mdoglichen Verfahren und Techniken findet sich in [Lon98]. So bedienen sich
die meisten Algorithmen eines Unterschieds in Farb- oder Grauwerten, Helligkeit oder
Textur. Eine Ubersicht iiber die Extraktion der Formmerkmale findet sich in [MKJOS].
Sind die Merkmale berechnet, kénnen sie mit der Datenbank verglichen werden. Dabei
ist es nicht zwingend notwendig, dass die Merkmale exakt {ibereinstimmen. Mehrere
Verfahren versuchen, durch die Ineinanderfithrung der Merkmale ein Ahnlichkeitsmass
zu bilden und dieses zur genaueren Kategorisierung zu nutzen [BMO06]. Der Vorteil vieler
dieser Methoden liegt in ihrer Schnelligkeit und Robustheit. Bedingt einerseits durch die
Verwendung der 2-D-Informationen und andererseits durch die hoch frequentierte Erfor-
schung sind oft stark verbesserte und effiziente Implementierungsvarianten vorhanden.
Daher sind diese Detektoren gute geeignet, wenn es um die Kombination mehrerer Ver-
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fahren geht. So liegen zuerst die Anwendung eines schnellen 2-D-Kantendetektors und
die anschlieBende Verifikation der Ergebnisse einer 3-D-Punktwolke relativ nahe. Aber
auch die exakte Grofle eines Objekts kann nur in einem 3-D-Raum verglichen werden.

Wie bereits erwéhnt, existieren viele Kombinationsmoglichkeiten, um die Hypothesen
in einem 2-D-Raum zu bilden und diese in 3-D zu verifizieren. Die meisten der oben
genannten Verfahren kénnen auf 3-D erweitert werden. Aber auch die Anzahl der Me-
thoden, die nur mit 3-D-Daten arbeiten, steigt kontinuierlich. Nach [ZdFF13] gibt es zwei
wichtige Verfahren zum Formvergleich, ndmlich die Merkmalskorrespondenz und den Ab-
gleich iiber die globalen Deskriptoren. Des Weiteren kénnen die 3-D-Formdeskriptoren
in drei Kategorien unterteilt werden, die nicht immer eindeutig voneinander getrennt
werden konnen. Abbildung 1.4 visualisiert diese Unterteilung. Wie aus der Abbildung
entnommen werden kann, unterteilen sich die Formdeskriptoren in merkmalbasierte und
graphenbasierte sowie andere Detektoren.

Die Merkmaldeskriptoren kénnen ihrerseits in globale, lokale, verteilte und réumliche
Deskriptoren unterschieden werden. Abgesehen von den lokalen nutzen alle Deskripto-
ren einen n-dimensionalen Vektor, wobei die Zahl n fiir alle Formen konstant gehalten
wird. Dagegen operieren die lokalen Detektoren auf einzelnen Punkten, somit existiert
keine Dimensionsbeschréankung. Sind die Merkmalsvektoren bestimmt, kénnen diese ver-
glichen werden. Dabei wird meistens die Un&hnlichkeit bestimmt und darauf basierend
eine Entscheidung getroffen. Ein Uberblick iiber die moglichen Wege einer effizienten
Berechnung der Merkmale findet sich in [ZCO1].

Die graphenbasierten Detektoren sind dabei die komplexesten Deskriptoren. Wie der
Name schon sagt, wird ein Objekt in Form eines Graphen oder eines Baums dargestellt.
Wird die Représentation eines Objekts am Beispiel eines Baums visualisiert, so bilden die
einzelnen Objektteile die Knoten. Die Kanten stellen dabei die semantischen Relationen
zwischen den einzelnen Objektelementen dar. Da es keine generalisierte Représentation
gibt, wird dieser vielversprechender Ansatz eher selten verwendet.

Zur Kategorie ,andere Deskriptoren“werden das Extended Gaussian Image (EGI)
[Hor84], das komplexe EGI (CEGI) [KI93] sowie die 3-D-Zernike-Momente [NKO03] ver-
standen. Da diese keine Verwendung im Rahmen dieser Arbeit fanden, wird im Weiteren
nicht néher darauf eingegangen.

Grundsétzlich kénnen alle 3-D-Formdetektoren fiir die vorliegende Dissertation ver-
wendet werden. Des Weiteren existieren unzihlige Moglichkeiten der Anpassung abhén-
gig von den charakteristischen Formmerkmalen. In Kapitel 4.2 wird explizit auf die hier
genutzten Detektoren sowie deren Auswahlkriterien, Spezifikationen und Ergebnisse ein-
gegangen. Dahinter steht die Idee einer Verwendung mehrerer Detektoren, die parallel
ausgefithrt werden. Im néchsten Abschnitt wird auf die Bildung einer gemeinsamen Ent-
scheidung basierend auf den Ergebnissen einzelner Detektoren eingegangen.
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1.3.3. Entscheidungsprozess basierend auf den Ergebnissen einzelner
Detektoren

Die Fusion kann auf drei unterschiedlichen Ebenen erfolgen, so kénnen Sensorrohda-
ten (low level), Merkmale (middle level) und die Entscheidungen (high level) fusioniert
werden. Alle diese Ebenen werden in der vorliegenden Arbeit eingesetzt, vgl. Kapitel 3
zur Fusion von Rohdaten und zu einigen extrahierten Merkmalen sowie Kapitel 4 zur
Entscheidungsfusion.

Zur Steigerung der Robustheit der Objekterkennung werden in dieser Arbeit mehrere
Detektoren, die mit unterschiedlichen Merkmalen arbeiten, verwendet. Die Entschei-
dung eines Detektors i kann als d; ; € 0,1 gesehen werden, wobei 7 = 1,2,...,n und
j =1,2,..., k. Dabei reprisentiert n die Anzahl der vorhandenen Detektoren und j die
Anzahl der verwendeten Klassen. Ist d; ; = 1, so wird die Ausgabe des entsprechen-
den Detektors so interpretiert, dass die eingehende Sensorinformation positiv mit der
Datenbank verglichen worden ist. Im Folgenden werden vier mogliche Verfahren zur
Entscheidungsfindung nach [MSDC10] prisentiert.

Das erste und wahrscheinlich bekannteste Verfahren ist der Mehrheitsentscheid. Dabei
sind sich entweder alle Detektoren einig, oder die Mehrheit der Detektoren stimmt der
Zugehorigkeit zu einer bestimmten Klasse zu.

Der gewichtete Mehrheitsentscheid basiert auf der Annahme, dass nicht alle Detek-
toren die gleiche Performanz bringen. Abhéngig von den Charakteristiken werden dann
einzelne Detektoren gewichtet. Basierend auf der grofiten Stimmenanzahl wird dann die
Klassifikation vorgenommen. So kann es passieren, dass die Klassifikation auf Basis nur
weniger Detektoren erfolgt, obwohl die Mehrheit fiir eine andere Klasse abstimmt.

Der dritte Ansatz basiert auf der Klassifikation durch eine zuvor aus den Trainings-
daten, generierte Tabelle. Durch die permanente Aktualisierung dieser Tabelle, kann
die Entscheidungsfindung angepasst oder verbessert werden. Dabei sollen alle méglichen
Kombinationen der Detektorenstimmen gespeichert werden, was zur einer steigenden
Ressourcenanforderung fithren kann.

Die letzte Methode, die naive bayesische Kombination (Naive-Bayes Combination),
geht von einer konditionalen Unabhéngigkeit der Detektoren untereinander aus. Da die-
se fiir die vorliegende Arbeit nicht relevant ist, wird darauf nicht niher eingegangen.
Die Verdffentlichung [Kun04] gibt einen ausfiihrlichen Uberblick iiber die vielfiltigen
Kombinationsmdoglichkeiten von Detektoren.

Wird keine gemeinsame Entscheidung gefunden, wie zum Beispiel im Fall einer vor-
handenen partiellen Verdeckung, wird — eine weitere Neuerung dieser Arbeit — die
Anwendung nicht sofort abgebrochen. Vielmehr wird durch ein regelbasiertes System
zuerst nach dem Kosten-Nutzen-Prinzip iiber weitere Aktionen entschieden. So kénnen
zum Beispiel der Kopf, der Torso und die Plattform bewegt oder es kann sogar mit ei-
nem Manipulator direkt in die Szene eingegriffen werden. Danach wird die Szene erneut
analysiert.
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Der néchste Abschnitt diskutiert die wichtigste Innovation dieser Arbeit: den Roboter
als interaktive Komponente der Wahrnehmung und Objekterkennung. Spéter in Kapi-
tel 4 wird auf die verwendeten Detektoren, die Entscheidungsfindung und die daraus
resultierenden Aktionen detailliert eingegangen.

1.3.4. Der Roboter als interaktive Komponente der Wahrnehmung und der
Objekterkennung

Die Objekterkennung bildet die zentrale Komponente der Computer Vision, somit ist
das Thema seit mehreren Jahrzehnten relevant und wird nach wie vor stark erforscht.
Traditionelle Objekterkennungsverfahren sind passiv und arbeiten meistens an einem
(2-D/3-D-)Bild, aufgenommen aus nur einer Perspektive. Viele Forscher stellten schon
sehr friih fest, dass die aktiven Ansétze fiir die Objekterkennung ein notwendiges Mittel
zur Effizienzsteigerung darstellen [Baj88][Bur88|[Bal91][Ts092][Alo93]. Dabei stand vor
allem das aktive Sehen im Vordergrund, was dann in den meisten Féllen durch eine
Anderung der Perspektive realisiert wurde. Etwas spiter entstand die Idee, das aktive
Sehen auf ein mobiles System zu portieren, wie zum Beispiel in [GL98]. Doch auch hier
ging es nur um die Anderung des Blickwinkels auf ein zu untersuchendes Objekt. Aber
auch die Verwendung mehrerer Sensoren, die an unterschiedlichen Stellen der Roboter-
plattform befestigt sind, wie zum Beispiel in [MBBM™*14] sind denkbar.

Wie bereits erwidhnt, bleibt das Thema ein stark frequentiertes und aktuelles For-
schungsgebiet. So prisentiert zum Beispiel die Versffentlichung [EGST12] einen roboter-
basierten Ansatz zur Szenenanalyse. Dabei wird die Perspektive der Sensoren auf die
zu untersuchende Szene durch einen Roboter verdndert. Des Weiteren wird nur ein De-
tektor, namlich SIFT, eingesetzt. Somit findet weder eine Multi-Sensor-Fusion noch die
Verwendung mehrerer unterschiedlicher Detektoren statt.

Ein anderer Aspekt der Verwendung mobiler Roboter wird in [VHH"11] und [EKJ07]
vorgestellt. Dabei navigiert ein Roboter in der bekannten Umgebung. Wahrend der Fahrt
werden die Sensordaten akquiriert und ausgewertet, darauf basierend werden im néchsten
Schritt Objekte detektiert und kartiert. Vorgestellt wird die Detektion, die nur auf einem
Detektor basiert, auch eine Klassifizierung von Objekten findet nicht statt.

Die Veroffentlichung [LSNO8] présentiert in Form eines technischen Reports einen
dhnlichen Ansatz wie die vorliegende Arbeit. Dabei wird ein Roboter zur aktiven Wahr-
nehmung und interaktiven Manipulation eingesetzt. Die Methode basiert auf einem De-
tektor, mehreren Perspektiven und der Moglichkeit zur Manipulation, wobei nur die
Bewegungen des Objekts nach links, rechts, nach vorne und hinten erlaubt sind. Der
Ansatz kann zu einem Zeitpunkt nur mit einem Objekt umgehen, auch eine partielle
Verdeckung stellt ein unlésbares Problem dar. Leider ist aus der Publikation nicht er-
sichtlich, wie die physikalischen Aktionen eingeleitet werden, beziehungsweise wie ein
moglicher Griff aus 2-D-Bildern ohne vorhandenen Tiefeninformation berechnet wird.

Die Autoren der Verdffentlichung [ZS10] planen einen &hnlichen Ansatz ohne die Ver-
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wendung der Manipulation. Sie stellen ein mehrschichtiges System vor, dass auf dem
Markov-Entscheidungsprozess basiert. Dabei soll der Roboter ihm bereits bekannte Ob-
jekte an den bekannten Positionen in der Karte observieren. Geplant ist der Einsatz
mehrerer, nicht weiter spezifizierter Detektoren sowie eine mehrfache Anderung der Per-
spektive durch die mobile Plattform. Die Publikation prisentiert nur einen geplanten,
groben Ansatz und geht leider nicht wirklich ins Detail. Derzeit verwenden die Auto-
ren immer noch einen dhnlichen Ansatz mit dem Unterschied, dass mehrere heterogene
Robotersysteme zum Einsatz kommen [ZS12].

Die Publikation [CBSF09] erkennt die Objekte aus einem Bild unter Zuhilfenahme
lokaler Detektoren. Hier wird der Roboter fiir die Evaluation des Ansatzes eingesetzt.
Ist das Objekt erkannt und dessen Position und Orientierung berechnet, werden durch
die Berechnung des Griffs und dessen Ausfithrung mogliche Fehler bestimmt und zur
Evaluation genutzt.

Der Ansatz in [BTM™12] nutzt die aktive Wahrnehmung. Der Unterschied zu den an-
deren Ansétzen liegt in der Vorgehensweise der Erzeugung verschiedener Perspektiven.
Ein Objekt befindet sich bereits zu Anfang der Erkennung in dem Manipulator eines
Roboters. Durch dessen Bewegung werden neue Perspektiven erzeugt und Sensordaten
gesammelt. Neben den unterschiedlichen Perspektiven stellt die Moglichkeit der gemes-
senen Anderung der Gelenkwinkel fiir die Rekonstruktion eines Objektes einen weiteren
Vorteil dieser Methode dar. Auch hier wird deutlich, dass die aktive Wahrnehmung und
Objekterkennung die Ergebnisse gegeniiber den Standardverfahren deutlich verbessern
kann.

Alle prisentierten Ansétze nutzen ein oder mehrere Aspekte der aktiven und/oder in-
teraktiven Wahrnehmung. Dennoch konnte kein Ansatz gefunden werden, der die aktive
Wahrnehmung, mehrere Detektoren und die Interaktion mit der Szene unter Zuhilfenah-
me eines mobilen Roboters konzipiert oder realisiert. Trotzdem zeigen die vorgestellten
Arbeiten, dass jeder einzelne Aspekt die Szenenanalyse und Objekterkennung verbes-
sern kann. Daher steigt die Wahrscheinlichkeit, durch die Verbindung all dieser Aspekte
die bereits standardisierten Verfahren zur Szenenanalyse und Objekterkennung weiter
zu verbessern, was die Aktualitdt, die Notwendigkeit und das Potenzial der vorliegen-
den Dissertation verdeutlicht. Ein weiterer Aspekt ist die Handhabung einer moglichen
partiellen /totalen Verdeckung. Eine Anderung der Perspektive kombiniert mit einer In-
teraktion durch einen Robotermanipulator eréffnet neue Moglichkeiten fiir das bis heute
nicht ungeldste Problem. Es ist offensichtlich, dass der Ansatz, diese aktiven Kompo-
nenten miteinander zu kombinieren, das Problem deutlich minimieren, wenn nicht sogar
komplett 16sen kann.
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1.4. Innovative Aspekte

Das Ziel einer jeden Dissertation ist die Erschaffung neuer oder Verbesserung bereits
bestehender wissenschaftlicher Konzepte und/oder Verfahren. Dieser Abschnitt soll den
innovativen Beitrag dieser Arbeit herausstellen und verdeutlichen. Das primére Ziel der
Arbeit ist die Verbesserung der Objekterkennung innerhalb der Servicerobotik. Dabei
bildet die Objekterkennung die grundlegende Basis fiir die Interaktion mit der Um-
gebung. Die Problemanalyse erstreckt sich iiber mehrere unterschiedliche Ebenen der
Erkennung, angefangen bei der Datenakquisition und Datenfusion, iiber die Merkmals-
suche und Auswertung bis hin zum Datenabgleich und der Kategorisierung.

Die Serviceroboter werden, bedingt durch die kontinuierlich fallenden Sensorpreise,
mit einer wachsenden Anzahl unterschiedlicher Sensoren ausgestattet. Der Umfang der
vorhandenen Informationen iiber den internen Zustand und die Umgebung steigt dem-
entsprechend. Somit liegt es nahe, mehrere Daten zu fusionieren und damit die vorhan-
denen Daten zu ergénzen und deren Qualitdt zu verbessern. Fiir die Interaktion mit der
Umgebung sind die 3-D-Daten unerlésslich. Werden diese 3-D-Punktwolken mit weiteren
Eigenschaften, wie zum Beispiel Farbe, Textur etc., kombiniert, entsteht eine Punktwol-
ke, die eine Menge an Informationen, die jeweils exakt zu einem 3-D-Punkt in Relation
stehen, bereitstellt. Dafiir sollen aber nicht nur die Sensordaten akquiriert, sondern auch
zueinander registriert werden.

Basierend auf der Multi-Sensor-Fusion stehen dann mehr Daten zur Verfiigung, was
den Einsatz mehrerer Detektoren, die auf die Auffindung und Auswertung unterschiedli-
cher Objekteigenschaften spezialisiert sind, ermoglicht und dadurch die Qualitédt der
Objekterkennung verbessert. Nach diesem Schritt werden viele Ergebnisse einzelner
Merkmalsdetektoren bereitgestellt. Im weiteren Schritt werden diese Ergebnisse intelli-
gent zusammengefasst. Da verschiedene Methoden der Merkmalsextraktion unterschied-
lich verléssliche Ergebnisse liefern, wird ein Gesamtergebnis unter Zuhilfenahme der
gewichteten Abstimmung erreicht. Die gewichtete Abstimmung bietet die Moglichkeit,
den Ergebnissen qualitativ hochwertiger Methoden héhere Prioritét zu verleihen und da-
mit die Qualitdt des Gesamtergebnisses zu steigern. Im Fall einer Unsicherheit kénnen
weitere Erkennungsschritte zuerst durch ein regelbasiertes System eingeleitet werden.

Durch den Einsatz eines mobilen Systems kann die aktive Wahrnehmung realisiert
werden. Des Weiteren wird dadurch eine Option ansatzweise offenbart, die Problematik
einer vollen/partiellen Verdeckung aktiv durch einen Robotermanipulator zu reduzieren
oder komplett zu l6sen.

Im Einzelnen sind die meisten der oben aufgefiihrten Punkte nicht neu. Deren Kom-
bination und vor allem die aktive Einbeziehung eines Roboters in den Wahrnehmungs-
prozess bieten aber neue Perspektiven und Moglichkeiten, die bisher nicht zugénglich
waren. Das Resultat der Neukombination ist ein autonomes, aktives Wahrnehmungs-
system, das die Moglichkeiten und Horizonte der Objekterkennung enorm erweitert und
eine verbesserte Grundlage zum Lernen und/oder zur Wahrnehmung auf einer héheren
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semantischen Ebene darstellt.

1.5. Gliederung der Arbeit

Nachdem die innovativen Aspekte der Arbeit beleuchtet wurden, wird in diesem Ab-
schnitt der Aufbau der Arbeit dargestellt. Wird die Arbeit unter dem Gesichtspunkt
der Software betrachtet, steht, wie bereits beschrieben, die Objekterkennung im Vorder-
grund. Aus der Hardwareperspektive bildet eine mobile Plattform den Mittelpunkt. Es
wird versucht, eine mobile Plattform nach Moglichkeit variabel zu halten. Es geht viel
mehr darum, der Objekterkennung die notige Mobilitét zu verleihen und damit neue
Wege und Perspektiven fiir dieselbe zu ertffnen.

Die Wahrnehmung basiert auf den Sensoren, diese liefern die fiir die Objekterkennung
notigen Eingangsdaten. Kapitel 2 stellt unterschiedliche Sensoren und deren Anwendung
dar. Im néchsten Kapitel werden die in dieser Arbeit verwendeten Sensoren dargestellt
und ausfithrlich beschrieben. Des Weiteren wird auf die einzelnen Sensoreigenschaften
eingegangen sowie die Moglichkeit, einige Sensoren zueinander zu kalibrieren. Durch die-
se sogenannte Registrierung wird es ermoglicht, die Daten einzelner Sensoren in Relation
zueinander zu setzen. Dabei erlaubt der Einsatz verschiedener Sensoren, den Informa-
tionsgehalt und die Wahrscheinlichkeit der richtigen Erkennung zu erhohen. Dies wird
spéter in Kapitel, , Intelligente Multi-Sensor-Fusion“, ausfiihrlich vertieft. Des Weiteren
werden am Ende des néichsten Kapitels die Eigenschaften der beschriebenen Sensoren in
einer Tabelle zusammengefasst, diskutiert und ausgewertet.

Kapitel 3 beschreibt die Vorgehensweisen, die Daten unterschiedlicher Sensoren so
zusammenzufassen, dass alle moglichen und notwendigen Informationen zur Verfiigung
gestellt werden. Dabei wird versucht, die Sensoren so zu kalibrieren, dass eine Registrie-
rung zwischen unterschiedlichen Daten verschiedener Sensoren moglich wird.

Damit die Sensorik sowie die Sensorfusion, die in letzten beiden Kapitel beschrie-
ben worden sind, gemeinsam genutzt werden konnen, wird eine weitere Komponente
benétigt. Dabei handelt es sich um die Umgebungserfassung, die der Gegenstand des
Kapitels (Anhang D), ist. Die Umgebungserfassung erlaubt dem Roboter, die bekannte
als auch unbekannte Umwelt wahrzunehmen, zu erkunden und in ihr sicher zu navigie-
ren. Dies ermoglicht das gezielte Ansteuern einer bestimmten Position sowie die aktive
Umgebungserfahrung und dadurch eine effizientere Objekterkennung.

Basierend auf einer mobilen Plattform und der Multi-Sensor-Fusion wird ein Szenario
analysiert und interpretiert. Das genaue Vorgehen bei der Analyse und Interpretation
ist in Kapitel 4 ausfiihrlich dargestellt.

Kapitel 5 beschreibt die technische Realisierung des Dissertationsvorhabens. Dabei
wird auf verschieden Fragen, von der verwendeten Architektur iiber die Integration in
das EU-Projekt RACE bis hin zu Implementationsdetails, eingegangen. Aulerdem wird
ein Uberblick iiber das System gegeben.
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Die in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Methoden und Verfahren werden in Kapi-
tel 6 evaluiert. Das letzte regulidre Kapitel 7 fasst die Dissertation zusammen und stellt
die moglichen Erweiterungen, Optimierungen und Verfeinerungen dar. Die Dissertation
wird mit einem Anhang abgeschlossen.



Kapitel

Sensorik

Im Rahmen meiner Lehr- und Forschungstitigkeit am Arbeitsbereich TAMS der Uni-
versitit Hamburg beteiligte ich mich an vielen unterschiedlichen Projekten, bei denen
abhéngig von den jeweils gestellten Aufgaben und eingesetzten Robotern verschiedene
Sensoren/Sensorarten genutzt wurden. Da die meisten dieser Sensoren fiir die vorliegen-
de Arbeit relevant sind, bis auf wenige Ausnahmen wie zum Beispiel die Sonarsensoren,
und grofitenteils sogar aktiv Verwendung finden, werden in diesem Kapitel die nétigen
Sensorarten vorgestellt, deren Funktionsweisen beschrieben sowie die Vor- und Nachteile
diskutiert.

2.1. Uberblick iiber die wichtigsten Sensoren fiir die mobile
Robotik

Doch zuerst soll der Begriff des Sensors eingefithrt werden. Nach R. R. Murphy [Mur00]
ist ein Sensor ein Gerdt, das die Informationen iiber eine oder mehrere Eigenschaf-
ten der Umwelt messen kann. Damit stellt der Sensor in der Robotik eine notwendige
Vorrichtung dar, die Informationen iiber die Eigenschaften der Umgebung liefert und
Interaktionen mit dieser erméglicht. Des Weiteren wird zwischen passiven und aktiven
Sensoren unterschieden. Passive Sensoren verlassen sich auf die in der Umwelt vorhan-
dene Energie und nehmen diese wahr. Ein gutes Beispiel dafiir ist eine Kamera, die
fiir einen storungsfreien Betrieb bestimmte Lichtverhéltnisse benotigt. Aktive Sensoren
senden ein (aktives) Signal aus und erlauben anhand dessen Verénderung eine Schlussfol-
gerung iiber die Umwelt. Als Beispiel sind Laserscanner gut geeignet, denn diese senden
mehrere geficherte Laserstrahlenimpulse aus und bestimmen anhand der Laufzeitdiffe-
renz und/oder der Phasenverschiebung zu dem gesendeten und reflektierten Signal die
Entfernungen zum Hindernis/Objekt. Zusétzlich wurde von Murphy der Begriff , active
sensing“geprégt. Dabei handelt es sich um die Moglichkeiten zur aktiven Wahrnehmung.
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So bietet eine Kamera, die fest in einem Raum montiert ist, nur die Moglichkeiten einer
passiven Wahrnehmung, wohingegen eine Kamera auf einer Schwenk-Neige-Einheit auch
zur aktiven Wahrnehmung eingesetzt werden kann. Des Weiteren ist die Vorstellung von
einem logischen Sensor interessant, der als Kombination aus einem physikalischen Sensor
mit einer Software zur Erstellung von Wahrnehmung beschrieben werden kann.

Grundsétzlich sollen Roboter sicher in ihrer Umgebung navigieren und mit ihr inter-
agieren. Dementsprechend beschéftigt sich ein grofler Teil der Robotik mit dem Aufbau
und der Funktionsweise von Sensoren sowie der Verarbeitung anfallender Sensordaten.
Basierend auf der von TAMS angebotenen Vorlesung [Zhal2], kénnen die Sensoren wie
folgt unterschieden werden, vgl. Abbildung 2.1.

Externe Sensoren

Interne Sensoren

Positionssensoren »
Geschwindig— Beschleuni—
keitssensoren gungssensoren

Taktile Sensoren Nicht taktile Sensoren

Tastende Nacherungs— FtOSl‘llOnS

Sensoren sensoren sensoren
Gleitende Kraft—Moment— Abstand— Visuelle
Sensoren Sensoren sensoren Sensoren

Abbildung 2.1.: Klassifikation von Sensoren.

Eine Beschreibung all dieser Sensoren wiirde den Rahmen der vorliegenden Arbeit
sprengen. Deswegen wurde entschieden, sich nur auf die Sensoren zu konzentrieren, die
fiir den Kern dieser Arbeit relevant sind. Natiirlich werden in Teilbereichen, wie zum
Beispiel im Zusammenhang mit Navigation, weitere Sensoren eingesetzt, diese werden
aber als Stand der Technik betrachtet, und der Leser wird hier auf die weiterfithrende
Literatur verwiesen [HNL12].

Die meisten der hier verwendeten Sensoren sind optischer Natur, daher wird im Rah-
men dieser Arbeit auf die typische Aufteilung nach unterschiedlichen Sensorarten verzich-
tet. Es wird gezielt auf die Sensoren eingegangen, die fiir die Umgebungswahrnehmung
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sowie fiir die Objektdetektion und Objekterkennung interessant sind. Auch ein am Ende
dieses Kapitels prisentierter Vergleich dieser Sensoren wird aus derselben Perspektive
durchgefiihrt.

Die meisten Aussagen sowie die Visualisierungen, soweit nicht weiter angegeben, sind
Ergebnisse eigener Forschungsarbeiten und beziehen sich auf bestimmte Sensoren. Die
Richtigkeit der Angaben und der présentierten Sensoreneigenschaften kann nur fiir die
getesteten Sensoren bestéitigt werden, sie sollten nicht auf alle Sensoren mit dhnlichem
Funktionsprinzip abstrahiert werden.

Im Folgenden werden die fiir die vorliegende Arbeit wichtigsten Sensoren vorgestellt
und ausfiihrlich beschrieben. Am Ende des Kapitels wird ein Vergleich unterschiedlicher
Sensoren prisentiert, dessen Ergebnisse nicht nur die Auswahl des am besten geeigne-
ten Sensors ermoglichen, sondern spéter auch fiir die Multi-Sensor-Fusion mafgeblich
sind. Die Kapitel 2.2 und 2.3 basieren auf der Diplomarbeit des Autors sowie seinen
weiterfithrenden Publikationen [KSZZ08][KSJZ09a].

2.2. Kamera

Eine der dltesten und bis heute populédrsten Sensorarten in der Robotik ist die Kamera.
Die zugrunde liegende Idee ist schon jahrhundertelang bekannt als die sogenannte Ca-
mera obscura (lateinisch camera fiir ,Kammer“und obscura fiir ,,dunkel“). Diese kann
als eine Art Kasten vorgestellt werden, der mit einer Offnung, dem optischen Zentrum,
versehen ist. Die der Offnung gegeniiberliegende Seite ist halbtransparent. Das Licht,
das durch die Offnung einfillt, erzeugt auf der diametralen, halbtransparenten Seite ein
skaliertes, an horizontaler und vertikaler Achse gespiegeltes Abbild, der sich vor der Ka-
mera befindlichen Szene. Zum ersten Mal wird dies von Aristoteles (384-324 v. Chr.)
in seinem Werk ., Problemata physica“beschrieben. Um 980 werden erste dokumentierte
Experimente mit der Camera obscura von Abu Ali al-Hasan Ibn Al-Haitham (965-1040)
durchgefiihrt. Viele Maler und Wissenschaftler verwendeten bis ins 19. Jahrhundert die
Camera obscura als Werkzeug fiir ihre Arbeiten.

Die Camera obscura kann durch eine konvexe Linse erweitert werden. Fehlt diese, wird
das Prinzip unter dem Begriff ,, Lochkamera-Modell“zusammengefasst. Das Lochkamera-
Modell beschreibt die perspektivische Projektion eines dreidimensionalen Raums iiber
das optische Zentrum auf eine zweidimensionale Ebene [Fau95]. Die Abbildung 2.2 stellt
das Lochkamera-Modell anschaulich dar. Dabei wird durch die Zentralprojektion eine
dreidimensionale Szene auf einer zweidimensionalen Ebene abgebildet.

Somit wird ein Punkt P, im Raum mit den Koordinaten (z,y,z) auf einen Punkt
P(fx/z, fy/z) in der Bildebene projiziert, wobei f die Brennweite der verwendeten Ka-
mera darstellt. Wie schon oben erlidutert, findet durch die Abbildung eine Uberfithrung
von R3 nach R? statt. Es ist ersichtlich, dass das beschriebene Modell nur in eine Rich-
tung eindeutig ist, da bei der Projektion die Tiefeninformation verloren geht.
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Abbildung 2.2.: Das Lochkamera-Modell. Das einfallende Licht erzeugt auf der ge-
geniiberliegenden, halbtransparenten Seite ein skaliertes, spiegelverkehrtes und
auf dem Kopf stehendes Abbild der vor der Kamera befindlichen Szene. Mathema-
tisch ausgedriickt, wird eine dreidimensionale Szene auf einer zweidimensionalen
Ebene unter Zuhilfenahme der Zentralprojektion abgebildet.

Das Lochkamera-Modell stellt nur ein abstraktes Modell einer realen Kamera dar und
wird in der Wissenschaft zur Beschreibung der grundlegenden mathematischen Zusam-
menhénge einer realen Kamera verwendet. Um Beugungsfehler und Schérfeverlust zu
vermeiden, wird das Loch des Modells als unendlich klein angenommen, was nur theore-
tisch moglich ist. Um dieser Annahme nahezukommen, werden in der Praxis Objektive
verwendet, die aus einer oder mehreren Linsen bestehen. Aber auch die Verwendung
von Objektiven hat Nachteile, so werden zum Beispiel nur die Gegenstinde scharf ab-
gebildet, die sich in einem bestimmten Abstand von der Kamera befinden. Auflerdem
verursacht jede Linse und die Geometrie des Sensor-Chips durch die Ungleichméfigkeiten
und Fehler in der Struktur eine Verzerrung.

Durch den Prozess der Kamerakalibrierung wird es moglich, die Beziehung zwischen
den Weltkoordinaten und Bildkoordinaten der Kamera mathematisch zu beschreiben
[KKS96]. In der Abbildung 2.3 werden die Beziehungen zwischen den Koordinatensys-
temen der Welt, der Kamera und dem auf der Sensorfliche entstehenden Bildes grafisch
dargestellt. Dabei wird ein Objekt im Weltkoordinatensystem iiber das optische Zentrum
C in das Kamerakoordinatensystem transformiert und auf die Bildfldche projiziert.
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Abbildung 2.3.: Beziehungen zwischen den Koordinatensystemen wihrend der Bildauf-
nahme. Uber das optische Zentrum C wird ein Objekt in das Kamerakoordina-
tensystem transformiert und auf die Bildfliche projiziert. Das einfallende Licht
verursacht auf der Sensorflache einer Kamera Ladungsénderung und ermdoglicht
durch anschliefende Quantisierung eine Digitalisierung der Bildinformation.

Durch den lichtelektrischen Effekt kann ein zweidimensionales Bild digitalisiert wer-
den. Um von dem gewonnenen Bild auf die Weltkoordinaten zuriickschlieen zu kénnen,
werden kameraspezifische Parameter benotigt. Diese werden iiber die Kamerakalibrie-
rung bestimmt und bestehen aus den extrinsischen Parametern der Kamera (Rotation
und Translation) sowie den intrinsischen (Brennweite, Bildhauptpunkt) und den wei-
teren Parametern fiir die Linsenverzeichnungen. Sind diese bekannt, so ist es moglich,
die tatséchliche Grofle des abgebildeten Objekts sowie die durch den Abbildungsprozess
verlorene Tiefeninformation zu rekonstruieren. Eine detaillierte Beschreibung der Ka-
merakalibrierung sowie der Kalibrierung eines Stereokamerasystems kann im Anhang C
dieser Arbeit gefunden werden.
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2.3. Stereokamerasystem

Es gibt mehrere Moglichkeiten, um aus einer zweidimensionalen Bildebene die Tiefen-
informationen einer dreidimensionalen Szene wieder rekonstruieren zu kénnen: Die Ori-
ginalgrofe eines Objekts im Bild ist bekannt, eine und dieselbe Szene wird aus zwei
oder mehr unterschiedlichen Blickwinkeln aufgenommen, oder es werden zwei Kameras
eingesetzt. Da ein Einbau von zwei meist identischen Kameras einerseits plausibel und
andererseits biologisch inspiriert ist, stellen die Stereokamerasysteme einen seit Jahr-
zehnten bekannten Sensor fiir die 3-D-Wahrnehmung der Umgebung dar. Abbildung 2.4
préasentiert zwei in der vorliegenden Arbeit eingesetzte Kameras. Links ist ein selbst ent-
worfenes 3-D-Wahrnehmungssystem zu sehen: Das Stereokamerasystem besteht hier aus
zwei Sony XC-999P-Kameras mit VCL-06S12XM-Objektiven und ist auf ca. 15cm Ba-
sislinie montiert auf einem Pioneer 2-DX-Roboter von ActiveMedia Robotics. Rechts ist
ein Stereokamerasystem STH MDCS mit 9 cm Basislinie von Videre Design! zu sehen.

Dabei wird eine Szene mit beiden Kameras zum gleichen Zeitpunkt (synchronisiert)
aufgenommen, anschlieffend wird nach korrespondierenden Punkten in beiden Bildern ge-
sucht. Ausgehend von dem Abstand der korrespondierenden Punkte, der als Disparitét
bezeichnet wird, kann die Tiefe dieses Punkts im Raum mittels Triangulation rekonstru-
iert werden.

1394 port
on back

LED
indicator

1 Left
C-mount
lens

Abbildung 2.4.: Zwei in der vorliegenden Arbeit eingesetzte Stereokamerasysteme. Auf
der linken Seite ein eigen entworfenes 3-D-Wahrnehmungssystem. Das Stereo-
kamerasystem besteht aus zwei Sony XC-999P-Kameras mit VCL-06S12XM-
Objektiven und einer ca. 15cm Basislinie, montiert auf einem Pioneer 2-DX-
Roboter der ActiveMedia Robotics. Auf der rechten Seite ein weiteres Stereoka-
merasystem, STH-MDCS mit 9 cm Basislinie von Videre Design.

Bevor jedoch die Suche nach korrespondierenden Punkten durchgefiihrt werden kann,
miissen die beiden Kameras kalibriert werden. Damit kénnen die Epipolarlinien parallel
ausgerichtet werden, dies wird als Rektifikation der Bilder bezeichnet, was die Korres-

"http://www.videredesign.com/
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pondenzsuche auf eine zu durchsuchende Bildzeile beschrénkt. In der Literatur werden
mehrere Moglichkeiten, ein Stereosystem zu kalibrieren, beschrieben, hier werden aller-
dings nur die Grundlagen und Ziele der Kalibrierung eines Stereosystems skizziert.

Abbildung 2.5.: Gewinnung der Tiefeninformation mit einem Stereokamerasystem. Von
links nach rechts: rektifiziertes Image der rechten Kamera, Disparitéitsbild erstellt
unter Zuhilfenahme des Birchfield-Algorithmus, Rekonstruktion.

Um das Stereosystem kalibrieren zu kénnen, werden die beiden Kameras zuerst ein-
zeln kalibriert, dabei sind nur die intrinsischen Parameter relevant. Mit den intrinsischen
Parametern wird die Linsenverzeichnung aus den Bildern herausgerechnet. Anschlieflend
werden die neuen extrinsischen Parameter geschétzt, wobei nicht die Rotation und Trans-
lation bezogen auf den Koordinatenursprung bestimmt, sondern eine der Kameras als
Referenzpunkt betrachtet wird [GHO1]. Bei der in dieser Arbeit verwendeten Kalibrie-
rung wird die Rotation und Translation der rechten Kamera in Relation zu der linken
Kamera bestimmt.

Somit werden die Kameras abhingig voneinander ausgerichtet, die Parameter der
beiden Kameras konnen zu einem Stereokameramodell zusammengefasst werden. Mit
den geschétzten Parametern kann ein ideales Stereokamerasystem simuliert werden, in
dem die Bildebenen koplanar und die optischen Achsen parallel ausgerichtet werden.
Damit liegen die beiden Epipole im Unendlichen, die Epipolarlinien sind auf der gleichen
Hohe, parallel zur X-Achse, und die zu suchenden Korrespondenzpunkte befinden sich
in der gleichen Zeile der beiden Bilder.

Abbildung 2.5 visualisiert die Gewinnung der Tiefeninformation durch ein Stereokame-
rasystem. Zuerst werden die Bilder rektifiziert, dabei stellt das Bild links das rektifizierte
Image der rechten Kamera dar. Die Bilder werden so zueinander transformiert, dass die
korrespondierenden Punkte in einer Bildzeile liegen. Danach werden, hier unter Zuhil-
fenahme des Birchfield-Algorithmus [BT98], die korrespondierenden Punkte bestimmt,
und es wird eine Disparitétskarte (Abbildung in der Mitte) berechnet. Aus einem so-
genannten 2,5-D-Disparitdtsimage kann dann die 3-D-Umgebung rekonstruiert werden
(Abbildung 2.5 rechts). Die drei Bilder stammen von dem Stereokamerasystem des hu-
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manoiden Roboters Hoap 2.

2.4. TOF-Kameras

Im Gegensatz zu den Stereokamerasystemen sind die 3-D-TOF-Kamerasysteme (Lauf-
zeitverfahren, engl. ,,time of flight“), auch bekannt als PMD (Photomischdetektor, engl.
»photonic mixing device®), eine relativ neue Entwicklung. Wie die Bezeichnungen schon
andeuten wird die Umgebung mittels eines Lichtimpulses ausgeleuchtet, fiir jeden Bildvo-
xel (ein Voxel ist eine Erweiterung des Pixels um eine weitere, also die dritte Dimension)
wird die Laufzeit vom Aussenden {iber die Reflexion an einem Objekt bis zum Emp-
fang des reflektierten Impulses gemessen. Die Entfernung ist direkt proportional zu der
gemessenen Laufzeit und kann mit der folgenden Gleichung bestimmt werden:

d=—"-c, (2.1)

wobei d ist Entfernung zum Objekt, ¢ die Lichtgeschwindigkeit in der Luft und At die
oben beschriebene gemessene Impulslaufzeit.

Das zugrunde liegende Prinzip, das Aussenden mehrerer Lichtimpulse und der Emp-
fang deren Reflexionen, ist dasselbe wie beim Laserscanner. Der grofle Vorteil dieser
Technik liegt einerseits darin, eine ganze Szene in einem Durchgang abzutasten, was
eine hohe Bildfrequenz (engl. . frame rate“) ermoglicht wie zum Beispiel bei der PMD
CamCube 3.0. Diese TOF-Kamera erreicht eine Bildfrequenz von 40 fps (frames per se-
cond) bei einer Maximalauflésung von 204 x 204 Voxels®. Die geringere Auflésung stellt
jedoch einen der grofiten Nachteile dieser Technologie dar. Die CamCube mit den oben
genannten Daten ist derzeit die TOF-Kamera auf dem Markt, die zurzeit die héchsten
verfiigharen Auflésungen liefert (Stand 06/2011). Der Entfernungsmessbereich ist werks-
seitig anpassbar, CamCube nimmt dabei, wie die meisten vergleichbaren Produkte, einen
Bereich von 0,3 m bis zur 7m wahr. Es sind aber durchaus grofiere Distanzen moglich.

2http://www.fujitsu.com
3http://www.pmdtec.com/fileadmin/pmdtec/downloads/documentation /datenblatt_camcube3.pdf
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Der Messbereich ist direkt proportional zur Modulationsfrequenz und kann auf fol-
gende Weise berechnet werden:

c
2fm’
wobel dq. ist die maximale Abtastrate, ¢ ist die Lichtgeschwindigkeit in der Luft und

fm ist die die Modulationsfrequenz. Wenn von der maximalen Distanz der CamCube 3.0
ausgegangen wird, muss die Modulationsfrequenz bei ca. 20 MHz liegen.

Amaz < (2.2)

Abbildung 2.6.: PMD CamCube 3.0 (links) und ein entsprechendes Bild mit farbkodier-
ten Tiefeninformationen (rechts)

Abbildung 2.6 zeigt die PMD CamCube 3.0 sowie ein Bild der Tiefenkamera mit farb-
kodierten Tiefeninformationen, ein sogenanntes 2,5-D-Bild. Damit die Daten der Kamera
weiter genutzt werden sowie fiir eine bessere Integration in die vorhandene Program-
mierumgebung, wurde die CamCube in ROS* (Robot Operating System) integriert. Der
eigens implementierte Node (ein Prozess im ROS, der eine Berechnung ausfiihrt und mit
den anderen Nodes kommuniziert) nutzt die Treiber von PMD und liefert die 3-D-Daten.
Die Visualisierung der Daten in RVIZ (ein Visualisierungswerkzeug in ROS) ist in der
Abbildung 2.7 zu sehen. In der oberen linken Ecke findet sich ein Graustufenbild, das nur
dem besseren menschlichen Versténdnis der Szene dienen soll und durch die Anpassung
der Kameradaten (Intensitéiten) an den maximalen Wert bestimmt werden kann.

Grundsiétzlich besteht die TOF-Kamera aus mindestens vier Komponenten: Erstens
aus einer Beleuchtungseinheit, am h&ufigsten werden Laserdioden oder LEDs verwen-
det, die die Umgebung ausleuchten sollen. Die Lichtquellen sollten extrem schnell mo-
duliert werden konnen, damit eine Laufzeitmessung exakt durchgefiithrt werden kann.
Das ausgestrahlte Licht wird im nahen Infrarotbereich und mit einer Impulsdauer im
Nanosekundenbereich gesendet. Dieser Umstand hat zwei Vorteile: Einerseits wird die
Umgebung dadurch nicht gestort, andererseits kann durch eine Bandpassfilterung nur

‘http://www.ros.org
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Abbildung 2.7.: Visualisierung der CamCube Daten in ROS. RVIZ, ein ROS-eigenes Vi-
sualisierungswerkzeug, stellt die farbkodierte Tiefenkarte, die in alle drei Rich-
tungen per Maus gedreht werden kann, dar. Das Bild in der oberen linken Ecke
ist ein kiinstlich erzeugtes Graustufenbild, das nur dem besseren menschlichen
Verstiandnis der Szene dient und durch die Anpassung der Kameradaten an den
maximalen Wert bestimmt werden kann.

die Wellenlénge durchgelassen werden, mit der auch die Beleuchtung arbeitet. Damit
kann ein Teil der stérenden Umgebungsbeleuchtung eliminiert werden, was die Kame-
ra gegeniiber variierenden Lichtverhéltnissen etwas unabhéngiger macht. Zweitens wird
eine Optik benstigt, die, wie bei den anderen Kameras auch, das reflektierte Licht sam-
melt und auf die néchste notwendige Komponente, den Sensor, abbildet. Der Aufbau des
Sensors ist aber gegeniiber den Standardkameras deutlich komplizierter. Die einzelnen
Pixel des Sensors sollen nicht nur das Licht sammeln, sondern auch seine Laufzeit messen
konnen. Dadurch wird der Sensor vergréflert, was einen weiteren Faktor der niedrigen
Auflésung darstellt. Das letzte und nicht weniger komplizierte Bauteil ist die Ansteue-
rungselektronik. Die Szenenausleuchtung und der Sensor miissen miteinander extrem
genau synchronisiert werden. Fehler bei der Synchronisation fithren zu ungenauen Di-
stanzen und nicht akkuraten Ergebnissen.

Die beiden letzteren Komponenten verursachen die hohen Preise der heutigen TOF-
Kameras. Der Vorteil der TOF-Kameras liegt jedoch in der Genauigkeit ihrer Tiefenkar-
te, die zum Beispiel fiir die Kantendetektion relevant ist. Der Nachteil ist demgegeniiber
die niedrige Auflésung, sodass die Daten in einer groflieren Umgebung kaum genutzt
werden kénnen.
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2.5. Strukturiertes Licht

Die Kombination aus einem Projektor, der ein geometrisch bekanntes Muster auf die
Umgebung projiziert, und einer Kamera, die das mit dem Muster beleuchtete Umfeld
wahrnimmt, ist ein seit mehreren Dekaden bekanntes Verfahren der Robotik, um die Tie-
feninformation eines 2-D-Bildes zu rekonstruieren. Aus der bekannten Geometrie und der
gemessenen Grofle des projizierten Musters im Kamerabild kann die Tiefe rekonstruiert
werden, dieses Verfahren ist unter dem Namen ,,Strukturiertes Licht“ein fester Bestand-
teil der Forschung [FSV04]. Dennoch gestaltet sich die Verwendung solcher geometrischer
Muster in der Praxis eher schwierig. Die meisten Gerite sind grof und schwer, an ein
kompaktes Design war lange Zeit nicht zu denken, und der Einsatz war grofitenteils
auf die Laborumgebung beschréankt. In den meisten Féllen wird ein sichtbares Muster
verwendet. Einerseits ist dies mit geringeren Kosten zu begriinden. Andererseits erlau-
ben die sichtbaren Muster eine héhere Auflésung als die fiir den Menschen unsichtbaren
Lichtmuster.

Abbildung 2.8.: Abbildung der Kinect, einer Erweiterung der Microsoft Xbox-360-
Spielkonsole. Eine Entwicklung in Zusammenarbeit mit der israelischen Firma
PrimeSense.

Im November 2010 brachte Microsoft ° gemeinsam mit der israelischen Firma Pri-
meSense® eine Erweiterung fiir die Xbox-360-Spielkonsole” unter dem Namen Kinect
siehe Abbildung 2.8 auf den Markt. Das Potenzial dieses neuen Sensors wurde ziemlich
schnell erkannt, zusammen mit den zuerst inoffiziellen und spéter offiziellen Treibern re-
volutionierte die Kinect die internationale Robotik-Forschung. Die hohen Absatzzahlen
fiir diesen Sensor lassen sich durch die vorhandenen Treiber und durch den Preis erkléren

Shttp://www.microsoft.com
Shttp://www.primesense.com
"http://www.xbox.com
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8. Eine typische Punktwolke und ein Farbbild, die durch den Kinect-Sensor akquiriert
worden sind, zeigt die Abbildung 2.9.

Color Transformer
Set the transformer to use to set the color
of the pints.

Abbildung 2.9.: Mit der Kinect aufgenommene Punktwolke sowie ein Farbbild, die durch
den Kinect-Sensor akquiriert worden sind.

Der Sensor besteht aus einer Farbkamera mit der VGA-Auflésung [640 x 480] Pixel bei
32 Bit Farbtiefe und einer Geschwindigkeit von 30 fps. Der horizontale Offnungswinkel
betrigt 57°, der vertikale 43°. Die Bestimmung der Tiefeninformation, typisch fiir ein
yotrukturiertes Licht“einsetzendes Verfahren, basiert auf einer Kombination aus einem
IR (Akronym fiir Infrarot) Projektor und IR-Kamera. PrimeSense adaptierte das Si-
gnal des Projektors sowie der Kamera in das Infrarotspektrum und machte damit die
Lichtmuster unsichtbar fiir das menschliche Auge.

Die nachfolgende Abbildung 2.10 von PrimeSense visualisiert die wichtigsten Kompo-
nenten des Prime-Sensors. PrimeSense prisentiert ein eingebettetes System, das soge-
nannte SoC (System on Chip), welches mit dem CMOS-Bildsensor verbunden ist. Der
darauf laufende Algorithmus ist stark parallelisiert, empfangt das reflektierte nahe In-
frarotlicht und berechnet die Tiefeninformation. Das System benutzt ein iiber die Zeit
kontinuierliches Lichtmuster und unterstiitzt damit das aktive Sehen beziehungsweise
die aktive Triangulation.

Die offene Kinect mit den zwei Kameras und dem IR-Projektor ist in der Abbil-
dung 2.11 dargestellt. Die Basislinie, der Abstand zwischen der IR-Kamera und dem
IR-Projektor, betrégt ca. 7.5 cm.

Shttp://www.slashgear.com /microsoft-kinect-sells-2-5-million-units-in-25-days-30116846 /
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Abbildung 2.10.: Die interne Ansicht des Prime-Sensors. Im Kern befindet sich ein ein-

gebettetes System, ein sogenanntes SoC (System on Chip), das mit dem CMOS-
Bildsensor verbunden ist.

Abbildung 2.11.: Die offene Kinect mit zwei Kameras und einem IR-Projektor.
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Abbildung 2.12.: Das zur Bestimmung der Tiefeninformation verwendete Muster.

Die exakte Beschreibung des Verfahrens zur Tiefenbestimmung unterliegt einem Pa-
tent von PrimeSense, sodass hier weiter Details nicht wiedergegeben werden kénnen.
Das verwendete Muster kann jedoch in der Abbildung 2.12 betrachtet werden. Nach in-
offiziellen Quellen vergleicht der Sensor die erfassten Daten mit den bei der Herstellung
vorkalibrierten Werten und erreicht eine Genauigkeit von % Pixel bei einer Auflésung
von [320 x 240] Pixel und einer Tiefenauflosung von 16 Bit sowie einer Geschwindigkeit
von 30 fps. Die erreichte Geschwindigkeit von 30 Bildern pro Sekunde ermdoglicht nicht
nur die 3-D-Rekonstruktion, sondern auch die Verfolgung eines Objekts im 3-D-Raum
(engl. ,tracking“) oder sogar die 3-D-Kollisionsvermeidung.

Die Genauigkeit der Kinect ist erstaunlich und wird in der Abbildung 2.13 visualisiert.
Die Abbildung ist dem ROS-Projekt? entnommen. Zusitzlich wird die gegenseitige Be-
einflussung zweier Kinect-Sensoren dargestellt.

Des Weiteren verfiigt der Sensor iiber eine Neigeeinheit (engl. ,tilt-unit“) mit einer
physikalischen Auflésung von £31°(27°) und mehreren Mikrofonen mit 16 Bit Audio
bei 16 kHz. Der Arbeitsbereich der Kinect liegt ca. zwischen 0.7 bis 6.0 Metern. Damit
stellt die Kinect im Indoor-Bereich einen méchtigen Sensor dar, der Tiefeninformationen
und Farbinformationen liefert und dabei extrem schnell ist. Aus diesem Grund ist sie
ein optimaler Sensor fiir den Einsatz in Innenrdumen. Mit ihren Eigenschaften ist die
Kinect ideal fiir planare Oberflichen, ihre Nachteile erweisen sich an den Kanten: einer-
seits durch nur i der VGA-Auflésung und das Prinzip des projizierten Musters. Trifft

http://www.ros.org/wiki/openni_kinect /kinect_accuracy
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Abbildung 2.13.: Die Genauigkeit der Kinect. Die Abbildung ist dem ROS-Projekt ent-
nommen. Zusétzlich wird die gegenseitige Beeinflussung zweier Kinect-Sensoren
dargestellt.

das Muster nicht exakt die Kante, entstehen Ungenauigkeiten, die die Kantendetektion
erschweren.
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Abbildung 2.14.: Links die ASUS Xtion PRO LIVE im Vordergrund und die Microsoft
Kinect im Hintergrund. Das mittlere und rechte Bild zeigen die Montage der
ASUS Xtion PRO LIVE auf der, in der vorliegenden Arbeit genutzten, Evaluati-
onsplattform (vgl. Kapitel 6).

Ein weiterer interessanter Sensor, der auf demselben Prime-Sensor basiert, ist die
ASUS Xtion Pro Live, dargestellt in der Abbildung 2.14. Durch den Verzicht auf eine
Neigeeinheit konnte der Stromverbrauch reduziert werden. Damit begniigt sich der Sen-
sor mit einem USB-Anschluss und ist deutlich kleiner. Da die beiden Kameras stirker
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symmetrisch zueinander angeordnet sind, ist der Sensor fiir Robotikanwendungen sowie
im humanoiden Bereich deutlich besser geeignet [KH11].

Der grofite Vorteil dieser Kinect-dhnlichen Kameras liegt darin, dass sie Farb- und
Tiefenmesssensoren in einem Gehéuse vereinen. Werden beide Sensoren relativ zueinan-
der kalibriert an die Synchronisation muss hier nicht mehr gedacht werden, liefert die
Kamera ein durch die Farbinformationen ergéinztes Tiefenbild (ein sogenanntes RGB-
D-Image). Jedem Farb- wird ein Tiefenwert zugeordnet oder umgekehrt. Damit kénnen
gewisse Hypothesen aus einem Raum fiir einen anderen direkt iiberpriift, ergénzt und
optimiert werden.

2.6. 2-D-Laserscanner

Bei einem 2-D-Laserscanner handelt es sich um einen optischen Sensor, der ein Lichtsi-
gnal ausstrahlt und anhand des empfangenen, an dem Objekt reflektierten Lichtstrahls
die Entfernung zum Hindernis bestimmen kann. Auch dieses Verfahren, wie alle davor
aufgefithrten Methoden, funktioniert berithrungslos und benétigt keine Reflektoren. Die
typischen Laserscanner-Sensoren, die derzeit am héufigsten fiir unterschiedlichste Robo-
tikanwendungen verwendet werden, sind in der Abbildung 2.15 dargestellt.

Abbildung 2.15.: Typische Laserscanner-Sensoren, die derzeit am Meisten fiir die Robo-
tikanwendungen verwendet werden. Von links nach rechts: SICK LMS200, Hokuyo
UTM-30LX und URG-04LX.

Die Funktionsweise kann am besten anhand der Abbildung 2.16 erklart werden. Die-
se Abbildung visualisiert den internen Aufbau sowie die Funktionsweise des Hokuyo
URG-04LX. Im Folgenden wird die Arbeitsweise eines 2-D-Laserscanners am Beispiel
des Hokuyo URG-04LX Laserscanners, angelehnt an [KOYT05][KYMO5], verdeutlicht.

Der Laser sendet einen punktuellen Impuls aus, welcher durch einen rotierenden Spie-
gel auf einer horizontalen Ebene in alle Richtungen abgelenkt wird. Durch die konstante
Geschwindigkeit des Spiegels wird der Winkel zwischen benachbarten Laserstrahlen kon-
stant gehalten, was eine Transformation der errechneten Distanz in das Koordinatensys-
tem der Umgebung erméglicht. Generell werden zwei grundlegende Methoden, ndmlich
Lichtlaufzeit- und Phasendifferenzverfahren, unterschieden. Beim Lichtlaufzeitverfahren
wird die Distanz anhand der Gleichung 2.1 bestimmt. Dass dieses Verfahren nur fiir die
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Abbildung 2.16.: Der interne Aufbau und die Funktionsweise eines 2-D-Laserscanners
des Hokuyo URG-04LX [KOY T 05][KYMO5].

langeren Distanzen zum Hindernis funktioniert, ist aus dem Gedankenexperiment zur
Berechnung der notwendigen Abtastrate, schnell ersichtlich. Aus diesem Grund werden
in den meisten Laserscannern beide Verfahren, Lichtlaufzeit- und Phasendifferenzverfah-
ren, kombiniert. Die linke Seite der Abbildung 2.16 zeigt schematisch das Grundprinzip
des Phasendifferenzverfahrens und die Gleichung 2.3 den mathematischen Hintergrund.
Dabei werden mehrere Signale unterschiedlicher Frequenz generiert, im Fall von Hokuyo
URG-04LX zwei mit jeweils 46,55 M Hz und 53,2 M H z. So entsteht im Fall von Hokuyo
URG-04LX eine Sinuskurve aus mehreren, ndmlich 30, nacheinander ausgesendeten Lich-
timpulsen. Diese Impulse sind paarweise verschieden durch die Verwendung von Signalen
unterschiedlicher Frequenz. Das zur Sinuskurve zusammengesetztes Signal wird ausge-
sandt und seine Reflexion an einem Hindernis empfangen. Die Fotodiode des Laserscan-
ners empfiangt das Signal, und anhand der Phasenverschiebung kann die zuriickgelegte
Distanz berechnet werden. Der Aufbau bietet eine Menge an moglichen Optimierungen,
von der Anpassung der Intensitéit der Fotodiode bis hin zur Verwendung mehrerer Fre-
quenzen und der Generierung einer Lichtwelle durch deren abwechselnde Verwendung.
Da die Messwerte schnellstmoglich an den Benutzer iibertragen werden miissen, werden
diese pro Scann bestimmt und an den Rechner gesendet. Da diese Prozedur eine gewis-
se Zeit benstigt, entsteht ein toter Winkel, in dem der Laserscanner keine Information

liefert.
d_;x{¢/<£x2w>}, (2.3)

herbei ist d die Distanz zu dem Hindernis, f die Frequenz, ¢ die Phasendifferenz sowie
¢ die Lichtgeschwindigkeit.

Damit diese Gleichung bei der Verwendung mehrerer unterschiedlicher Frequenzen
bestimmt werden kann, soll im Preprocessing-Schritt die gemeinsame Phasendifferenz
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ermittelt werden. Im Fall von zwei verwendeten Frequenzen kann folgende mathemati-
sche Gleichung (2.4) genutzt werden:

o= arctan(Z(sn x cos(2m/n) ), (2.4)

> (sn X sin(27/n)

hierbei ist ¢ die gesuchte gemeinsame Phasendifferenz, n die Anzahl einzelner Impulse
und s, der Wert eines einzelnen Impulses an der Stelle n.

Der Vorteil der Lichtlaufzeitmessung liegt in der Moglichkeit, alle durch den Strahl
erreichbaren Distanzen zu messen. Fiir kurze Distanzen ist die Messung dagegen ungenau
oder gar unmoglich. Dagegen liefern die Phasendifferenzverfahren genauere Ergebnisse
fiir kurze Distanzen, scheitert aber bei den ldngeren aufgrund der Symmetrie und der
daraus folgenden Mehrdeutigkeit der verwendeten Sinus- und Cosinus-Funktionen. Eine
Kombination der beiden Verfahren kompensiert die oben genannten Nachteile. Dabei
wird fiir die ldngeren Distanzen die Lichtlaufzeit genutzt, danach wird das Ergebnis
durch das Phasendifferenzverfahren optimiert und verbessert.

Im Vergleich zu den Stereokamerasystemen liefern die Laserscanner genauere Tiefen-
informationen, sie sind robuster und weniger abhéngig von den Lichtverhéltnissen. Den-
noch haben auch Laserscanner ihre Nachteile: Dunkle, besonderes schwarze sowie stark
reflektierenden Oberflichen kénnen zu Fehler fithren. Im Weiteren benotigen die La-
serscanner eine Aufwiarmphase, bis sie stabile, weniger verrauschte Tiefeninformationen
liefern. Der grofite Nachteil liegt aber darin, dass die Laserscanner 3-D-Informationen
nur fiir eine 2-D-Linie der Umgebung liefern. Daher beschéftigt sich der néichste Ab-
schnitt mit der moglichen Erweiterung eines 2-D-Laserscanners zu einer 3-D-Umgebungs-
erfassung.

2.7. Erweiterung des Erfassungsbereichs auf 3-D

Es gab eine Menge unterschiedlicher Versuche, den Erfassungsbereich der Laserscanner
auf 3-D zu erweitern. Natiirlich existieren 3-D-Laserscanner, diese sind aber immer noch
grof, schwer und extrem teuer.

Die Grundidee der 3-D-Erweiterung ist die Verwendung eines Mechanismus zur Bewe-
gung des Laserscanners und eine daraus resultierende Erweiterung der Messergebnisse.
Zum Beispiel wird in der vorliegenden Arbeit eine Schwenk-Neige-Einheit genutzt (vgl.
Kapitel 3.5.1). Grundsétzlich kann das ,,aktive Sehen“durch einen derartigen Aufbau am
besten erreicht werden. Dieses neu entwickelte System kann problemlos durch weitere
Sensoren erweitert werden.

Abbildung 2.17 stellt einen Entwurf und einen der ersten Realisierungsversuche eines
aktiven Wahrnehmungssystems (Active Perception Stereo Head) dar. Diese Systeme lie-
fern eine grofle Menge an Daten und sind einfach auf einem Roboter montierbar. Durch
eine Kalibrierung kénnen alle anfallenden Daten in ein Koordinatensystem transformiert



2.8 Vergleich unterschiedlicher Sensorarten

37

§ R Camera

Tihed Laser Rasge Fiedar
Helusyo UTAL-30 LY

Abbildung 2.17.: Entwurf und einer der ersten Realisierungsversuche eines Active Per-
ception Stereo Head.

und damit in Relation zueinander verwendet werden. Der Nachteil solcher Systeme liegt
allerdings in der langen Datenakquisitionszeit, damit sind sie fiir eine dynamische Um-
welt nur bedingt geeignet.

2.8. Vergleich unterschiedlicher Sensorarten

Im Folgenden sollen die verschiedenen Sensorarten hinsichtlich ihrer Eignung fiir die Ob-
jektdetektion und Objekterkennung verglichen werden. Dabei wird versucht, méglichst
viele unterschiedliche Modalitdten abzudecken. Des Weiteren sollen Vor- und Nachteile
des jeweiligen Sensors verdeutlicht werden.

Dariiber hinaus sind fiir diese Arbeit die Problembereiche einzelner Sensoren inter-
essant. Bei den Kameras und beim Stereokamerasystem besteht immer eine Abhéngigkeit
von den wechselnden Lichtverhiltnissen. Andern sich diese, muss der Sensor beziehungs-
weise ein Algorithmus an die entsprechenden Bedingungen angepasst werden. Bei der Be-
rechnung der Tiefeninformation mit einem Stereokamerasystem kommt noch zusétzlich
die Problematik der homogenen Oberflichen hinzu, da auf diesen keine korrespondieren-
den Punkte akkurat gefunden werden kénnen.

Laserscanner benétigen fiir priazise Messergebnisse eine sogenannte ,,warm-up“Zeit, die
bis zu zwei Stunden andauern kann. Wahrend dieser Zeit liefert der Laserscanner eine
iiberdurchschnittliche Anzahl falscher Werte. Des Weiteren entstehen grofiere Fehler, die
schon im Zentimeter-Bereich auftreten kénnen, bei der Reflexion an dunklen oder stark
reflektierenden Oberflichen sowie an Objekten, die in einem 45° Winkel zum Sensor
platziert sind. Fiir den weiterfithrenden qualitativen Vergleich sei der Leser auf [LE07]
verwiesen. Den grofiten Nachteil des simulierten 3-D-Laserscanners stellt natiirlich die
Datenakquirierungszeit dar, aus diesem Grund kann der Sensor nur bedingt in dynami-
schen Umgebungen eingesetzt werden.



38

Kapitel 2 Sensorik

’ Sensor ‘ 3-D acc. | Acq. time ‘ Res. ‘ RGB ‘ Depth ‘ Grayscale ‘ Thermal
Camera — fast high | x — X —
SKS low middle high | x X X —
LRF high fast low | — x,only 2-D | — —
3-D-LRF high slow high | — X — —
PrimeSense | middle fast high | x X X —
TOF high fast low | x X X —
IR camera | — middle high | — — — X
Sonar middle | fast low | — X — —

Tabelle 2.1.: Vergleich unterschiedlicher Sensorarten

In der Tabelle 2.1 steht SKS als Akronym fiir das Stereokamerasystem, LRF fiir den
Laserscanner (engl. fiir ,,laser range finder*), 3-D-LRF fiir den oben beschriebenen simu-
lierten 3-D-Laserscanner und PrimeSense fiir alle Sensoren, die auf der von PrimeSense
entwickelten Technologie basieren. Die Begriffe wie ,,high“, ,low “, , fast“, , middle“sind
selbsterklarend, x steht fiir vorhandene und — fiir nicht vorhandene Daten in Bezug auf
den jeweiligen Sensor.

Ein aus mehreren Sensoren kombiniertes System erbt natiirlich die Nachteile aller ein-
gesetzten Sensoren. Es bietet aber durch die Fusion von redundanter und nicht redundan-
ter Sensorinformation grofie Moglichkeiten zur Rauschreduktion, zur qualitativen Ver-
besserung der Daten sowie zur Gewinnung neuer Informationen. Diese entstehen durch
die Bildung von Hypothesen anhand der Kombination der vorliegenden Daten. Des Wei-
teren bietet ein solches System ein grofles Spektrum vielfiltiger Anpassungsméoglichkeiten
an die gestellte Aufgabe, zum Beispiel durch die Auswahl der Sensoren und bestimmter
Sensorinformationen durch die am besten geeigneten Algorithmen. Somit stellen solche
Wahrnehmungssysteme ein méchtiges, universelles Werkzeug dar, mit dem viele Aufga-
ben besser gelost werden konnen als durch die Verwendung einzelner Sensoren.
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Normalerweise werden in der Robotik mehrere unterschiedliche Arten von Sensoren und
ein oder zwei Manipulatoren auf einer mobilen Plattform integriert. Damit die Daten
einzelner Sensoren sowie Manipulatoren genutzt werden konnen, sollen alle einzelnen
Frames (etablierter Begriff fiir ein Koordinatensystem in der Robotik) in einen Frame
transformiert werden. Dieser Vorgang wird meistens als Registrierung bezeichnet [BM02].
Dabei wird die Plattform kalibriert, und alle Frames werden in ein zentrales Roboterfra-
me transformiert. Des Weiteren wird durch die Navigation gewihrleistet, dass zu jedem
Zeitpunkt eine giiltige Transformation zwischen dem zentralen Roboterframe und der
Welt (in den meisten Fillen eine 2-D-/2,5-D-/3-D-Karte) existiert. Die Problematik der
Transformation zwischen dem kartesischen Koordinatensystemen und roboterinternen
Koordinatensystemen ist nicht trivial. Dennoch ist sie, &hnlich wie die Transformation
zwischen direkter und inverser Kinematik, ein notwendiges Instrument.

Als Beispiel kann ein Szenario dienen, in dem der Roboter einem Gast in einem Re-
staurant einen Kaffee serviert. In dieser Situation lokalisiert sich der Roboter in einer
Karte (Welt) und bekommt die Anweisung, den Kaffee von einem Tisch in der Kiiche
aufzunehmen und auf einem Tisch vor dem Gast abzustellen. Dabei darf keine Kollision
verursacht werden. Bei der Kollisionsvermeidung/Pfadplanung werden aus den Gelenk-
winkeln und der Robotergeometrie die Form bestimmt und mit einer 3-D-Karte vergli-
chen. Fiir dynamische Hindernisse werden die Daten der Sensoren hinzugezogen. Steht
der Roboter vor dem Tisch, sollen die Sensoren in der Welt so ausgerichtet werden,
dass der Tisch moglichst komplett erfasst wird. Die Umgebung wird in Sensorframes
wahrgenommen und analysiert, um jedoch ein Objekt greifen zu konnen, wird unter
anderem die Transformation in ein Manipulatorframe benttigt. Es ist nicht schwierig,
sich vorzustellen, dass bei der Ausfithrung komplexerer Szenarien eine stindige Trans-
formation zwischen unterschiedlichen dynamischen und statischen Koordinatensystemen
erfolgt. Einige der wichtigsten Kriterien hierbei sind die Aktualitéit und die Genauigkeit
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der Transformationen; schldgt ein Schritt fehl, kann die Aufgabe sehr oft nicht mehr
erfolgreich abgeschlossen werden.

Dieses Kapitel beschéiftigt sich mit der Multi-Sensor-Fusion. Dabei sollen die Moglichkeiten

aufgezeigt werden, wie durch die Fusion unterschiedlicher Sensordaten mehr Informatio-
nen iiber invariante Objekteigenschaften gewonnen werden kénnen, als es mit den Daten
einzelner Sensoren moglich gewesen wire. Die Multi-Sensor-Fusion ist somit eine notwen-
dige Voraussetzung fiir die vorliegende Arbeit. Dabei wird zuerst auf die theoretischen
Grundlagen eingegangen. Danach wird der Stand der Technik vorgestellt und anschlie-
Bend auf die Sensor-Fusion in der mobilen Robotik diskutiert. Des Weiteren wird das
Konzept des aktiven Sehens vorgestellt. Das Kapitel wird mit der Prasentation zweier
eigens entwickelter Verfahren abgeschlossen: eins fiir die Kombination eines Stereokame-
rasystems mit einem 2-D-Laserscanner montiert auf einer Schwenk-Neige-Einheit und
ein zweites fiir die Fusion der Daten eines PrimeSense-Sensors.

3.1. Sensor-Fusion

Die zuverlissige Erkennung von 3-D-Objekten anhand von 2-D-Kamerabildern ist im-
mer noch eine grofle Herausforderung in der Bildverarbeitung. Grundsétzlich kann ein
Objekt iiber die Form, Grofle, Farbe, Bewegung oder Vorhersagen erkannt werden. Den-
noch gilt fiir beliebige 3-D-Szenarien, dass ein Objekt durch einen Sensor nicht von allen
Seiten erfasst werden kann und damit nie alle notwendigen Daten fiir eine exakte 3-D-
Rekonstruktion eines 3-D-Modells vorhanden sind. Ein weiteres Problem ist der Verlust
der Tiefeninformation bei der Abbildung der 3-D-Umgebung auf einer 2-D-Ebene. Das
Blockdiagramm in der Abbildung 3.1 stellt den mittlerweile allgemein akzeptierten Ab-
lauf der Bildverarbeitung grafisch dar.

I
I
1 1
I
Image ! . . Feature Classification | Image
- L Preprocessing Segmentation . T _
acquisition ! extraction and recognition i | understanding
I
I
I
I
} Image data processing 3

Abbildung 3.1.: Standardisierter offener Steuerkreis der Bildverarbeitung.

Bei der Betrachtung des Diagramms stellt sich die Frage, ob die Tiefeninformation
eine primitive Objekteigenschaft ist, wie zum Beispiel die Form oder die Farbe. Dies
wird mittlerweile von vielen Forschern angenommen [SM00][MNEOQO].

Angelehnt an die Natur, kam in der Informatik schon sehr friih der Gedanke auf, Da-
ten mehrerer gleicher oder unterschiedlicher Sensoren gemeinsam auszuwerten, mit dem
Ziel, so viele Informationen wie méglich iiber eine Szene zu erhalten. Dieses Vorgehen er-
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laubt es, fehlerbehaftete Sensordaten sowie einen kompletten Ausfall eines oder mehrerer
Sensoren zu kompensieren. Besonders in technischen Anwendungen spielt die Integration
unterschiedlicher Sensoren eine immer gréflere Rolle. Durch unterschiedliche Algorith-
men und Verfahren werden die Daten verschiedener Sensoren verrechnet. Meistens sind
diese Verfahren konzeptuell einfach und kénnen mit geringerem Aufwand implementiert
werden. Auflerdem bendtigen solche Ansétze nur minimales Apriori-Wissen iiber das zu
l6sende Problem.
Es existieren vier Arten der Sensor- bzw. Datenfusion [FCRO04]:

e Komplementér: Sensoren decken verschiedene Bereich ab.

Kompetitiv bzw. redundant: Gleichwertige Informationen stehen im Wettbe-
werb miteinander.

¢ Kooperativ: Daten werden gemeinsam erzeugt, die einzeln unerreichbar sind.

e Unabhingig: Daten von nicht in Relation stehenden Sensoren, werden fusioniert.

Ahnlich wie bei den Vorgiingen der Wahrnehmung werden mehrere Ebenen der Fusion
unterschieden:

e Friihe Ebene: Daten werden weitergereicht und es gibt eine gemeinsame Auswer-
tung.

e Spite Ebene: Nur einzelne, ausgewéhlte Ergebnisse werden weitergereicht.
¢ Probabilistische Ebene: Die Wahrscheinlichkeitsverteilung wird weitergereicht.

e Selbstorganisierte Ebene: Daten werden automatisch bestmoglich zusammen-
gefasst, um dynamisch auf die Umgebung reagieren zu koénnen.

Auch im Bereich der mobilen Robotik, sei es durch den Einbau von mehr Sensoren
oder durch die steigende Rechnerleistung zur Verarbeitung der Sensorinformationen,
steigt die Bedeutung der Sensor-Fusion stéandig.

3.2. Stand der Technik

Multi-Sensor-Fusion ist ein bekanntes Thema der Informatik. Seit mehreren Jahren wer-
den die Algorithmen in vielen Bereichen, wie zum Beispiel in der Topografie, der Robotik,
der Umweltrekonstruktion und bei der Bildung virtueller Welten erfolgreich eingesetzt.
Die zur Fusion verwendeten Sensoren werden meistens an ein Szenario angepasst. Im
Folgenden werden einige signifikante Beispiele vorgestellt und diese kurz beschrieben.
Heng et. al. présentieren in ihrer Veréffentlichung [HKS97] eine Methode zur Kolli-
sionsvermeidung, basierend auf der Fusion von Kamera und Sonarsensoren fiir mobile
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Roboter. Die Objekte werden iiber die Kamerabilder erkannt, danach wird die Kanten-
detektion angewandt und durch die Daten der Sonarsensoren ergéinzt. Die Fusion basiert
auf der Position der Objekte im Bild und den Sonardaten. Die Ergebnisse sind besser
als bei der Verwendung von nur einem der Sensoren.

Mit dem gleichen Thema, der Kollisionsvermeidung, befassten sich auch Jacobs et al.
in [JFST10]. Der so optimierte Pfad wird als initiale Losung zur Kollisionsvermeidung
genutzt. Die hindernisfreie Region vor dem Roboter wird trianguliert und fiir die Berech-
nung des néchsten Zielpunktes genutzt. Diese Methode ist auf Schnelligkeit ausgelegt,
damit sie in RoboCup-Szenarien genutzt werden kann.

Die Fusion mehrerer Sensoren fiir Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)
ist weit verbreitet. Zum Beispiel nutzen Tokekar et. al. [TBFP09] die Fusion mehrerer
Laserscanner nicht nur fiir SLAM, sondern auch fiir die Objektrekonstruktion.

Nach der Entwicklung der 3-D-Laserscanner, wobei es sich hdufig um zwei in einem
Gehéuse vereinigte, senkrecht zueinander montierte, bewegliche 2-D-Laserscanner han-
delt, wird in der Geodisie und der Archéologie oft die Fusion von Punktwolken mit
einem Bild genutzt. Dies soll dem Menschen helfen, sich besser innerhalb der fusionier-
ten Daten zu orientieren. Die Fusion basiert meistens, wie in dem Artikel von Schneider
et. al. [uHGMOT7], auf den akkuraten geometrischen Modellen beteiligter Sensoren.

Es wird deutlich, dass in den meisten Féllen versucht wird, die heterogenen Sensor-
informationen zu fusionieren. Das Interesse daran, fiir ein Pixel nicht nur Textur- und
Farb-, sondern auch Tiefeninformationen zu gewinnen, ist sehr grofi. Auch Nicolas Burrus
prisentiert auf seiner Internetseite! ein Verfahren zur Fusion von Farb- und Tiefenin-
formation mithilfe eines PrimeSense-Sensors. Speziell fiir die Objekterkennung ist die
Multi-Sensor-Fusion besonders interessant, da dadurch alle fiinf in Kapitel 3.1 beschrie-
benen Eigenschaft eines Objekts genutzt werden konnen. Bereits in den 1990er-Jahren
wurde die Multi-Sensor-Fusion erforscht und in [BH96] veroffentlicht.

3.3. Sensorfusion in der mobilen Robotik

Sensor-Fusion wird zunehmend als eine wichtige perzeptuelle T#tigkeit in der mobilen
Robotik angesehen. Robin R. Murphy untersuchte grundlegende Aspekte der Sensor-
Fusion. In ihrer Veroffentlichung von 1996 stellt sie die biologischen und kognitiven
Verfahren der intelligenten Sensor-Fusion gegeniiber [Mur96].

Der biologische Ansatz beschéftigt sich mit der Frage, wie die Sensor-Fusion funktio-
niert. Schon 1978 beschrieb L. E. Marks ,die Einigkeit der Sinne,,, basierend auf von
ihm durchgefiihrten psychologischen Studien [Mar78]. Er stellt fest, dass erst die Kom-
bination der Sinne eine angemessene Wahrnehmung eines Objekts oder einer Situation
ermoglicht. Seine Theorie der Korrespondenz von Sensoren basiert auf fiinf Doktrinen,

"http://nicolas.burrus.name/index.php/Research/KinectCalibration
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von denen jede experimentell bestéitigt worden ist. Da diese fiir die vorliegende Arbeit
nicht relevant sind, werden sie nicht ausfiihrlich erldutert.

Weiterfiihrend zu Marks présentieren Stein und Meredith in ihrer Veréffentlichung ein
neurologisches Modell der Sensor-Fusion basierend auf Studien zum Gehirn von Katzen
[SM93]. Dieses Modell beschreibt, die besonders fiir die Robotik relevanten Aspekte der
Sensor-Fusion.

Sensor-Fusion
e verbindet die Wahrnehmung mit der Aktion,
e bezieht die Kontextinformation mit ein,

e kombiniert Sensoren auf unterschiedliche Art und Weise fiir verschiedene Wahr-
nehmungen.

Die Autoren beschreiben in ihrer Studie eine Art Agentensystem, wobei jeder Sensor
einen Agenten darstellt. Jeder Sensor hat eine eigene neuronale Reprisentation, die vom
eigenen Wahrnehmungsbereich und der Sensitivitdt abhéngt. Die Sensor-Fusion hat die
Aufgabe, sich der Umgebung und dem Zustand der Agenten anzupassen.

Wiéhrend der biologische Ansatz sich mit der ,, Wie“-Frage beschéftigt, geht der kogni-
tive Ansatz der Frage nach, warum die Sensor-Fusion ein zentraler Teil der Wahrnehmung
ist. Pick und Saltzmann generalisieren die Trennung von Marks. Nach Meinung der Au-
toren héngt die Wahrnehmung von der aktuellen Aufgabe ab [PS78]. Besonders sichtbar
wird dies am Beispiel der Navigation in einem Raum im Kontext der Suche nach einem
Schliissel.

Bower argumentiert, dass die Informationen von unterschiedlichen Sensoren iiblicher-
weise iibereinstimmend ist [Bow74]. Es werden verschiedenen Daten auf eine Stelle unse-
rer Umgebung projiziert, zum Beispiel durch das Héren und Sehen eines Objekts. Diese
Ubereinstimmung ist eine Eigenschaft unserer Umwelt und macht die Sensor-Fusion
iiberhaupt erst sinnvoll. Durch die Ungenauigkeit der Sensoren oder gezielte experimen-
telle Manipulationen kann diese Ubereinstimmung zerstért werden. Bower unterscheidet
vier ,,Stufen der Einigkeit“(engl.: ,level of unity“) des Wahrgenommenen.

e Vollstindige Einheit: Es existiert ein Kompromiss, der durch das System ermit-
telt werden kann.

e Unterdriickung fehlerhafter Sensoren: Fehlerhaften Sensoren kénnen erkannt
und deren Information kann gezielt unterdriickt werden.

¢ Rekalibrierung fehlerhafter Sensoren: Fehlerhaften Sensoren kénnen erkannt
und rekalibriert werden.
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e Keine Einigkeit: Es kann kein Kompromiss erreicht und damit keine Integration
vollzogen werden.

Fiir alle vier Stufen kénnen Beispiele im Verhalten von Menschen oder Tieren gefunden
werden.

Lee beschreibt in seiner Arbeit [Lee78] zwei Typen der orientierten Aktivitét bei Tie-
ren, die Ermittlung der fiir eine Aufgabe relevanten perzeptuellen Information und die
Ausfiihrung derselben. Das Konzept des Autors fiir die mobile Robotik unterteilt die
Sensor-Fusion in zwei Phasen. In der ersten erforschenden Phase (oder Anlaufphase)
wird die Fusion vorbereitet. Dabei spielen die Orientierung der Sensoren sowie die rele-
vanten Eingangsdaten eine Rolle. In dieser Phase werden die notwendigen Sensoren in
Abhingigkeit von der Aufgabe ausgewéhlt, und ihre Position, Orientierung und Sensiti-
vitdt werden kalibriert. In der zweiten Phase findet die eigentliche Wahrnehmung statt.
Die beiden Phasen kommunizieren miteinander, um die bestmdoglichen Ergebnisse zu
erzielen.

Am Ende dieses Unterkapitels bleibt nur festzustellen, dass keine Theorie der Sensor-
Fusion existiert, die hinreichend ist, um die menschliche Wahrnehmung nachzubilden.
Erst die Zusammenfiigung mehrerer unterschiedlicher Verfahren und Lernmethoden kann
die Forschung voranbringen, damit die menschliche Wahrnehmung besser verstanden
werden kann, vgl. Appendix B. Eine, nach Meinung des Autors, vielversprechende Vorge-
hensweise zur Nachahmung der menschlichen Wahrnehmung stellt das bereits erwahnte
Konzept des ,aktiven Sehens“dar, auf das im néchsten Abschnitt genauer eingegangen
wird.

3.4. Aktives Sehen

In der vorliegenden Arbeit wird die Umgebung, eingeschréinkt auf die ROIs, aktiv wahr-
genommen (vgl. Konzept des aktiven Sehens [Mer99]). Der Ausgangspunkt des aktiven
Sehens ist die Tatsache, dass die Sensordaten eine hohe Redundanz aufweisen. Die Ver-
arbeitung der anfallenden Daten ist sehr aufwendig, wie am Beispiel der menschlichen
Wahrnehmung am besten demonstriert werden kann. Der visuelle Kortex, der fiir die
Verarbeitung von visuellen Informationen verantwortlich ist, beansprucht einen grofien
Teil unseres Gehirns, und die gemessene Aktivitdt bei der Auswertung der Bildinfor-
mationen ist sehr hoch. Daher schldgt Frau Mertsching in ihrer Publikation vor, die
Aufmerksamkeitsmechanismen in aktiven Sehsystemen bevorzugt zu betrachten. Die-
se Mechanismen erlauben eine kontextsensitive Figur-Hintergrund-Trennung und eine
Realisierung von Realzeit-Verhalten durch eine Serialisierung des Datenstroms. Dabei
wird unter dem Begriff der ,, Aufmerksamkeit“eine Fokussierung auf einen relativ kleinen
Bereich der wahrgenommenen Umwelt verstanden. Dabei wird die Umgebung erfasst,
interessante Bereiche werden selektiert und erneut, meist mit einer deutlich grofleren
Informationsdichte, wahrgenommen. Die Verwendung von einer héheren Auflésung in
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den ausgewihlten Bereichen kann dabei als foveales Sehfeld betrachtet werden. Die Be-
reiche, die mit einer niedrigen Dichte wahrgenommen werden, werden als Peripherie des
Blickfeldes gekennzeichnet. Eine der wesentlichen Voraussetzungen fiir das aktive Sehen
ist eine Blicksteuerung, die meistens, wie in Kapitel 2 beschrieben, durch eine Schwenk-
Neige-Einheit (PTU, engl. fiir ,,pan-tilt unit“) realisiert wird.

In der vorliegenden Arbeit werden, wie bereits beschrieben, planare, parallel zum
Boden verlaufende Oberflichen als ROIs betrachtet. Nachdem diese selektiert wurden,
werden die Sensoren entsprechend positioniert und die Oberflichen mit einer héheren
Punktdichte wahrgenommen. Damit an diesen Stellen ein maximaler Informationsgehalt
gewonnen werden kann, sollen die Sensordaten unterschiedlicher Sensorarten intelligent
fusioniert werden. Das Ziel ist es, die Tiefeninformationen mit den Farbinformationen
zu vereinen, was in Form einer kolorierten Punktwolke (RGB-D, RGB steht hierbei fiir
die Farb- und D fiir die Tiefeninformation) realisiert werden kann. Wird die Oberfléche
iiber einen Zeitraum wahrgenommen, stehen geniigend Informationen zur Verfiigung,
damit die Objekte sowie deren Position und Orientierung iiber Form, Griéfle, Farbe und
Bewegung erkannt werden kénnen.

Im nachfolgenden Abschnitt werden unterschiedliche Moglichkeiten der Verwendung
der intelligenten Multi-Sensor-Fusion genauer betrachtet und diskutiert.

3.5. Verwendete Verfahren

In diesem Abschnitt werden einige selbst entwickelte Verfahren der Multi-Sensor-Fusion
beschrieben und ausfiihrlich diskutiert. Den Anfang macht eine Kombination aus einem
Laserscanner, einer Schwenk-Neige-Einheit sowie einem Stereokamerasystem. Dieser ei-
gens entwickelte Algorithmus ist Bestandteil eines komplexeren Systems und wurde im
Rahmen einer IEEE-Konferenz bereits veroffentlicht [KZ11]. Ein weiterer Abschnitt be-
schreibt die Kalibrierung und die Multi-Sensor-Fusion von PrimeSense-Sensoren, die in
der vorliegenden Arbeit vorwiegend Verwendung findet.

3.5.1. Kombination eines Laserscanner mit einer Schwenk-Neige-Einheit
und einem Stereokamerasystem

Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt dargestellt, ist es das Ziel jeder Sensor-
Fusion, mehr Informationen zu gewinnen, als es aus den einzelnen Sensordaten moglich
ist. Lange Zeit lieferten nur Stereokamerasysteme brauchbare und vor allem erschwing-
liche Informationen iiber die 3-D-Umgebung. Spéter kamen Laserscanner hinzu, die ak-
kurater und schneller arbeiten, jedoch nur 2-D-Informationen liefern. Da die Preise fiir
3-D-Laserscanner immer noch sehr hoch und die Geréte groff und schwer sind, findet diese
Art von Sensoren kaum Verwendung in der Robotik. Daher wurden schon sehr frith Ver-
suche unternommen, beide Sensorarten, Stereokamerasysteme sowie 2-D-Laserscanner
zu fusionieren.
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Es entstanden mehrere Systeme, die auf der Kombination aus einem Laserscanner und
einer Schwenk-Neige-Einheit (PTU, engl. fiir ,pan-tilt unit“) basieren und damit 3-D-
fahig sind. Zwei Beispiele dafiir sind die Plattformen, die am Arbeitsbereich TAMS der
Universitat Hamburg entworfen und realisiert wurden. Diese sind in den Abbildungen
D.9 sowie 3.2 grafisch dargestellt.

Die Plattform, die in der Abbildung 3.2 links dargestellt ist, basiert auf einer PTU der
Firma Active Media Perception, einem Hokuyo-URG-04LX-Laserscanner sowie einem
Stereokamerasystem. Das Stereokamerasystem besteht hierbei aus zwei Sony XC-999P
mit PAL-Auflésung und ist iiber einen Framegrabber angeschlossen. Die Reichweite des
Laserscanners wird vom Hersteller mit maximal 5,6 m angegeben und betrégt tatséchlich,
gemessen an der Genauigkeit der gelieferten Tiefenwerte, ca. 4 m.

Abbildung 3.2.: Plattform zur Sensor-Fusion des Arbeitsbereichs TAMS, basierend auf
einer PTU, einem Hokuyo URG-04LX und einem Stereokamerasystem (links),
und der Kalibrierungsaufbau (rechts).

Der Nachteil solcher Systeme ist die lange Datenakquirierungszeit, was die Anwen-
dung in dynamischen Szenen praktisch unmoglich macht. Die Genauigkeit hdngt ab von
der Genauigkeit einzelner Komponenten sowie der Registrierung einzelner Sensorframes
zueinander. Die Punktdichte hidngt von der Art der Montage auf der PTU ab: An der
Drehachse des Laserscanners ist die Dichte am hochsten, zur Mitte der Achse hin nimmt
die Punktdichte kontinuierlich ab. Des Weiteren ist die Punktdichte umgekehrt propor-
tional zur GroBe der Schritte der PTU bei der Umgebungserfassung. Die Punktdichte
der vorgestellten Plattform sowie der Fusion mit dem Stereokamerasystem ist in der
Abbildung 3.3 dargestellt. Da die Schrittgrofle variabel verdndert werden kann, ist es
moglich, das System dynamisch an die zu scannende Umgebung anzupassen.

Fiir die weiteren Verarbeitungsschritte wird eine registrierte Punktwolke benétigt.
Registriert bedeutet in diesem Zusammenhang, dass einzelne 3-D-Punkte in ein und
dasselbe Koordinatensystem projiziert werden. Dafiir wird eine homogene Transforma-
tion bendtigt, die abgesehen vom Winkel der PTU iiber die gesamte Zeit konstant bleibt,
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soweit der Abstand zwischen einzelnen Laserstrahlen unverédndert gehalten wird. Wird
zusétzlich die Farbinformation benétigt, eine sogenannte RGB-D-Punktwolke, muss ei-
ne weitere Transformation bestimmt werden, die die einzelnen 2-D-Farbkoordinaten des
Bildes auf die 3-D-Koordinaten der Punktwolke abbildet. Um beide notwendigen Trans-
formationen bestimmen zu kénnen, werden mehrere korrespondierende Paare benétigt,
dhnlich wie bei den Prozessen der standardisierten Bildverarbeitung. Solche Prozesse
sind unter dem Begriff extrinsische Sensorkalibrierung bekannt.

Density LRF
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-10000

10000
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Abbildung 3.3.: Punktdichte des simulierten 3-D-Laserscanners, basierend auf
dem 2-D-Laserscanner und der PTU sowie der Kombination mit einem
Stereokamerasystem.

Die Vorteile einer Datenfusion aus einem simulierten 3-D-Laserscanner sowie einem
Stereokamerasystem werden deutlich, wenn die Problembereiche einzelner Sensoren be-
trachtet werden. Bei der Kamera sind dies

e homogene Oberflachen,
e starke Reflexionen,

e variierende Lichtbedingungen.
Bei einem Laserscanner sind es

e Fehlwerte (wihrend und nach der Aufwirmphase),

e schwarze Oberflichen,
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e Objektorientierung gegeniiber dem auftreffenden Laserstrahl,
e diinne Objekte (der Laserstrahl ist breiter als das Objekt),

e starke Reflexionen.

Es ist ersichtlich, dass die Fusion der beiden Sensoren ein besseres Ergebnis als die
Daten der einzelnen Sensoren ergibt. Dennoch bleibt die Verdeckung selbstversténdlich
ein Problembereich beider Sensoren.

Eine der essenziellen Annahmen dieser Arbeit ist die Verwendung des selben Modells
fiir die 3-D-Punktwolke wie auch fiir ein 2-D-Bild. Eine 2-D-Abbildung I kann als Summe
folgender einzelner Komponenten gesehen werden:

Fif(7) = o BG, j(T) + Ni g (7) + T, 4 (7) (3.1)

oder vereinfacht
F, =T, 4+ BG; + N; (32)

hierbei stellt F' eine Abbildung, T; den Vordergrund, BG; den Hintergrund und N; das
Sensorrauschen an der Framenummer ¢ dar. Der Vorteil dieser Annahme ist einerseits
die Erhaltung der Nachbarschaftsbeziehungen und andererseits die Mo6glichkeit, bekann-
te Algorithmen und Methoden der 2-D-Bildverarbeitung auch auf die 3-D-Punktwolken
anwenden zu kénnen. Dieses Konzept wurde in eigens durchgefiihrten industriellen Pro-
jekten bereits erfolgreich eingesetzt und mehrfach veréffentlicht [KFBZ10] [KFBZ11].
Wie bereits beschrieben, werden nur ROIs mit der vorgestellten Plattform erfasst. Dieses
wird durch die Erfassung und Vorsegmentierung der Umgebung durch einen rotierenden
Laserscanner ermoglicht. Eine weitere Voraussetzung bei der Nutzung eines simulierten
3-D-Laserscanner ist, dass die zu scannende Szene iiber die Scanzeit statisch bleibt.
Beide Sensorarten weisen unterschiedliche Charakteristiken sowie Wahrnehmungsbe-
reiche auf. Abbildung 3.4 stellt exemplarisch die Wahrnehmungs- sowie Uberlappungs-
bereiche einer Kamera und eines Laserscanners dar. Die gesuchte Transformation zwi-
schen den beiden Sensoren basiert auf deren extrinsischen Parametern und ist von der
Beschaffenheit einer Szene sowie von der Entfernung zu den Objekten unabhéngig. Zuerst
werden die Kameras einzeln und dann als Stereokamerasystem kalibriert. Das Verfah-
ren wurde vom Autor wihrend seiner Diplomarbeit implementiert und es basiert auf
der Kalibrierungsmethode nach Z. Zhang [Zha98] [Zha00] und der Rektifikation nach
der Methode von Fusiello, Trucco und Verri [FTV00]. Dieses Verfahren wurde im Rah-
men einer IEEE-Konferenz veréffentlicht [KSJZ09b]. Der Kalibrierungsprozess transfor-
miert die Bilder einer Kamera in das Koordinatensystem der anderen und berechnet die
Disparitdt. Damit miissen fiir die Kalibrierung des Stereokamerasystems und des La-
serscanners die Bilder von nur einer Kamera in das Koordinatensystem des simulierten
3-D-Laserscanners transformiert werden, wie in der Abbildung 3.4 dargestellt.
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Abbildung 3.4.: Grafische Darstellung des Wahrnehmungs- und Uberlappungsbereichs
einer Kamera und eines Laserscanners.

(a) (b)

Abbildung 3.5.: Geplanter Kalibrierungskorper (links) und das Modell des resultierenden
3-D-Kalibrierungskorpers, das durch einige Experimente angepasst worden ist
(rechts).

Die urspriingliche Idee war eine Kombination aus den typischen Eigenschaften der
Kalibrierungskorper einer Kamera (ein Schachbrettmuster) und einem Laserscanner.
Anfanglich wurde ein 3-D-Korper erweitert durch ein 2-D-Schachbrettmuster genutzt,
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sieche Abbildung 3.5(a). Da, wie bereits erwihnt, ein Laserscanner in den schwarzen Be-
reichen zu Fehlern neigt, wurde der Kalibrierungskoérper neu gestaltet. Der verwendete
Kalibrierungskorper basiert auf einer planaren Flédche, zwei einander gegeniiberliegenden,
sogenannten Y-Strukturen und einigen Stiften von unterschiedlicher Lange. Die Y-
Strukturen stellen eine ideale Form fiir den Laserscanner dar. Deren Oberflichen so-
wie die der Stifte werden fiir die Auffindung von korrespondierenden Punkten in den
Laserscannerdaten genutzt. Fiir das Stereokamerasystem wird auf die Farbinformati-
on zuriickgegriffen. Dafiir wurden die Y-Strukturen durch rote Striche und die Stifte
durch die Punkte derselben Farbe markiert. Das Modell des resultierenden Kalibrie-
rungskorpers ist in der Abbildung 3.5(b) dargestellt. Die Abbildung 3.2 rechts zeigt
die seitliche Ansicht des Kalibrierungskorpers sowie den verwendeten Kalibrierungsauf-
bau. Der Pseudocode unseres Verfahrens ist in dem Algorithmus 1 zusammengefasst.
Weiterfiithrende Informationen sowie die Implementierungsdetails kénnen unserer Publi-
kation [KHZ10] entnommen werden.

Algorithm 1 The sensor fusion algorithm
1. procedure FUSION(LRF, SCS)

2: The laser scanner is moved by the pan-tilt unit and scans the environment in
coarse steps.
3: Through changes in the depth information, our system localizes the region of

interest (ROI) and the changeover from one to two teeth (or vice versa) in the
Y-structure and rescans it in finer steps to find the desired position.
4: Detection the characteristic pattern for the correct position of the laser scanner
in relation to the calibration body and moves the pan-tilt unit to that position.
Stop the platform and acquire a camera image.
Applying the color threshold value to the camera image.
Calculating of corresponded points.
Rectification of both lines to each other (laser scanner and an image).
Calculation of transformation matrix between a laser range finder and a camera
(is independent of scene structure).
10: Calculation of the overlapping area with help of known geometrical
parameters and computed fundamental matrix (the transformation matrix can
be used in the overlapping area only, otherwise the transformation would
cause an error and produce wrong correspondences).
11: Adopt the matrix to the point cloud and an image.
12: return partially colored point cloud
13: end procedure

Nach der Berechnung der Parameter, des Uberlappungsbereichs und der Bestimmung
der Transformation kann die adaptive Multi-Sensor-Fusion vollzogen werden.
Es wurden einige bekannte Kalibrierungsmethoden getestet. Die besten und detaillier-
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testen Ergebnisse wurden aber mit dem oben genannten Verfahren erreicht. Bei vielen
bekannten Algorithmen ist es generell sehr schwer, eine genaue Aussage sowie eine gewis-
se Wiederholbarkeit der Ergebnisse zu erreichen, zum Beispiel bei der Verwendung der
Verfahren, die auf den ICP-Algorithmen (engl. fiir ,,iterative closest point*) basieren. Die
Problematik liegt in der unterschiedlichen Groéfle der Punktwolken sowie der niedrigen
Qualitét der Ergebnisse des Stereokamerasystems. Partiell liefern die Algorithmen eine
brauchbare Transformation, dennoch sind die Ergebnisse oft ungenau. Die Wiederhol-
barkeit ist nicht gegeben, die Bestimmung einer aussagekraftigen Transformationsmatrix
kann nicht garantiert werden. Die Erweiterung des vorgestellten Algorithmus durch die
Fusion lokaler Merkmale, wie Kanten und Ecken, ist nach Meinung des Autors vielver-
sprechend. Genauso verhilt es sich mit der Fusion von zuvor extrahierten statischen
Oberflichen oder Bewegungssegmentierungen. Der Autor ist davon iiberzeugt, dass die
Kalibrierung unter Zuhilfenahme des 3-D-Kalibrierungskorpers die akkuratesten Ergeb-
nisse liefert. Durch den Vergleich mit den bekannten Methoden der 2-D-Bildverarbeitung
wird diese Annahme zusétzlich bestétigt.

Eine weitere Verbesserung kann durch die Interpratation der redundanten Daten in
den Uberlappungsbereichen erreicht werden. Dabei wurden die Kameradaten fiir zum
Aufspiiren problematischer Bereiche beider Sensoren genutzt. Diese Bereiche kénnen mit
etablierten Methoden der 2-D-Bildverarbeitung, wie Medianfilter oder Histogramme, an-
gewandt auf den HSV-Farbraum, lokalisiert werden. Zum Beispiel kénnen die homogenen
Bereiche durch die Mean-Shift-Segmentierung oder Similarity-Measure-Algorithmen de-
tektiert werden. Die folgende Tabelle zeigt die Priorisierung eines der Sensoren fiir die
Tiefeninformation abhéngig von den festgestellten Problembereichen.

Problems LRF || SCS Avail. inform.
Homogeneous surfaces X — drLRF
Invalid values (LRF) — X dscs+c+t
Tiny objects — X dr,rr+dscs+c+t
Black surfaces - X dscs+c+t
Lighting conditions X - dLRrF
Strong reflexions - - —
- X X dprr+dscs+c+t

Dabei steht LRF' als Akronym fiir den Laserscanner (engl. fiir ,laser range finder®),
SCS fiir das Stereokamerasystem, d (engl. fiir ,,depth“) fiir die Tiefeninformation, ¢ fiir
Farb- und ¢ fiir Texturinformation. Die Tiefeninformation von dem mit einem x mar-
kierten Sensor ist priorisiert in der vorliegenden Situation. Andernfalls werden genauere
Informationen eines simulierten 3-D-Laserscanners bevorzugt. Die implementierte Archi-
tektur basiert auf den hier erlauterten Annahmen, die aus den Erkenntnissen der oberen
Tabelle resultiert. Abbildung 3.6 zeigt das vereinfachte Flussdiagramm des partiell ko-
lorierten 3-D-Rekonstruktionssystems.
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Abbildung 3.6.: Vereinfachtes Flussdiagramm  eines partiell kolorierten  3-D-
Rekonstruktionssystems.

Je mehr Sensoreninformationen zur Verfiigung stehen, desto akkurater und zuverléssiger
sind die Ergebnisse des Algorithmus. Konsequenterweise ist eine der besten Strategien fiir
die Bewegung des Roboters, eine dem ROI gegeniiber verniinftige Position und Orientie-
rung zu finden. Damit kénnen alle méglichen Sensorinformationen mit minimalen Fehlern
akquiriert werden. Das Problem ist vergleichbar mit dem Next-Best-View-Problem der
Bildverarbeitung.

Eine andere Moglichkeit besteht in der Integration weiterer Sensoren. Zum Beispiel ist
die Hauptplattform des Arbeitsbereichs TAMS, der Serviceroboter TASER mit einem
weiteren 2-D-Laserscanner ausgestattet. Damit die 3-D-Information iiber die Umgebung
gesammelt werden kann, wird hier der 6-DOF-Roboterarm als Schwenk-Neige-Einheit
genutzt. Dabei existieren zwei Moglichkeiten, diese Daten zu integrieren: zum einen
durch die beschriebene Kalibrierung und zum anderen durch die Registrierung, dies wird
ermoglicht durch die bekannte Geometrie und Wiederholgenauigkeit des Roboterarms.
In der vorliegenden Arbeit sind alle Sensorwerte auf das zentrale Koordinatensystem des
Roboters registriert. Daher wurden die bei der Kalibrierung gewonnenen Daten des Ste-
reokamerasystems auf das Koordinatensystem des Laserscanners projiziert. Die Laser-
strahlen werden ihrerseits in Relation zu dem Punkt im Fufl der Schwenk-Neige-Einheit
abgebildet, wie in der Gleichung 3.3 dargestellt.
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hierbei stehen ¢ und s fiir Kosinus beziehungsweise Sinus, 6 ist der Defliktionswinkel zwi-
schen den Laserstrahlen (ein Mehrfaches des Abstands zwischen zwei Laserstrahlen) und
o der Winkel der Schwenk-Neige-Einheit, d, ist die vertikale Komponente des Vektors
zum Koordinatenursprung.

Mit zwei weiteren simplen Translationen kann dieses Frame in das Koordinatensystem
des Roboters tiberfithrt werden.

Abbildung 3.7.: Eine typische Alltagsszene in einem Biiro. Eine Tischplatte mit zufillig
darauf platzierten Objekten in unterschiedlicher Tiefe.

Fiir die Evaluation wird die oben beschriebene Plattform eingesetzt. Die in der Ab-
bildung 3.7 dargestellte Szene ist typisch fiir eine Biiroumgebung. Die Ergebnisse der
adaptiven multimodalen Sensor-Fusion zwischen einem Laserscanner und einem Stereo-
kamerasystem, die auf einer Schwenk-Neige-Einheit montiert sind, zeigt Abbildung 3.8.
Das Ergebnis ist eine partiell kolorierte Punktwolke. Die Perspektive wurde zwecks bes-
serer Sicht verindert. Der Erfassungsbereich des Laserscanners ist durch den Aufbau
beschrénkt. Der Algorithmus ist in C/C++ implementiert, die Visualisierung wurde
mithilfe der OpenGL realisiert.

Es ist denkbar, auf die Ergebnisse der Fusion ein Rekonstruktionsverfahren fiir die
Oberflichenrekonstruktion, hier den Ball-Pivoting-Algorithmus, anzuwenden. Das FEr-
gebnis der Rekonstruktion wird in der Abbildung 3.9 préasentiert. Das Bild zeigt nur den
fusionierten Bereich an, alle Voxel auflerhalb des fusionierten Bereichs wurden schwarz
eingefarbt.

Die implementierte Anwendung kombiniert frithe Sensor-Fusion und den Interpretati-
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Abbildung 3.8.: a) 3-D-Bild eines Laserscanners, das durch eine Schwenk-Neige-Einheit
bewegt wird. b) Disparitétsbild des Stereokamerasystems. Die Abbildungen c)
und d) zeigen die frithe Sensor-Fusion der Farb- und Tiefeninformation aus zwei
unterschiedlichen Perspektiven.

Abbildung 3.9.: Die FErgebnisse der 3-D-Rekonstruktion mit dem Ball-Pivoting-
Algorithmus inklusive des Interpretationsschrittes. Nur der fusionierte Bereich
ist sichtbar.

onsschritt. Die Bilder machen deutlich, dass hiermit bessere Ergebnisse erreicht werden
konnen, als nur durch die Anwendung der Sensor-Fusion. Durch die Analyse der Bilder
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konnen bessere Entscheidungen in Bezug auf die Sensordaten und deren Fusion getrof-
fen werden. Die Darstellung der Kaffeetasse aus der Abbildung 3.7 beispielsweise ist
in den Laserscannerbildern kaum zu identifizieren. Dariiber hinaus fehlt diese nach der
fritheren Fusion komplett, siehe Abbildungen 3.8 a) sowie ¢) und d). Die Interpretations-
komponente ermdglicht bessere Resultate, so ist die Tasse in der Abbildung 3.9 klar iden-
tifizierbar und kann deutlich besser erkannt werden. Ein weiteres Beispiel aus derselben
Szene ist die homogene Struktur der Tischplatte. Das Stereokamerasystem findet keine
korrespondierenden Punkte und damit keine Tiefeninformation, siche Abbildung 3.8 b).
Nach dem Interpretationsschritt und der Fusion ist die Tischplatte klar erkennbar und
kann in weiteren Schritten segmentiert werden.

Natiirlich akkumuliert das konstruierte 3-D-Wahrnehmungssystem die Fehler einzelner
individueller Komponenten und erschwert die Auswertung der Ergebnisse. Die Proble-
me einzelner Sensoren wurden innerhalb dieses Kapitels betrachtet, deswegen wird hier
nicht weiter darauf eingegangen. Eine andere Schwierigkeit h&dngt direkt mit den physika-
lischen Eigenschaften der Laserscannerstrahlen zusammen. Die Grofle der Laserstrahlen
wéchst mit der Entfernung. Der Laserscanner liefert entweder die kiirzeste Distanz zu
einem Objekt oder den Mittelwert der Distanzen, abhéingig von der Einstellung der ver-
bauten Fotodiode in dem verwendeten Laserscanner. Gleichzeitig nimmt die Oberfléche,
die durch ein Pixel beziehungsweise Voxel dargestellt wird, an Grofle zu. Dabei wird
aber ein Pixel weiterhin nur mit einem Wert pro Farbkanal abgebildet. Dieser Fehler be-
einflusst die Ergebnisse der Multi-Sensor-Fusion abhéngig von der Punktdichte, also ist
der Einfluss in der Mitte schwicher, nach auflen nimmt er zu. Eine weitere Fehlerquelle
ist der Parallax-Effekt, der mit der grofler werdenden Distanz zwischen zwei Sensoren
zunimmt, aber mit gréfler werdender Entfernung abnimmt.

Wihrend der Experimente wurde mit einer maximalen Fehlerrate von fiinf Pixel in
horizontaler und drei Pixel in vertikaler Richtung gemessen. Dabei wurden mehrere
Tischszenen mit unterschiedlichen Objekten sowie Positionen untersucht. In der Ab-
bildung 3.10 werden die Ausbreitung der Laserstrahlen, die Pixelgréfie in Relation zur
Entfernung sowie die maximale Fehlerrate der beiden Gréflen in mm grafisch zusam-
mengefasst.

Das Ziel der multimodalen Sensor-Fusion ist nicht nur die verbesserte 3-D-Rekonst-
ruktion, sondern viel mehr die Nutzung der gewonnenen Informationen fiir die Robo-
tik, wie etwa fiir die Objekterkennung. In diesem Sinne wurden als Beispiel zwei stark
frequentierte Methoden der 2-D-Bildverarbeitung, ndmlich Farbsegmentierung und Kan-
tendetektion, auf die Ergebnisse angewandt. Die Resultate kénnen in der Abbildung 3.11
betrachtet werden.

Dabei nutzen wir den JSEG [WYPO05] firr die Farbsegmentierung und Sobel-Algo-
rithmen [SF68] fiir die Kantendetektion als hdufig anzutreffende Vertreter beider Merk-
malsextraktionklassen. Die Ergebnisse sind durchaus mit den Ergebnissen fiir die ori-
ginalen 2-D-Bilder vergleichbar. Werden die beiden Algorithmen eingesetzt und durch
die Merkmale des 3-D-Raums erweitert, zum Beispiel durch die Nutzung von euklidi-
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Abbildung 3.10.: Grafische Zusammenfassung der Ausbreitung der Laserstrahlen, der
PixelgroBe in Relation zur Entfernung sowie der maximalen Fehler der beiden
Groflen in mm.

Abbildung 3.11.: Anwendung zweier stark frequentierter Methoden der 2-D-
Bildverarbeitung auf einer partiell kolorierten 3-D-Punktwolke. Farbseg-
mentierung (links) und die Kantendetektion (rechts).

schen Distanzen, konnen sogar Griffe fiir die segmentierten Objekte berechnet werden.
Abbildung 3.12 illustriert die Berechnung der moglichen Griffe des Roboterarms fiir die
vereinfachte Szene und ein vereinfachtes Modell der blauen Tonne, die auch in Abbildung
3.7 zu sehen ist. Die Farbinformation wurde entfernt, damit eine bessere Performanz der
Anwendung erreicht werden konnte. Zur weiterfiihrenden Information iiber die Kalkulati-
on der Griffe sowie die Funktionsweise des Simulators sei der Laser auf [BZ06] verwiesen.
Abbildung 3.13 zeigt die Anwendung des kalkulierten Griffs auf ein reales Szenario.
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Abbildung 3.12.: Die Berechnung des Griffs und dessen Simulation fiir das vereinfach-
te blaue Tonnenmodell aus der Originalabbildung. Die Farbinformation wurde
entfernt, damit eine bessere Performanz der Anwendung erreicht werden konnte.

Abbildung 3.13.: Die Anwendung eines zuvor kalkulierten Griffs auf ein reales Szenario.

Die zeitliche Performanz der gesamten resultierten Anwendung ist linear und direkt
proportional zur Auflésung der Schwenk-Neige-Einheit und der Anzahl der 3-D-Punkte.
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Eine Kombination aus prézisen Distanzen und Farbinformationen ertffnet der Robotik
neue Moglichkeiten. Nicht nur die Objekterkennung, sondern auch die Interaktion eines
Serviceroboters mit seiner Umgebung kann davon auflerordentlich profitieren. Zusétzlich
erhoht die Fusion mit dem Laserscanner, der einerseits sehr schnell Daten liefert und
andererseits weniger Abhéngigkeit von den Lichtverh#ltnissen als eine Kamera aufweist,
enorm die Sicherheit beim Einsatz in menschlicher Umgebung.

3.5.2. Kalibrierung der PrimeSense-Sensoren

In Kapitel 2 wurden bereits die Griinde fiir den Einsatz von PrimeSense-Sensoren ausgie-
big erldutert. Dieser Abschnitt behandelt die Fusion der von den PrimeSense-Sensoren
gelieferten Information. Der PrimeSense-Sensor besteht aus einer Farbkamera sowie ei-
nem Infrarotprojektor und einer Infrarotkamera. Die Kalibrierung profitiert von dem
Gehéuse, das alle Komponenten zusammenhélt. Damit bleiben die meisten Parameter,
wie die Basislinie (Abstand beider Kameras zueinander) und die Orientierung, wihrend
der Nutzungsdauer weitgehend konstant. Zwar werden von Microsoft und ASUS un-
terschiedliche Kameras verbaut, die physikalischen Eigenschaften sind aber grofitenteils
die gleichen, Xtion hat jedoch etwas gréfiere Offnungswinkel. Dieser Umstand und die
Tatsache, dass die Datenausgabe in demselben Format produziert wird, weckt die Idee,
ein universelles Kalibrierungsverfahren zu entwickeln. Da Farb- (RGB) sowie Tiefenin-
formationen (D, engl. fiir ,,depth®) geliefert werden, entstand sehr schnell das Konzept
einer RGB-D-Kamera.

Die originalen Ausgangsdaten sind weder zueinander synchronisiert noch kalibriert. Da
der Sensor mit einer maximalen Frequenz von 30 H z arbeitet, kann die Synchronisation
weitgehend vorausgesetzt werden. Bei der Kalibrierung von Farb- und Tiefeninformation
kam, wie schon bei der Fusion von Stereokamerasystem und Laserscanner, ein Kalibrie-
rungskorper zum Einsatz. Diesmal wurde ein 2-D-Kalibrierungskorper entwickelt, der
mehrere kreisformige Offnungen aufweist und in einer einheitlichen Farbe, die sich stark
vom Hintergrund unterscheidet, lackiert wurde. Der obere Teil der Abbildung 3.14 visua-
lisiert den genutzten Kalibrierungskorper sowie die gelieferten Daten beider Sensoren.

Der Kalibrierungskorper erlaubt die Auffindung von korrespondierenden Punkten, von
Kreiszentren in Farb- und von Offnungen in Tiefenbildern. Dabei wird wie folgt vor-
gegangen: Der Kalibrierungskorper wird vor einem einheitlich gefdrbten Hintergrund
in einem Abstand zwischen 0,60 Meter und 1,20 Meter platziert. Die Daten einzelner
Sensoren werden akquiriert und zuerst separat betrachtet. Das Farbbild wird im ersten
Schritt im HSV-Farbraum transformiert und die Farbhistogramme werden gebildet. Die
Histogrammbildung ermoglicht die Sortierung der Pixel in Weifl, Schwarz und Grau.
Die restlichen Punkte werden gemeinsam angeordnet. Mit diesen Daten werden Vorder-
und Hintergrund separiert. Danach kann der ROI, die planare Kalibrierungsfliche (Vor-
dergrund), gefunden werden. Sind die Kreise identifiziert, konnen durch den Vergleich
mit den Nachbarn, das sogenannte Growing, erst die Umrandung der Kreise und im
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Algorithm 2 The calibration algorithm for Kinect-like sensors

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

21:
22:

23:

procedure CALIBRATION(RGB-D)

Synchronized data acquisition of RGB and depth information.

RGB:

Transform to HSV color space.

Generate a histogram.

Sorting to white, black, gray, and other pixels.

Fore- / background separation.

Reduce to ROI (calibration body in foreground).

Finding a rgb-holes.

Sorting a rgb-holes.

Depth:

Transform the distances to standard values (m)

Generate the binary image (if depth between 0.65m — 1.1m then 1 else 0).
Reduce to ROI through remove the lines (if number of 0 values > 99 %).
Finding a depth-holes (growing).

Sorting a depth-holes.

Both:

Check and remove of false-positives.

Calculation of hole centers.

Calculation of and finding the minimal distance between RGB- and depth hole
centers.

Generate the corresponding pairs.

Calculation of homogeneous transformation matrices (with help of RANSAC,
7/8 point, and LMEDS algorithms).

Return the homogeneous transformation matrices.

24: end procedure
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Abbildung 3.14.: Oben sichtbar die Ausgangsdaten der RGB- und Tiefenkamera des
eingesetzten Kalibrierungskorpers. Unten sichtbar die daraus segmentierten
Merkmale.

néchsten Schritt deren jeweiliges Zentrum bestimmt werden. Abschlieend werden die
Zentren sortiert. Bei der Tiefeninformation werden erst die Distanzen in die Standard-
metrik (Meter) iiberfiithrt und binarisiert. Liegt der Wert fiir den jeweiligen Pixel in dem
angegebenen Intervall, wird sein Wert auf 1 gesetzt, sonst auf 0. Der ROI wird durch
die Entfernung der Linien mit iiberwiegend mehr als 99 % an 0-Werten herausgebildet.
Nach der Vordergrundsegmentierung kénnen durch einen dhnlichen Growing-Ansatz die
Umrisse der Offnungen sowie deren Zentren bestimmt werden. Mit der Sortierung der
Zentren wird dieser Schritt abgeschlossen. Im néchsten gemeinsamen Schritt werden
die Ergebnisse optimiert, indem zuerst die Falsch-Positive-Merkmale entfernt und die
kiirzesten Distanzen zwischen den Kreisen und den Offnungen berechnet werden. Aus-
gegeben werden zueinander korrespondierende Punktpaare. Der Pseudocode des eigens
implementierten Algorithmus ist in dem Algorithmus 2 zusammengefasst.

Sind die korrespondierenden Punkte bestimmt und in ausreichender Anzahl vorhan-
den, kann die Transformationsmatrix berechnet werden. Im Rahmen der vorgestellten
Kalibrierungsmethode wurden vier unterschiedliche Algorithmen getestet und evaluiert,
nidmlich RANSAC, der 7/8-Punkte-Algorithmus sowie LMEDS (least median of squares).
Die beste Fundamentalmatrix wurde mit dem RANSAC-Algorithmus berechnet. Wird
die Fundamentalmatrix angewendet, kann eine neue Datenstruktur akquiriert werden,
die zueinander registrierte Farb- und Tiefeninformation beinhaltet.
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Eine theoretische Evaluation solcher Algorithmen ist enorm aufwendig. Auf der einen
Seite wichst der Informationsgehalt eines Pixels proportional zu der Entfernung; auf
der anderen Seite iibt die verdnderte Perspektive (Basislinie) beider Sensoren einen ne-
gativen Einfluss (Parallaxeffekt) aus. Wihrend der praktischen Experimente wurde die
Qualitéit des Verfahrens nachgewiesen, es zeigte sich ein grofies Potenzial. Der resultie-
rende Algorithmus ist robust, schnell und einfach zu benutzen. Der Benutzer platziert
den Kalibrierungskorper in einem bestimmten Abstand vor der Kamera, der Vorder-
grund soll sich dabei moglichst stark vom Hintergrund unterscheiden, und startet die
Kalibrierung. Die Kalibrierung lduft komplett automatisch ab und kann nach Bedarf
beliebig wiederholt werden. Die Transformationsmatrix wird automatisch berechnet und
aktualisiert. Der Sensor ist sofort einsatzbereit und liefert eine kolorierte Punktwolke,
die weiter verarbeitet werden kann. Weiterfithrende Informationen sowie die Implemen-
tierungsdetails konnen der Publikation des Autors [KRZ12] entnommen werden.

Im folgenden Kapitel 4 werden basierend auf den fusionierten Daten die Szenenanalyse
sowie die Objektsegmentierung ausfiihrlich dargestellt und beschrieben.






Kapitel

Szenenanalyse und Interpretation

Werden die Ziele der Arbeit noch einmal in Erinnerung gerufen, wird relativ schnell klar,
dass die Arbeit eine Verbindung zwischen den Sensoren und der Erkennung auf der se-
mantischen Ebene herstellt. Die Daten der Sensoren werden aufbereitet und zur einander
registriert. Auf die resultierenden Daten werden mehrere Erkennungsalgorithmen ange-
wandt. Die Ergebnisse werden durch parallel ablaufende Prozesse, wie das aktive Sehen,
und durch einen méglichen Eingriff des Roboters in die Szene aufgewertet. Natiirlich
wiirde die Szenenanalyse auf der semantischen Ebene die Objekterkennung deutlich ver-
bessern, so konnen zum Beispiel auch die Relationen zwischen den Objekten betrachtet
werden. Die Vorteile kénnen wieder einmal anhand eines Restaurantszenarios demons-
triert werden, so wird zum Beispiel eine Tasse auf einem Tisch erkannt. Ein Objekt in
der Nihe kann aber nicht eindeutig zugeordnet werden, und die Wahrscheinlichkeit fiir
eine Salz- oder Pfeffermiihle oder einen Behélter mit Zucker sind ungefihr gleich grof.
Auf der semantischen Ebene wiirde die Analyse die Wahrscheinlichkeit einer Zuckerdo-
se deutlich hervorheben und damit die Objekterkennung erneut verbessern. Eventuell
reicht sogar eine deutlich geringere Wahrscheinlichkeit, um auf der semantischen Ebene
die Erkennung zu spezifizieren.

Viele Forscher haben die moglichen Vorteile der zusétzlichen Analyse auf der seman-
tischen Ebene erkannt. Die Analyse auf der semantischen Ebene basiert auf der guten
und zuverldssigen Objekterkennung (Hypothesenbildung). Deswegen werden im Folgen-
den einige Arbeiten aus diesem Bereich, die dhnlich argumentieren wie diese Arbeit,
vorgestellt und in Relation zur der vorliegenden Dissertation gesetzt.

Obwohl das Endziel, die Erstellung 3-D semantischer Karten, bei allen im Folgenden
vorgestellten Publikationen gleich ist, unterscheiden sich die Wege dorthin doch stark.
Viele der Autoren sind eher an den ,,quasi“ bereits vorhandenen Karten interessiert, we-
niger aber daran, wie diese Art der Reprisentation erreicht werden kann. Deswegen wird
dem Weg den rohen Sensordaten bis hin zur Objekterkennung, die den Schwerpunkt der
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vorliegenden Dissertation darstellt, etwas weniger Aufmerksamkeit geschenkt. Dennoch
gibt es einige interessante Ansitze und Ergebnisse.

In [BGM'11] und [ZPBB11] wird der Fokus auf die Erkennung von Handgriffen gelegt.
Es werden immer Kiichenszenarien betrachtet, und zuerst die planare Segmentierung
durchgefiihrt. Nach der planaren Aufteilung werden die Tiiren und anschliefend die
Handgriffe gesucht. Fiir die Segmentierung als auch fiir die Detektion werden RANSAC
und Schattierungen im 2-D-Bild verwendet. Die Registrierung der Sensordaten findet
nicht statt. Dafiir wird aber die Moglichkeit der Offnung der erkannten Tiir analysiert,
auch der Perspektivenwechsel ist in die Erkennung integriert.

In [GWAH13] liegt der Brennpunkt bei der Kategorisierung der Mobel in einer Biiro-
umgebung mit dem Ziel, eine semantische Karte zu erstellen. Zum Einsatz kommen die
planaren Segmentierungs- sowie ,,Region Growing“-Verfahren.

Die Autoren der Publikation [MBBM™14] nutzen mehrere Kameras fiir die Realisie-
rung der aktiven Wahrnehmung. Auch hier werden zuerst die planaren Flidchen segmen-
tiert. Anschliefend findet eine Kategorisierung iiber Part-Graph-Methoden mit einem
Hashtable statt. Fiir alle drei Publikation, durch die Verwendung eines einzigen, De-
tektors gilt: Scheitert das eingesetzte Verfahren, kann die Unternehmung keinen Erfolg
mehr liefern.

Die Publikationen [KBAT14] und [KDH14] verwenden mehrere Verfahren zur Ob-
jekterkennung in Kombination mit Reasoning. Die Objekterkennung basiert auf dem
Framework von Aldoma [AMT*12], das auf die Algorithmen der Point Cloud Library
(PCL) zuriickgreift. Der Verdffentlichung liegt ein volumetrischer Detektor zugrunde,
eine Verbesserung der Erkennung wird klar nachgewiesen.

Die Autoren der Publikation [WLS14] gehen ein ganz anderen Weg und stellen den
y,oemantic Hierarchy Graph“vor. Die Arbeit basiert auf den verbesserten Conditional
Random Fields (CRF). Ein Bild wird in Segmente unterteilt, die nur einer Klasse zu-
geordnet werden. Aufgrund dieser Klassifikation werden semantische Biume aufgestellt.
Die Evaluation findet in hauslicher Umgebung statt, dabei werden eher gréflere Objekte
wie Kiihlschrank, Sofa und Bett in Bildern gefunden und klassifiziert. Passend zu den
Aufgaben werden zwei Relationstypen definiert: Is-part-of und Is-type-of. Die Nutzung
der RGB-D-Daten stabilisiert einerseits das Verfahren, andererseits bietet eine 3-D se-
mantische Karte mit Farbinformationen eine deutlich bessere Grundlage fiir das weitere
Vorgehen.

Alle vorgestellten Publikationen benutzen einige Elemente, die auch in der vorliegen-
den Arbeit eingesetzt werden. Der hier verfolgte Weg, bei dem die Sensorinformationen
registriert, kombiniert und damit vervollstdandigt sowie mehrere Detektoren fiir unter-
schiedliche Objekteigenschaften eingesetzt werden, konnte aber nicht festgestellt werden.
Dennoch ist die Bedeutung der semantischen Karten unumstritten. Des Weiteren fehlt
natiirlich auch die standardisierte Riickfiihrung von den semantischen Karten zur der
Objekterkennung, die definitiv in den néchsten Jahren viele Forscher beschéftigen wird.

Dennoch kénnen im Rahmen der vorliegenden Arbeit nur einige wenige Schritte in die-
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se Richtung gemacht werden. Wie bereits an mehreren Stellen dieser Arbeit beschrieben,
werden die Sensordaten fusioniert. Des Weiteren werden unterschiedliche Detektoren an-
gewandt, auflerdem wird das aktive Sehen und das Eingreifen in den Erkennungsprozess
integriert. Dadurch kénnen mehr Daten genutzt und ausgewertet werden, was die Qua-
litdt der Hypothesenbildung enorm steigert. Auflerdem werden in der Datenbank, die
iiber die Objekt ID mit der Erkennung verbunden ist, viele Objekteigenschaften hinter-
legt. Unter anderem sind dort die Informationen iiber Form, Farbe, Gewicht, tiber den
Reibungskoeffizienten zwischen dem Objekt und dem Tisch etc. hinterlegt. Somit gibt es
Moglichkeiten iiber diese Eigenschaften die Objekterkennung zusétzlich zu verbessern.

Den Schwerpunkt der vorliegenden Dissertation bildet die Anwendung von verschie-
denen Methoden auf unterschiedlichen Ebenen der Objekterkennung. Damit steht die
Kombination und Anwendung mehrerer differierender Verfahren im Mittelpunkt, die
eine relativ neu Entwicklung in der Robotik darstellt.

Dieses Kapitel beschreibt die Segmentierung und die darauf basierende Anwendung
der Detektoren sowie die Herausbildung, Interpretation, und Reaktion auf die resul-
tierenden Ergebnisse. Dabei steht nicht nur die Analyse der Szenen, die nur einzelne
voneinander abgegrenzte Objekte beinhalten, sondern auch die Szenenanalyse mit meh-
reren Objekten, teilweise auch mit partieller oder totaler Verdeckung im Vordergrund.
Die Definition des Begriffs ,, Verdeckung“wurde im Abschnitt 1.2 gegeben. Die Ubersicht
und Analyse der vergleichbaren Arbeiten wurde in Kapitel 1 dargestellt.

Die einzelnen Detektoren werden auf die segmentierten Cluster angewandt. Somit
stellt die Segmentierung einen wichtigen und notwendigen Vorverarbeitungsschritt dar.
Scheitert die Segmentierung, so sind auch die Analyse und Interpretation der vorlie-
genden Szenen nicht erfolgreich. Daher wird im folgenden Abschnitt die Segmentierung
vorgestellt und detailliert beschrieben.

Die dargestellte Vorgehensweise sowie alle Algorithmen und Methoden wurden im
Rahmen der Publikationen in [KRZ12] und [KRZ13] versffentlicht.

4.1. Tiefen- und Farbsegmentierung von Objekten

Die erste Segmentierung lduft innerhalb der Punktwolke mithilfe der euklidischen Distanz
und einem fest vorgegebenen Schwellenwert, zum Beispiel 2 cm, ab. Damit jedem Clus-
ter die Farbinformation moglichst exakt zugeordnet werden kann, sind folgende Schritte
notwendig. Dabei werden die homogenen Gleichungen sowie deren Herleitung aus dem
Kapitel 2 genutzt. Der erste Schritt findet unter Annahme von idealen Bedingungen
im sogenannten Lochkameramodell statt. Betrachtet wird die Projektion eines Objekt-
punktes an Position (x,,2)T im Kamerakoordinatensystem auf eine Position (u,v)? im
Bildframe.

Zuerst erfolgt die ideale Projektion des Objektpunktes (z,v, z)” im Kamerakoordina-

tensystem auf den Punkt (z/,4/)” in der Bildebene mit Brennweite f = 1. Damit 2’ = £
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und y' = £. Damit wird die vom Objektpunkt (z,y,2)" emittierte Strahlung an der
Position (z/,y)7 erfasst.
Dieselbe Ebene wird fiir die Modellierung der optischen Verzerrung genutzt. Ein Punkt

an der Position (2’,4')T wird damit an die Position (2”,y")7 verschoben.

2" =2’ (14 k172 + kor? + ksr®) 4+ 2p12’y’ + pa(r2 + 2272) (4.1)

und
Y =y (14 k12 + kor® 4 k3r®) + p1(r2 + 24%) + 2pea’y/, (4.2)

wobei 72 = 2”2 +y'%; (k1, ko, k3) Koeffizienten der radialen und (py, p2) der tangentialen
Verzeichnung sind.

Zum Schluss werden dann die Punkte des verzerrten Bildes mittels intrinsischer Pa-
rameter auf der Position (u,v)? des Kamerasensors (2-D) abgebildet.

u= fox" +c; (4.3)

und

v=f, " +cy, (4.4)

wobei (¢z, ¢;) Koordinaten des Hauptpunktes sind und (f;, f,) die Bildweite in Pixel
darstellen.

Somit kann ein ROI innerhalb des RGB-Bildes gefunden werden, der die Farbinforma-
tionen, unter Annahme einer genauen intrinsischen Kalibrierung der Kamera beinhaltet,
die mit zuvor ermittelten Tiefeninformationen iibereinstimmen. Der Vorteil liegt darin,
dass die Farb- und Textursegmentierung nur auf die gefundenen Cluster angewendet
werden kann, was eine bessere Performanz und Ressourcenschonung garantiert.

Abbildung 4.1 visualisiert die Ergebnisse des Clustering sowie der Tiefen- und Farb-
segmentierung: Das linke Bild ist eine original Aufnahme der Kamera. In der Mitte
ist die Tiefensegmentierung mit darauf projizierten Farben zu sehen. Das rechte Bild
zeigt den zur Tiefensegmentierung korrespondierenden RGB-Imageausschnitt. Die ein-
zelne farbigen Kreise visualisieren gefundene Farbinformationen an den entsprechenden
Stellen.

Mit bloflem Auge ist erkennbar, dass aus den beiden Abbildungen mehr Informationen
gewonnen werden konnen, als nur bei der Betrachtung eines der beiden Bilder. Zusétzlich
bietet die Farbsegmentierung weitere Moglichkeiten zur Beurteilung der Qualitédt der
Segmentierung. Einer der elementaren Ansitze wire zum Beispiel die Annahme, dass
beim Vorhandensein mehrerer besonders komplementérer Farben eine Untersegmentie-
rung vorliegt, usw.

Die Problematik der auf der euklidischen Distanz basierenden Segmentierung liegt
im Unterschreiten des eingestellten Schwellenwerts. Wird dieser zu grofl gewahlt, wer-
den die Objekte untersegmentiert, wie die Abbildung 4.1 verdeutlicht. Natiirlich ist der
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Abbildung 4.1.: Visualisierung der vorldufigen Ergebnisse: Links abgebildet ein Origi-
nalbild der Kamera. Das mittlere Bild zeigt die Tiefensegmentierung mit darauf
projizierten Farben. Rechts dargestellt ist der zur Tiefensegmentierung korre-
spondierende RGB-Imageausschnitt. Die einzelnen farbigen Kreise visualisieren
gefundene Farbinformation an den entsprechenden Stellen.

Schwellenwert von der Distanz zum Sensor abhéngig und darf nicht zu klein gewéhlt
werden. Finen extremen Fall stellt die Verdeckung dar. Daher bieten Methoden, die mit
mehreren unterschiedlichen Objekteigenschaften arbeiten, groflere Moglichkeiten fiir die
sichere Objekterkennung. Somit bleibt der Bedarf, weitere Objektmerkmale im Analy-
seprozess zu verwenden, weiterhin bestehen und es kénnen weitere Merkmale aus dem
2-/3-D-Raum hinzugenommen werden.

4.2. Detektoren zur Objekterkennung

Sind die Bereiche segmentiert, kann mit der Objektdetektion begonnen werden. Ob-
wohl die vorliegende Arbeit sich auch mit der Objektdetektion bei partieller Verdeckung
beschéftigt, soll zuerst die Erkennung einzelner Objekte sicher gewéhrleistet werden.
Dafiir betrachten wir zunéchst einzelne Detektoren, die sich einerseits als zuverléssig
erwiesen haben und andererseits moglichst alle wichtigen Bereiche, die bereits in Ka-
pitel 3.1 vorgestellt worden sind, fiir die Objektdetektion abdecken. In der Praxis hat
sich die Kombination von Detektoren als ein duflert effektives Mittel zur Effizienz- und
Performanzsteigerung erwiesen. Einige Algorithmen lagen bereits implementiert vor und
wurden in die bestehende Architektur integriert und fiir die Umgebungsverhiltnisse pa-
rametrisiert, andere wurden implementiert, verbessert und/oder weiterentwickelt. An-
schliefend werden die Mo6glichkeiten aufgezeigt, um die Ergebnisse unterschiedlicher De-
tektoren intelligent zusammenzufassen und auswerten zu kénnen.

Zu Beginn werden die Detektoren betrachtet, die im zweidimensionalen Raum ope-
rieren. Danach werden die 3-D-Detektoren sowie einige Erweiterungen von 2-D- auf
3-D-Detektoren betrachtet.
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4.2.1. Farbinformationen

Die Farbsegmentierung kann fiir mehrere Zwecke eingesetzt werden. Einerseits bietet die
Farbsegmentierung einige Anhaltspunkte zur ,,Giite“des Clustering: Sind zu viele un-
terschiedliche Farben vorhanden, steigt die Wahrscheinlichkeit der Untersegmentierung,
wie im mittleren Image der Abbildung 4.1 dargestellt. Dennoch sind einige Objekte im
menschlichen Umfeld speziell bunt gehalten, sodass der Bedarf an weiteren Merkmalen
besteht. Auflerdem ist die Farbe eine Eigenschaft des Lichts und somit von den Licht-
verhéltnissen abhéngig.

Abbildung 4.2.: Zwei Beispiele der Farbsegmentierung mit einem der bekanntesten Farb-
segmentierungsalgorithmen JSEG. Links dargestellt eine einfache Szene mit kla-
ren Farbiibergéingen und optimal erzielten Segmentierungsergebnissen. Rechts ab-
gebildet eine komplexere Szene mit vielen ineinandergreifenden Texturen und
kaum weiter verwendbaren Ergebnissen.

Grundsétzlich kann die Farbsegmentierung durch die Anwendung mehrerer Schwel-
lenwerte, jeweils zwei fiir eine Farbe (ein maximaler und ein minimaler Wert), in den
Farbkaniilen erfolgen. Durch sich verindernde Lichtbedingungen und unterschiedliche
Farbfacetten liefern solche Algorithmen kaum reproduzierbare Ergebnisse. Hier wird die
Funktion der Farbsegmentierung anhand eines der besten Farbsegmentierungsalgorith-
men namens JSEG [LTP09] verdeutlicht. Die Hauptidee hinter dem Algorithmus ist
die Aufsplittung in zwei Schritte. Im ersten Schritt werden die Farbinformationen klas-
sifiziert, was die Unterteilung in Regionen ermoglicht. Dabei bleibt der Algorithmus
erstmals nur im Farbraum aktiv. Danach wird jedem Pixel ein Muster der passenden
Farbe einer Klasse zugeordnet. Danach werden die Grenzen der Bereiche durch die An-
wendung zweier Schwellenwerte bestimmt. Anschlielend werden die einzelnen Regionen
betrachtet und durch den Vergleich der Nachbarpixel (Region Growing) spezifiziert und
klassifiziert. Damit kann der Algorithmus nicht nur auf die einzelnen Bilder, sondern
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auch zuverldssig auf Bildsequenzen angewendet werden.

Die Abbildung 4.2 visualisiert die Farbsegmentierung mit einem der bekanntesten
Farbsegmentierungsalgorithmus JSEG. Dabei liefert das Algorithmus fiir das linke Bild
mit wenigen Farben, einem hohen Kontrast und klaren Farbiibergengen - das Originalbild
ist in der Abbildung 4.1 zu sehen - ein beeindruckendes Ergebnis. Hingegen sind die
Ergebnisse fiir das rechte Bild mit seiner komplexeren Struktur und vielen heterogenen
Merkmalen - wie in der Abbildung 4.4 zu sehen, die Ergebnisse kaum weiter verwendbar.

Infolgedessen kann die Farbsegmentierung nur als ein zusétzlicher Indikator verwendet
werden. Genauso wie bei der Uberpriifung der ,,Giite“des Clustering kann anhand der
Ergebnisse eine Tendenz fiir Unter- oder Ubersegmentierung erkannt werden. Fiir die
praktische Realisierung werden die Ergebnisse der Farbsegmentierung weniger gewichtet
im Vergleich zu den Ergebnissen anderer verwendeter Detektoren.

4.2.2. Erweitertes SIFT/SURF

Ein gutes Beispiel fiir robuste und zuverlissige Merkmale stellen dabei die SIFT-Merkmale
(,Scale Invariant Feature Transformation“, engl. fiir skalierungsinvariante Merkmal-

stransformation) [Low04] beziehungsweise die SURF-Merkmale (,,Speeded Up Robust

Features“, engl. fiir beschleunigte, robuste Merkmale) [BTGO06] dar. Beide Merkmals-

detektoren werden auf Graustufenbilder angewendet mit dem Unterschied, dass SURF-

Detektoren nicht den Gau$3- sondern den Mittelwert-Filter einsetzen. Durch die Verwen-

dung von Integralbildern erreichen SURF-Detektoren einen konstanten Zeitaufwand und

sind grundsétzlich schneller als SIFT-Detektoren.

Die Hauptidee des Algorithmus ist die mehrmalige Anwendung des entsprechenden
Filters mit unterschiedlicher Parametrisierung, wie zum Beispiel im Falle des Gauf}-
Filters mit unterschiedlichen A-Werten. Bleiben gewisse Merkmale iiber alle Durchliufe
konstant erhalten, werden diese in einer Menge, dem sogenannten Feature-Bag, zusam-
mengefasst. Soll ein Objekt klassifiziert werden, benétigt der Algorithmus ein Bild, wobei
nur das entsprechende Objekt das Bild komplett ausfiillen muss. Es kénnen mehrere Bil-
der nacheinander verglichen werden. Fiir die Klassifikation eines Objekts werden nicht
die Bilder, sondern dazugehorige Merkmalsmengen verglichen. Dies ermoglicht die deut-
liche Beschleunigung des Algorithmus. Die typische Visualisierung der Merkmale und
des Merkmalsvergleichs kann in der Abbildung 4.3 betrachtet werden.

Die auf SIFT bzw. SURF basierenden Methoden sind schnell, robust und liefern gute
Ergebnisse. Sind geniigend Merkmale vorhanden, kénnen Objekte sicher und wieder-
holbar erkannt werden. Im Falle partieller Verdeckung kénnen die Methoden meistens
die Objekte trotzdem erkennen, sofern geniigend Merkmale in den unverdeckten Bild-
bereichen vorhanden sind. Die Algorithmen sind zudem in der Lage, trotz der Skalie-
rungsunterschiede und perspektivischen Verzerrungen die Objektbegrenzung (engl. fiir
,Bounding Box“) zu bestimmen. Diese Abgrenzung kann von weiteren Algorithmen ge-
nutzt werden, etwa zur Berechnung des Schwerpunkts.
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Abbildung 4.3.: Visualisierung der SIFT-Merkmalen und des Merkmalsvergleiches. Oben
rechts dargestellt sind die gefundenen Merkmale, visualisiert durch rote Kreise.
Die Bilder links oben und mittig unten zeigen die korrespondierenden Merkma-
le beider Aufnahmen. Trotz einiger weniger Ausreifler ist das Objekt deutlich
erkennbar.

Die Abbildung 4.4 visualisiert die Objektdetektion mit einem SIFT-Detektor. Aus
dem Bild ist ersichtlich, dass partielle Verdeckung die Objekterkennung nicht beeinflusst,
wenn geniigend Merkmale auf den Objekten gefunden werden kénnen. Drei Objekte wer-
den sicher erkannt, die dahinter stehende Flasche, mangels der Anzahl der Merkmale,
aber nicht mehr. Durch die Transformation der Begrenzung des urspriinglichen Objekts
kann die Umrandung des gefundenen Objekts im neuen Bild trotz der partiellen Verde-
ckung korrekt eingezeichnet werden.

Wie alle Detektoren hat natiirlich auch der SIFT/SURF-Detektor seine Nachteile.
So wird die gleiche Textur iiberall als gleiches Objekt erkannt, auch wenn es sich um
ein reales Objekt und seine Abbildung handelt oder um ein gleich aussehendes Objekt
in unterschiedlichen Skalierungen. Um diesen Nachteil zumindest geringfiigig zu verrin-
gern, soll bei den Originalbildern auf einen moglichst exakten Ausschnitt eines Objekts
aus seiner Umgebung geachtet werden. Des Weiteren ist SIFT/SURF ein bildbasiertes
Verfahren und damit von den Lichtbedingungen abhéngig.
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Abbildung 4.4.: Visualisierung der Objektdetektion mithilfe eines STFT-Detektors. Das
Bild zeigt deutlich, dass trotz der partiellen Verdeckung alle drei Objekte erkannt
werden, sofern geniigend Merkmale in nicht verdeckten Bildausschnitten gefunden
werden konnen.

Sind die signifikanten Merkmale bestimmt, liefert der Algorithmus nicht nur diese,
sondern auch die Objektbegrenzung sowie Position und Orientierung des Objekts im
Bild (2-D). Wird ein Objekt trotz der vorhandenen Verdeckung erkannt, kann die 2-
D-Objektumrandung kaum fiir weitere Analysen genutzt werden. Ein Greifen des ge-
fundenen Objekts ist nicht moglich, auch die 2-D-Transformation kann nicht aussage-
kréftig genutzt werden. Die bestimmten signifikanten Merkmale kénnen aber durchaus
verwendet werden. Hier kann erneut das fusionierte 3-D-Bild angewendet werden. In
der vorliegenden Arbeit werden, ermoglicht durch die Multi-Sensor-Fusion, die signifi-
kanten Merkmale durch die Tiefeninformationen ergédnzt. Somit steht eine Menge an
3-D-Punkten eines erkannten Objekts zur Verfiigung. Damit kann einerseits versucht
werden, alle Punkte in einer bestimmten Tiefe aus dem untersegmentierten Cluster zu
separieren. Andererseits kann bei der vorhandenen Tiefeninformation des Datenbankbil-
des auch die 3-D-Transformation direkt bestimmt werden.

Die oben beschriebene Erweiterung hat mehrere positive Aspekte. Einerseits wird
die Performanz des Algorithmus dadurch nicht beeinflusst. Des Weiteren werden die
Merkmale auf 3-D erweitert und bieten mehr Moglichkeiten fiir die Szenenanalyse und
die Handhabung der gefundenen Objekte sowie der partiellen Verdeckung.

Durch die oben aufgefithrten Charakteristiken der Algorithmen stellen deren Ergeb-
nisse einen wichtigen Bestandteil der Objekterkennung dar. Auf der einen Seite kénnen
diese aufgrund ihrer Sicherheit, Wiederholbarkeit und Robustheit extrem hoch gewichtet
werden, auf der anderen Seite sind diese Methoden schnell und kénnen somit als Erstes
(sofern nicht parallel genutzt) angewandt werden. Des Weiteren kann der Algorithmus
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durch mehrere Bilder eines Objekts erweitert werden, dadurch kann die Wahrschein-
lichkeit der richtigen Erkennung deutlich gesteigert werden. Auch das Greifen eines ge-
fundenen Objekts und die damit verbundene Auflésung der partiellen Verdeckung sind
realisierbar.

4.2.3. GroBe

Wird nur mit 2-D-Bildern gearbeitet, ist die Skalierung eines Objekts innerhalb einer
Szene ohne externes Wissen nicht bekannt. Damit kann die Grofle eines erkannten Ob-
jekts nie eindeutig, sondern nur aus der Bildinformation heraus bestimmt werden.

Auch hier kann die vorhandene 3-D-Information vorteilhaft ausgenutzt werden. So
kann die Objektgrofle, natiirlich nur aus der gegebenen Perspektive, direkt aus dem 3-
D-Cluster kalkuliert werden. Da die Information nicht komplett ist, kann das Objekt
grofler beziehungsweise lianger ausfallen, aber nicht umgekehrt. In der vorliegenden Ar-
beit wird eine 3-D-Umrandung des Clusters mithilfe der PCA (Principal Component
Analysis) bestimmt und zum Abgleich mit den Datenbankinformationen genutzt. Zwar
reicht es nicht fiir eine eindeutige Erkennung, dennoch kann die aus dem 3-D-Cluster be-
stimmte Grofle als Ausschlusskriterium verwendet werden. Dadurch kann der Vergleich
mit deutlich kleineren Objekten aus der Datenbank von vornherein ausgeschlossen wer-
den. Somit wird nicht nur die Performanz gesteigert, sondern, wie im Falle des ICP?,
auch die Erkennungsgenauigkeit. Unter bestimmten Blinkwinkeln kann sogar eine 3-D-
Umrandung erkannt werden, die die Auswahl noch weiter eingrenzt.

4.2.4. Erweitertes ICP (ICP?)

Diese Arbeit nutzt ROS als Framework sowie einige integrierte Methoden. Fiir die Objek-
terkennung wird dabei ein sogenannter , Iterative Distance Fitter“eingesetzt, auf den im
Abschnitt 4.2.5 ndher eingegangen wird. Das Vorgehen basiert auf dem ICP-Algorithmus,
der in Kapitel D.3 ausfiihrlich beschrieben wird. Dabei werden die Punktwolken nur in
zwei Dimensionen verglichen, was hauptséchlich zwei Nachteile mit sich bringt. Erstens
werden nur rotationssymmetrische Objekte und zweitens nur solche mit einer bestimm-
ten Orientierung, symmetrisch zur nach oben zeigenden Z-Achse, erkannt. Zusétzlich
soll das Modell aus der Datenbank diesen Kriterien exakt entsprechen.

Daraus ergibt sich die Aufgabe, diese Nachteile zu kompensieren. Dafiir wird ein
ICP-Algorithmus genutzt, der in drei Dimensionen arbeitet. Dabei wird der RANSAC-
Algorithmus verwendet, der in Abschnitt D.9 vorgestellt wird. Der Algorithmus versucht,
einen zufillig ausgewéihlten Voxelsatz aus der Punktwolke in das Modell zu transfor-
mieren. Diese Methode ist iterativ, erzielt die bestmdgliche Transformation und eine
Ahnlichkeitswahrscheinlichkeit basierend auf den Distanzen zwischen den Punkten. Das
Ahnlichkeitsmaf basiert auf der Minimierung des quadratischen Fehlers, der in der Glei-
chung D.1 vorgestellt wird. Zwar sind die oben genannten Nachteile damit kompensiert,
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es bleibt aber immer noch ein grundlegendes Problem aller ICP-Algorithmen bestehen.
Wird ein kleineres Objekt in ein grofleres transformiert und sind die beiden einander
dhnlich in Bezug auf ihr Kurvenverhalten, liefert der Algorithmus extrem hohe Wahr-
scheinlichkeiten fiir deren Gleichheit.

Betrachten wir den euklidischen Abstand beziehungsweise die euklidische Norm fiir
einen 3-D-Vektor, die fiir das Ahnlichkeitsmaf als Grundlage genutzt wird und in der
Gleichung 4.5 definiert ist.

d(U,0) = ||T — || = \/(Ul —w1)? + (v — w2)? + (v — ws)? (4.5)
Somit steigt die Wahrscheinlichkeit fiir einen positiven Vergleich proportional zur
Grofle des Objekts. Damit die Methode sichere und solide Ergebnisse liefert, wurde
beschlossen, den Algorithmus zu erweitern und den Vergleich in beide Richtungen durch-
zufithren, sowie beide Ergebnisse zusammenzufassen. Die Gleichung 4.5 besagt, je kleiner
das AhnlichkeitsmaB desto grofer die Wahrscheinlichkeit fiir die Gleichheit. Liegen die
Ergebnisse fiir die beiden Vergleiche vor, kénnen diese mit der gleichen Wahrscheinlich-
keit zusammengefasst werden. Dafiir werden die einzelnen Werte zuerst auf Minimum
normiert und anschlieflend gleich verteilt zusammengefasst. Die Berechnung der resul-
tierenden Wahrscheinlichkeit wird in der Gleichung 4.6 prisentiert.

- 100
2 MAXcom — MINm, + MAX 2 — MINpac

1 <MAXcgm — Cloud2Model . MAX 9. — Model2Cloud . 100> (4.6)

Die Abbildung 4.5 visualisiert erste Ergebnisse des Algorithmus. Dabei wird in der
Gazebo-Simulation eine Kaffeetasse durch die Sensoren des simulierten PR2-Roboters
erfasst und vom Algorithmus zur Veranschaulichung zunéchst mit nur vier Datenbank-
modellen verglichen. Wegen der zweifachen Anwendung des ICP-Algorithmus, dem beid-
seitigen Vergleich, wird der Algorithmus im Weiteren als 1C P? bezeichnet.

Der ROS-eigene Algorithmus, genauso wie der Vergleich einer dreidimensionalen ICP-
Methode zwischen dem Database-Modell und der Eingangspunktwolke, liefert 100 %
Wahrscheinlichkeit fiir das grofite Objekt in der Datenbank, das auf einem holzernen
Griff montierte Tablett. Wird dagegen die Eingangspunktwolke mit dem Datenbankmo-
dell verglichen, wird die Kaffeetasse zur 100 % als Plastiktonne erkannt. Der verwendete
ICP?-Algorithmus sowie dessen fusionierte Ergebnisse, prisentiert im Diagramm 4.6,
liefern 100 % Wahrscheinlichkeit fiir die Kaffeetasse, alle weiteren Wahrscheinlichkeiten
liegen deutlich niedriger.

Wie bereits erwihnt, liegt der groite Nachteil der ROS-eigenen Objekterkennungsme-
thode in dem Vergleich nur von zwei Richtungen (x, y). Daraus resultieren zwei Bedin-
gungen, die erfiillt sein miissen: Erstens geht die Anwendung davon aus, dass ein Objekt
rotationssymmetrisch ist, auflerdem soll es aufrecht auf dem Tisch platziert werden. Um
diesen Nachteil weiter zu erforschen, wurden unter denselben Bedingungen, wie in Abbil-
dung 4.5 prasentiert, weitere Tests durchgefiihrt. Dabei wird die Orientierung der Tasse
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Abbildung 4.5.: Vergleich zwischen der Standard-ROS-Objekterkennung (Iterative Di-
stance Fitter) und ICP in jeweils nur eine Richtung sowie mit einem eigens ent-
wickelten ICP2?-Ansatz.
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Abbildung 4.6.: Ergebnisse der ROS-eigenen Objekterkennungsmethode. Durch die
Anderungen der Orientierung wird die Tasse nur in 40 % der Fille richtig erkannt.

auf dem Tisch in drei Richtungen variiert (Roll, Pitch, Yaw), danach wird versucht, mit
ROS-eigenen sowie der ICP? Methode die Tasse zu erkennen. Wihrenddessen werden
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zehn unterschiedliche Orientierungen jeweils zehnmal getestet und zusammengefasst.

ICP?

Probability (%)

ROPOYO R90 R180 P90 P180 Y90 Y180  R90P90 R90P180 R180P180
Rotation (Roll, Pitch, Yaw)

Emug Mstar © barrel Mtray

Abbildung 4.7.: Ergebnisse des IC P?-Algorithmus. Die Tasse wird unter allen getesteten
Orientierungen sicher und zuverléssig erkannt.

Die Resultate der ROS-Objekterkennungsmethode sind nur bedingt visualisierbar. Die
Methode findet zuerst die bestmogliche Transformation der eingehenden Punktwolke zu
einem Datenbankmodell und liefert anschliefend die Summe der quadratischen Fehler
zwischen den Eingangspunkten und den n#dheren Punkten des Modells. Je kleiner der
Wert, desto grofler ist die Wahrscheinlichkeit eines positiven Vergleichs. Fiir die bessere
Darstellung werden die Ergebnisse jedes einzelnen Tests auf ein Minimum normiert.
Abbildung 4.6 verdeutlicht die Problematik des ROS-Standard-Algorithmus, in 60 %
Prozent der Fille liefert die Methode falsche Ergebnisse.

Die Ergebnisse des IC' P2-Algorithmus dagegen bestétigen davor gemachte Uber-
legungen und Annahmen. Die Tasse wird sicher und zuverldssig erkannt. Bei insgesamt
100 Testdurchldufen ist es nur einmal vorgekommen, dass die Tasse zwar die hochste
Wahrscheinlichkeit aufwies, die aber nur geringfiigig grofler war als die Wahrscheinlich-
keit des Tabletts. Abbildung 4.7 visualisiert diese Ergebnisse.

Der IC P?-Algorithmus ist robust und stabil. Natiirlich verdoppelt die Methode den
Rechenaufwand. Wird aber die alltégliche Situation betrachtet, steht der Roboter
wéihrend der Objekterkennung vor dem Tisch und akquiriert sowie analysiert die Sens-
ordaten. Alle weiteren Soft-/Hardwarekomponenten warten auf diese Anweisungen und
beanspruchen nur geringeren Ressourcenbedarf. Damit stehen geniigend Ressourcen zur
Verfiigung. Des Weiteren erlaubt die Struktur des Algorithmus eine problemlose Vertei-
lung auf mehrere CPU-Kerne, somit kénnen die beiden Versuche in separaten Threads
gestartet werden. Die resultierende Ausfithrungszeit ist identisch mit der Zeit, die der
urspriingliche Algorithmus in Anspruch nahm.
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Abbildung 4.8.: IC P2-Algorithmus - Vergleich mit der Household-Database mit 323
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Jedoch weist auch dieser Algorithmus Defizite auf, Abbildung 4.8 visualisiert die Gren-
zen des IO P2-Algorithmus. Im obigen Beispiel erreichen vier Objekte groBere oder glei-
che Wahrscheinlichkeiten wie die Tasse: ein Zylinder, eine tonnenférmige Flasche, ein
Glas und ein Tumbler. Dies sind alles Objekte, die sich in ihrer Oberflichenstruktur stark
ghneln. Damit der Algorithmus verwendet werden kann, werden aufgrund der nahezu
identischen Oberflichen weitere Merkmale beno6tigt, damit die genaue Objektklassifika-
tion erfolgen kann.

4.2.5. Iterative Distance Fitter (IDF)

IDF! ist ein bereits implementierter und zur Verfiigung stehender Algorithmus zur Ob-
jekterkennung in ROS. Der Detektor basiert auf dem ICP-Algorithmus und ist um eine
Dimension, also auf 2-D, reduziert. Der Algorithmus funktioniert nur fiir rotationssym-
metrische Objekte mit einer bestimmten Orientierung, was seine Verwendung extrem
einschriankt. Die Performanz des Algorithmus ist in der Abbildung 4.6 dargestellt.

Die Methode arbeitet auf Clustern. Daher wird zuerst ein Tisch, die in der Szene do-
minierende planare Fliche, mithilfe des RANSAC-Algorithmus bestimmt. Danach wird
nur die Punktwolke oberhalb der planaren Fliche betrachtet und unter Zuhilfenahme
der euklidischen Distanz mit einem zuvor festgelegten Schwellenwert in Cluster unter-
teilt. Die Cluster werden einzeln dem Algorithmus iibergeben und mit den Modellen der
Datenbank in 2-D verglichen, wobei das Modell zur einer Punktwolke reduziert wird. Als

Thttp://wiki.ros.org/tabletop_object_detector
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Ergebnis liefert der Algorithmus eine Rotationsmatrix sowie einen Translationsvektor,
die es erlauben, das Cluster sowie das Modell ineinander zu transformieren. Daraufhin
wird das Ahnlichkeitskriterium bestimmt, fiir das die Differenz der Quadrate der Distanz
zwischen den benachbarten Voxel summiert wird. Je kleiner dieser Wert, desto exakter
passen die beiden Punktwolken zueinander.

Im Laufe des Entwicklungsprozesses der vorliegenden Arbeit wurde beschlossen, die
Methode trotz der oben genannten Nachteile zu iibernehmen. Die Verwendung dieses
Detektors ist mit seiner Schnelligkeit, Robustheit und Eindeutigkeit der Ergebnisse zu
begriinden. Liefert die Methode einen deutlich kleineren Wert gegeniiber dem Durch-
schnitt (mindestens 40 % kleiner), kann mit hoher Wahrscheinlichkeit davon ausgegangen
werden, dass es sich um das entsprechende Objekt handelt. Zusétzlich kann iiberpriift
werden, ob das erkannte Objekt tatséachlich rotationssymmetrisch ist. Trifft das zu, steigt
die Wahrscheinlichkeit, und die Ergebnisse des Detektors kénnen in die gemeinsame
Entscheidung miteinbezogen werden. Bei negativer Uberpriifung bleiben die Ergebnisse
unberiicksichtigt.

4.2.6. Gruppierung korrespondierender Merkmale

Wie bereits beschrieben, steht eine Menge unterschiedlicher Detektoren zur Verfiigung.
Jedoch kénnen viele von ihnen nur bedingt eingesetzt werden. So bendtigen einige De-
tektoren Parameter, die exakt entweder zu einem Objekt oder zu einer Objektgrup-
pe passen miissen. Werden Objekte mit unterschiedlichen Eigenschaften, Formen und
Groflen eingesetzt, ist es dem Detektor kaum moglich, diese mit ein und derselben Para-
meterkonfiguration zu erkennen. So sind solche Detektoren zwar bestens fiir bestimmte
Aufgaben geeignet, aber im Kontext der vorliegenden Arbeit kaum verwendbar.

Ein Beispiel fiir einen solchen Detektor stellt die Gruppierung korrespondierender
Merkmale (CG?2 engl. fiir ,,Correspondence Grouping“) dar [CF10]. Zuerst erwartet der
Algorithmus eine Punktwolke, die statisch vorliegt oder iiber Sensoren akquiriert wird.
Fiir die Cluster-Auffindung wird standardméfig ein Hough-Algorithmus verwendet. Da-
nach sucht die Methode nach den korrespondierenden Punkten zwischen dem Objekt
und dem gefundenen Cluster. Die so bestimmten Punkte werden geometrisch zusam-
mengefasst, was eine Berechnung der Orientierung erméglicht.

Abbildung 4.9 stellt die Ergebnisse des CG-Algorithmus dar. Die linke Abbildung ver-
anschaulicht die sichere Erkennung des Objekts. Wird die Szene durch weitere Objekte
erweitert, erschwert dies die Erkennung. Dem Autor ist es nicht gelungen, die Parameter
so einzustellen, dass die gleichzeitige Erkennung aller verwendeten Objekte sichergestellt
werden konnte. Die meisten Versuche fithrten zu mehrmaligen falschen Klassifikationen
des Objekts innerhalb einer Szene. Die rechte Abbildung zeigt, dass dasselbe Objekt
nicht mehr richtig erkannt wird. Sogar wenn alle Parameter beibehalten werden, in-

http://pointclouds.org/documentation /tutorials/correspondence_grouping.php
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Abbildung 4.9.: Ergebnisse des CG-Algorithmus. Erfolgreiche Erkennung eines Ol- und
Essigspenders links. Mit bloem Auge ist ein Fehler in der Orientierung erkenn-
bar. Das gleiche Objekt wird innerhalb der komplexeren Szene rechts (Gazebo-
Simulator) nicht mehr erkannt.

klusive der Entfernung und des Blickwinkels, und die Szene durch weitere unverdeckte
Objekte erweitert wird, kann eine zuverlédssige Erkennung nicht mehr garantiert werden.

4.3. Szenenanalyse

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Auswertung der Erkennungsdetektoren sowie
der anschlieBenden Szenenanalyse. Zuerst wird auf die formale Beschreibung der gewich-
teten Abstimmung eingegangen, ein Prozess, der fiir die spétere Detektorenkombination
notwendig ist. Danach wird die Kombination der Detektoren ausfithrlich erlautert. Ab-
schliefend wird auf die von den Ergebnissen der Detektoren abhéngigen niachstmdoglichen
Schritte zur Szenenanalyse eingegangen.

4.3.1. Gewichtete Abstimmung

Die gewichtete Abstimmung (engl. ,,Weighted Voting“) ist ein gingiges Verfahren in
der Mathematik zur Analyse von Wahlverfahren, bei denen die Whlerstimmen unter-
schiedlich gewertet werden. Diesem Verfahren liegt die Annahme zugrunde, dass jede
Waéhlerstimme mit einem nicht negativen Wert gewichtet ist. Die Entscheidung kann
nur dann gefillt werden, wenn das zusammengefasste gewichtete Ergebnis {iber einem
Schwellenwert liegt, zum Beispiel grofier als 51 %. Meistens findet dieses Verfahren in
Politik und Wirtschaft Anwendung [APL07]. Aber auch in der Informatik wird die ge-
wichtete Abstimmung erfolgreich eingesetzt, zum Beispiel bei der farbbasierten Objek-
terkennung [vdGS05] oder der Mustererkennung, in der Uberwachung und in Mensch-
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Maschinen-Systemen [NP99).

Im Folgenden werden einige Definition prasentiert, die fiir die spétere Zusammenfas-
sung der Ergebnisse einzelner Detektoren mittels gewichteter Abstimmung notwendig
sind. Dabei wird davon ausgegangen, dass N = {1,...,n} den Satz der Wihler darstellt.

Definition 1 Damit ein gewichtetes Abstimmungssystem beschrieben werden kann, miissen
einzelne Gewichte fiir jeden Teilnehmer wy, wo, ..., w, sowie das notwendige Pensum fiir
eine Entscheidung q definiert werden. Die folgende Notation ist die kiirzeste Moglichkeit
solcher Spezifizierung: [q : w1, wa, ..., wy]

Definition 2 Die einfache Abstimmung ist ein Paar (N,v), wobei v : 2V — {0,1} hat
folgende Eigenschaften, v(0) =0, v(N) =1 und v(S) £ v(T) falls S C T. Die Koalition
S C N gewinnt falls v(S) = 1 und verliert wenn v(S) = 0.

Definition 3 Die einfache Abstimmung (N,v), wobei W = {X C N,> v w, 2 q},
wird als WVG zusammengefasst. WVG st bezeichnet durch [g;wy, w2, ..., w,], wobei w;
die Gewichtung fiir den Detektor i ist. Allgemein ist w; 2 wj, falls i<j.

Definition 4 FEin Detektor i ist kritisch in der Koalition S, wenn S € W und S\i ¢ W.
Fiir jedes i € N wird die Anzahl der Koalitionen, in denen i kritisch fiir die Entscheidung

v mit n(v) war, notiert. Der Banzhaf-Index fiir den Detektor i in einer gewichteten
Abstimmung v ist § = %
ZieN nz(v)
Definition 5 In einer einfachen Abstimmung wird ein Detektor mit einem Banzhaf-

Index von 0 als Dummy bezeichnet.

Definition 6 FEin Diktator in einer einfachen Abstimmung ist ein Detektor, der in jeder
gewonnenen Koalition vorhanden und in jeder verlorenen Koalition abwesend ist.

Definition 7 Ein Detektor hat ein Vetorecht dann und nur dann, wenn er in jeder
gewonnenen Koalition vorhanden ist.

Die Anzahl der moglichen Permutationen ist die Fakultdt aller Teilnehmer (n!). Im
Rahmen der vorliegenden Dissertation stellen die Teilnehmer die verwendeten Detekto-
ren dar.

Natiirlich konnen nicht alle Regeln direkt umgesetzt werden. Vielmehr schafft die
Einfithrung der gewichteten Abstimmung eine theoretische Basis, die die Verwendung
mehrerer unterschiedlich gewichteter Detektoren fiir die Auffindung einer gemeinsamen
Entscheidung erlaubt. Des Weiteren wird die Verwendung mehr oder weniger verlésslicher
Detektoren ermoglicht. So kann das System problemlos erweitert werden. Liefert ein De-
tektor oder eine Detektorengruppe fundierte Ergebnisse, kann nur auf dessen/deren Basis
eine Entscheidung getroffen werden. Somit kann das resultierende System an die meisten
Szenarien sowie einzelne Detektoren / Detektorengruppen angepasst werden. Das Sys-
tem liefert mindestens das Ergebnis des besten Detektors oder verbessert dieses durch
die Informationen weiterer Detektoren.
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4.3.2. Kombination der Detektoren sowie Bestimmung der Orientierung

Fiir die Evaluation des in dieser Arbeit vorgestellten Systems werden Detektoren einge-
setzt, die an unterschiedlichen Objekteigenschaften arbeiten. Diese sind Farbhistogram-
me, Gréfle, Volumen (ICP? und ROS-eigenes IDF) sowie lokale Merkmale (SIFT/SURF).
Basierend auf der gewichteten Abstimmung werden die Ergebnisse der Detektoren zu-
sammengefasst. Dabei werden die Detektoren nach ihrer Performanz eingeordnet und die
Gewichte verteilt. So wird der ICP? hoher bewertet als auf GroBe basierende oder farb-
basierte Detektoren. Sind aber die beiden letzteren sich einig in Bezug auf ein Objekt,
steigt dessen Wahrscheinlichkeit und ermdoglicht die Erkennung auch ohne den Einbezug
weiterer Detektoren. Der SIFT-/SURF-Detektor fungiert dabei als ein Diktator, dies
liegt darin begriindet, dass wenn dieser Detektor ein Objekt erkennt, kann die Richtig-
keit des Erkennungsprozesses mit sehr groflier Wahrscheinlichkeit angenommen werden.
Dennoch soll an dieser Stelle erwihnt werden, dass die Kombination der Detektoren
jeweils an die Simulation und realen PR2 angepasst werden muss. So liefert die Simu-
lation deutlich bessere Sensorwerte und unterliegt kaum der Abhéngigkeiten in Bezug
auf Lichtverhéltnisse. Wohingegen iiben die d&ndernde Lichtverh&ltnisse sowie Reflexio-
nen auf dem realen PR2 einen extremen Einfluss auf die Ergebnisse der Detektoren aus.
Leider konnte im Rahmen dieser Arbeit kein Verfahren entwickelt werden, der die Suche
nach den bestmoglichen Parametern automatisiert.

Des Weiteren wird eine Datenbank benétigt, die unterschiedliche Objekteigenschaften
bereitstellt. Dies macht es unmdoglich bereits etablierte Evaluationsmetriken zu benutzen,
da die meisten von denen entweder auf 2-D-Bildern basieren oder wie zum Beispiel in
3-D-Modellen nur eine Objekteigenschaft bereitstellen. Daher wird eine eigene Metrik,
basierend auf einer eigenen Datenbank und mehreren Szenen, aufgebaut.

Die Erkennung der Objekte ist grundlegend, reicht aber allein nicht aus. Damit mit
den erkannten Objekten interagiert werden kann, wird zusétzlich deren Position und
Orientierung bendétigt. Die Segmentierung liefert die Position eines Objekts, in dem der
Schwerpunkt des gefundenen Clusters berechnet wird. Die Berechnung der Orientie-
rung gestaltet sich etwas schwieriger. Einige der Detektoren, wie der ICP? oder IDF,
berechnen die Orientierung wihrend des Erkennungsprozesses. Somit kann diese fiir die
Weiterverarbeitung genutzt werden. Werden aber die Objekte iiber SIFT-/SURF-, Farb-
oder Groflenmerkmale erkannt, muss die Orientierung separat bestimmt werden.

In der vorliegenden Arbeit wird in solchen Fillen ein ICP-Algorithmus genutzt. Diesem
werden die erkannte Punktwolke sowie das dazugehorige Modell iibertragen. Zuriick-
geliefert wird die homogene Transformation (4 x 4-Matrix), die aus einer Rotationsmatrix
(3 x 3-Matrix) sowie einem Translationsvektor besteht. Dieser 3 x 1-Vektor stellt die
affinen Transformationen dar. Der letzte Parameter ist der Skalierungsfaktor, der in der
vorliegenden Arbeit, ermoglicht durch die Multi-Sensor-Fusion, immer eine eins ist.

In ROS kann die Orientierung des erkannten Objekts aber nur mit einer Quaternion
gedndert werden. Um die Quaternion zu berechnen, wird zuerst der Rotationsanteil
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aus der homogenen Matrix extrahiert. Im Folgenden wird angenommen, dass eine 3 x 3-
Rotationsmatrix M aus einzelnen Elementen m; ; besteht, wobei ¢ die Nummer innerhalb
der Zeile und j innerhalb der Spalte ist. Danach kann die Quaternion () mit Elementen
(G Qy; 4z, qu) wie folgt berechnet werden:

/I +mog+min+map

Gu 5 (4.7)
= (m2,14;wm1,2) (4.8)
0 (m0,24;wm2,0) (4.9)
g = (M0 —ma) (4.10)

4qw

Die berechnete Quaternion stellt die Orientierung des erkannten Objekts dar und
ermdglicht erst das Greifen. Je genauer die erkannte Position und Orientierung, desto
wahrscheinlicher ist es, dass das Greifen erfolgreich ausgefithrt werden kann. Zusétzlich
besteht auch die Moglichkeit, statt nach einem Objekt nach einem Cluster zu greifen.
Leider besteht dabei keine Moglichkeit, einen Einfluss auf die bestimmte Orientierung
wihrend der Bewegung auszuiiben. Damit wire es moglich, dass zum Beispiel der Kaffee
wahrend der Bewegung aus der Tasse schwappt. Ein weiterer Nachteil ist, dass die Griffe
fiir das jeweilige Cluster zur Laufzeit berechnet und nicht wie bei einem bekannten
Objekt aus der Datenbank geladen werden, was eine zusétzliche Wartezeit nach sich
ziehen konnte. Auf die Genauigkeit der Berechnung der Orientierung wird in Kapitel 6
eingegangen.

4.3.3. Aktive Komponenten

Im Folgenden werden die aktiven Komponenten der vorliegenden Dissertation vorgestellt.
Dabei wird zuerst auf die aktive Wahrnehmung und anschlieend auf den aktiven Eingriff
in die Szene eingegangen.

4.3.3.1. Aktive Wahrnehmung

Der Grofiteil der Verdffentlichungen zur Beeinflussung der Objekterkennung durch Ver-
deckung (engl. fiir ,occlusion“) geht von dem Erkennen der Objekte innerhalb einer
Szene unter Verwendung unterschiedlicher Blickwinkel aus, das sogenannte aktive Se-
hen, das bereits in Kapitel 3.4 vorgestellt und zum Beispiel in [MWLS11] ausfiihrlich
beschrieben wurde.
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Auch in der vorliegenden Arbeit wird das Konzept des aktiven Sehens verwendet, zu
Evaluationszwecken jedoch eingeschrénkt auf die Bewegung des Torsos (hoch und runter)
sowie der Plattform um ca. 650 mm nach links und rechts. Die Abbildung 4.10 visualisiert
die Bewegung der Plattform und die daraus resultierende veréinderte Perspektive in 2-D.
Spéter in Kapitel 6 in der Abbildung 6.11 werden alle zuvor beschriebenen Bewegungen
in 3-D visualisiert.
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Abbildung 4.10.: Anderung der Perspektive durch die Bewegung des Roboters.

Die Bewegung des Roboters ist durch die bereits in ROS integrierte Komponente
realisiert. Dabei kann auf die im Anhang D beschriebene Umgebungserfassung oder
eine Karte, die zuvor durch einen Roboter, wie zum Beispiel den PR2, und die in ROS
vorhandenen Algorithmen erstellt wurde, zuriickgegriffen werden. Dabei bietet ROS die
Moglichkeit, die Pfade in 2-D zu berechnen. Parallel findet die Kollisionsvermeidung in
3-D statt. Dadurch wird die Navigation in Bezug auf die Performanz optimiert, ohne
das Sicherheitsrisiko zu erhdhen.

4.3.3.2. Aktiver Eingriff in die Szene

Eine weitere Innovation dieser Arbeit ist der aktive Eingriff in die Szene. Dieser wird
im Fall noch vorhandener, aber auch nach der Bewegung des Torsos und der Plattform
nicht klassifizierter Cluster ausgefiihrt. Ein anderer Ausloser fiir den aktiven Eingriff ist
eine fehlende Ubereinstimmung der Detektoren. Oft ist es ein Hinweis auf eine vorhan-
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dene Verdeckung, wenn zum Beispiel ein Objekts durch einen Detektor sicher erkannt
wird, seine volumetrischen Groéflen aber nicht mit der Datenbank tibereinstimmen. Zur
Auflosung der Verdeckung wird der Torso des Roboters nach oben gefahren, das im Vor-
dergrund stehende erkannte Objekt oder Cluster gegriffen und im Manipulator behalten
oder auflerhalb der Szene abgestellt. Danach wird die Szene erneut analysiert. In dieser
Arbeit werden die im Vordergrund stehenden Objekte und/oder Cluster nacheinander
aus der Szene entfernt, wobei die Szene jedes Mal erneut analysiert wird. Die Annahme
ist dabei, dass die im Vordergrund stehenden Objekte die Verdeckung verursachen. Hier
konnen natiirlich auch deutlich intelligentere Verfahren eingesetzt werden. Somit wird
die Szene nach und nach vereinfacht in der Erwartung, alle beteiligten Objekte erkennen
und die Szene komplett analysieren zu konnen.

Leider ist die Anzahl der vorhandenen und verlisslichen Detektoren, die innerhalb
einer Verdeckung ein Objekt sicher erkennen konnen, extrem gering. Die auf den Far-
beigenschaften basierten Detektoren sind wegen der dndernden Lichtverhéltnisse unzu-
verldssig. Die volumetrischen Detektoren sind in einem Aspekt unzuverlédssig, die Ori-
entierung eines Objektes ist vor der Erkennung nicht bekannt. Zusétzlich sind diese fiir
die Verwendung bei einer vorhandenen Verdeckung ungeeignet. Auch der ICP? basiert
auf volumetrischen Objekteigenschaften und kann deswegen nicht eingesetzt werden. In
der vorliegenden Arbeit wies nur der SIFT-/SURF-Algorithmus die benétigten Eigen-
schaften und die erforderliche Robustheit auf. Daher kann die Effizienz eines Eingriffs
in die Szene nur Anhand dieses Detektors demonstriert werden. Die notwendige Be-
dingung fiir die Durchfiihrung dieses Konzepts ist das ,,nicht Erkennen“eines Objekts.
Diese Bedingung wurde bereits vorgestellt und basiert auf dem nétigen Konsens der De-
tektoren bzw. auf der Hohe der Wahrscheinlichkeit, mit der ein Objekt erkannt wurde.
Ist ein Objekt nicht erkannt worden, wird, wie bereits erwéhnt, basierend auf der Kos-
tenbasis die Perspektive des Roboters auf die Szene geéindert, vergleiche Kapitel 4.3.1
und 4.3.2. Bringt die zweifache Anderung der Perspektive keinen Erfolg und liefert der
SIFT/SURF-Algorithmus ein positives Ergebnis, kann versucht werden, in die Szene
einzugreifen.

Die néchste zu iiberwindende Hiirde stellt die Berechnung der Griffe dar. Da das SIFT-
/SURF-Verfahren 2-D ist, wird mithilfe der 3-D-Punktwolke die Position (Schwerpunkt
im Bild) und die Orientierung des Objektes bestimmt. Falls die Datenbank mehrere
Griffe fiir das erkannte Objekt bereitstellt, werden diese getestet, sonst konnen die Griffe
neu kalkuliert werden. Ist einer der moglichen Griffe positiv bestimmt worden, kann mit
dem Roboter in die Szene eingegriffen werden. Die erfolgreiche Ausfithrung des Griffes
héngt natiirlich von mehreren Parametern ab. So wird in ROS nur die Vor- und die
eigentliche Griffposition und Orientierung mitberiicksichtigt. Offenbart sich wéhrend der
Transitphase zwischen der aktuellen Position des Arms und der Zielposition ein Problem,
wie zum Beispiel eine oder mehrere Singularitdten, so wird das Greifen abgebrochen.
Des Weiteren ist der Payload des PR2 auf 1.8 kg beschréinkt, wird zusétzlich noch die
Hebelwirkung berticksichtigt, wird die Anzahl der greifbaren Objekte stark reduziert.



84

Kapitel 4 Szenenanalyse und Interpretation

Auch die Stabilitit des Griffs ist ein nicht komplett gelostes Problem der Informatik, so
kann ein Objekt aus der Hand des Roboters herausgleiten. Des Weiteren kénnen auch
die kleinsten Fehler bei der Berechnung der Orientierung und Position des Objekts das
Greifen negativ beeinflussen.

Verlduft das Eingreifen in die Szene erfolgreich, wird die Umgebung erneut analysiert.
Falls das Objekt beziehungsweise die Objekte nicht erkannt werden oder die Verdeckung
weiterhin besteht, wird der Kreis mit Anderung der Perspektive, Analyse und eventu-
ellem Eingreifen noch einmal durchlaufen. In der vorliegenden Arbeit wird nach zwei
erfolglosen Iterationen abgebrochen, und die Daten werden an den Operator gesendet
(eine Message innerhalb von ROS). Es wére interessant, die moglichen Abbruchkriterien
und Verhaltensweisen des Roboters bzw. des Systems zu untersuchen, wiirde aber den
Rahmen dieser Dissertation beim Weiten sprengen.

Falls ein erkanntes Objekt nicht gegriffen werden kann, besteht die Moglichkeit, die
Objekte zu schieben und damit deren Position und Orientierung zu verédndern. Innerhalb
des RACE-Projektes, bei dem die Objekte weitere Teile wie Essen und/oder Fliissigkeiten
beinhalten kénnen, bleibt dieser Ansatz eher fraglich.

Abschlielend soll betont werden, dass auch die Evaluation anhand der Ergebnisse
eines einzigen Algorithmus extrem erschwert sei. Die Objektanordnung sowie die resul-
tierenden Szenen wirken stark prépariert, viele interessante Moglichkeiten und Problem-
stellungen kénnen gar nicht realisiert werden.

4.3.4. Regelbasiertes System

Regelbasierte Systeme stellen eine der primitivsten Formen der kiinstlichen Intelligenz
dar. Dabei werden die Regeln als eine Art Wissensreprisentation genutzt und sollen
dabei helfen, Probleme zu l6sen, die ein spezifisches Wissen erfordern. Im Vergleich
zum reinen Wissen, das nur die Auskunft ,wahr“oder ,falsch“geben kann, bieten die
regelbasierten Systeme Unterstiitzung bei der Entscheidungsfindung oder kénnen diese
sogar selber treffen [GA11].

X,

Regelbasiertes

X, System

Abbildung 4.11.: Visualisierung eines regelbasierten Systems.

In der vorliegenden Dissertation bringen die Detektoren iiber die Sensoren die Daten,
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also das Wissen, in das System ein. Diese Daten zu einer Entscheidung zusammenzu-
fassen ist die Aufgabe eines regelbasierten Systems. Dieses soll aber auch helfen, wenn
die Entscheidung nicht getroffen werden kann oder als unsicher betrachtet wird. Damit
kann die im vorherigen Abschnitt beschriebene Innovation genutzt werden. Die verwen-
dete Roboterplattform verdndert die Perspektive der Sensoren auf die Szene oder greift
sogar in diese ein, vgl. Abschnitt 1.4.

Normalerweise besteht ein regelbasiertes System aus einem System von Inferenzregeln
und einem Inferenzschema, das die Verarbeitungsvorschrift enthélt. Dabei werden die
Eingangsgroflen z; mithilfe der Inferenzregeln zu einer Ausgangsgrofie y verarbeitet,
vgl. Abbildung 4.11. Jede Inferenzregel entspricht einem Wissensteil des Typs ,, Wenn -
dann“.

Damit ist das in den vorherigen Kapiteln prisentierte innovative Konzept komplett.
Die Schleife von Wahrnehmung, Segmentierung, Objekterkennung, Anderung der Per-
spektive und/oder aktivem Eingriff in die Szene kann mehrmals durchlaufen werden.
Sie soll nicht nur dabei helfen, komplizierte Szenen zu analysieren, sondern auch die
Problematik der Verdeckung zumindest teilweise zu l6sen.

4.3.5. Lokale Architektur

Am Ende dieses Kapitels soll, die in Kapitel 1 vorgestellte Architektur, verfeinert werden.
Dabei wird die Objekterkennung, vorgestellt in der Abbildung 1.3, weiter unterteilt, wie
die Abbildung 4.12 zeigt.

Features
Detection
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¢ Known Object Decision
(weighted voting) [* DB

Unkmown Object
¥

Y

F

Change Perspective
Rule-based Change Position
EE—

System Manipulation

Abbildung 4.12.: Verfeinerung der, in Kapitel 1 vorgestellten Architektur.

Kann ein Objekt nicht eindeutig erkannt werden, ermdoglicht das regelbasierte System
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passende Reaktionen. So kann die Perspektive durch die Bewegung des Kopfes oder
der kompletten Plattform verédndert werden. Bringt auch das keinen Erfolg, greift die
verwendete Plattform aktiv in eine Szene ein. Jeder dieser Schritte wird durch die erneute
Analyse der Szene abgeschlossen.

Das regelbasierte System iibernimmt die Daten der Detektoren, versucht, eine Ent-
scheidung anhand der gewichteten Abstimmung zu treffen und erméglicht, falls eine Ent-
scheidung getroffen wurde, eine Reaktion auf diese Entscheidung. Besonderes in Féllen,
wo die Entscheidung nicht getroffen werden kann, bietet das regelbasierte System die
Moglichkeit, unterschiedlich zu reagieren und anschlieffend die Szenenanalyse erneut ein-
zuleiten.

Die Realisierung mithilfe eines regelbasierten Systems stellt nur eine der Moglichkeiten
dar. Es existieren durchaus mehrere Alternativen wie zum Beispiel eine State-Machine,
eine Art Zustandsautomat, dhnlich dem, der fiir die Parallelisierung der Roboterbewe-
gungen bei TAMS genutzt und in [EKRZ13] versffentlicht worden ist.

Damit sind alle notwendigen Komponenten beschrieben und diskutiert worden. Im
néchsten Kapitel wird auf die technische Realisierung des vorliegenden Dissertationsvor-
habens eingegangen.



Kapitel

Technische Realisierung

Basierend auf den Ideen und Neuerungen der vorliegenden Arbeit, wird in diesem Ka-
pitel die Architektur sowie die resultierende Implementierung vorgestellt und diskutiert.
Dementsprechend wird dieses Kapitel in zwei grundlegende Abschnitte unterteilt. Der
erste Abschnitt ,, Architektur“beschéftigt sich mit der Entwicklung der eigentlichen Ar-
chitektur. Der zweite Abschnitt beschreibt die darauf basierende Implementierung.

5.1. Architektur

Die Architektur stellt einen wichtigen und notwendigen Meilenstein auf dem Weg zur
Realisierung dar. Dieser Schritt ermdoglicht die Visualisierung und die erste Evaluation
des resultierenden Systems. Werden dabei einige Félle nicht beriicksichtigt, wird die
Implementierung dadurch erschwert, wenn nicht sogar unméglich gemacht. Aus diesem
Grund wird in der vorliegenden Dissertation versucht, ingenieurtechnisch vorzugehen
und die Endarchitektur nach diesen Mafistdben zu entwerfen.

5.1.1. Systemiibersicht

Begonnen wird mit einer klassischen Systemiibersicht in Form eines USE-CASE-Dia-
gramms (Unified Modeling Language (UML)). Dabei wird zuerst das System als eine
allein stehende Komponente betrachtet. Spater wird diese in eine typische, deutlich um-
fangreichere Architektur integriert. Die Abbildung 5.1 visualisiert das System als eine
einzelne Komponente. Das System wird von auflen angeregt, hier durch ein Akteur/User
realisiert. Alle weiteren Schritte laufen automatisch ab und benétigen keinen weiteren
Fingriff von auflen. Dabei werden folgende Schritte durchlaufen, auf die spédter noch
ausfiihrlich eingegangen wird: Zuerst wird die eingehende, bereits fusionierte Punktwolke
segmentiert und so weit wie moglich in Cluster unterteilt. Danach wird der Erkennungs-
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vorgang gestartet, der die Daten fiir den notwendigen Vergleich aus einer bereitsvorhan-
denen Datenbank lddt. Dabei werden die Ergebnisse mehrerer Detektoren gesammelt.
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Abbildung 5.1.: USE-CASE-Diagramm des resultierenden Systems.

User

Diese Daten werden im Folgenden analysiert und interpretiert. Dieser Schritt ist durch-
aus mit einer intelligenten Fusion vergleichbar, da die ausgegebenen Daten einzelner De-
tektoren zu einem gemeinsamen Ergebnis verarbeitet werden. Ist das Frgebnis dieses
Schritts eindeutig, werden die Resultate ausgegeben, und die Anwendung wird erfolg-
reich terminiert. Sind die Ergebnisse einzelner Detektoren nicht eindeutig, liegt entweder
ein unbekanntes Objekt vor oder die Szene weist eine partielle Verdeckung auf. Daher
erfolgt ein aktiver Eingriff des Roboters in die Szene. Dabei stehen mehrere Alternativen
zur Verfiigung: Es kann nach dem Prinzip des ,,aktiven Sehens“die Perspektive durch die
Bewegung des Kopfs, des Torsos oder der Plattform veréindert werden. Die Wahl der Al-
ternativen erfolgt nach dem Kostenprinzip, die Bewegung des Torsos kostet mehr als die
des Kopfes und weniger als die des kompletten Roboters. Sind diese Mittel ausgeschopft
und bringen dennoch keinen Erfolg, greift der Roboter in die Szene aktiv ein, basierend
auf der im Kapitel ,,Szenenanalyse und Interpretation“erarbeiteten Vorgehensweise. Es
ist ersichtlich, dass der gesamte Ablauf nach jeder Anderung der Perspektive oder nach
dem Eingriff erneut ausgefithrt werden muss. Werden alle Mittel ausgeschopft, ist die
Interaktion mit dem Benutzer und dessen Eingriff unvermeidlich.

5.1.2. Integration und Entwicklung

Ausgehend von dieser groben Skizze, wird in diesem Abschnitt zuerst die Integration der
Anwendung in eine deutlich umfangreichere Architektur betrachtet. Da die vorliegende
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Arbeit in das EU-Projekt RACE integriert und von diesem stark inspiriert ist, orien-
tiert sie sich an dessen Architektur. Die Abbildung 5.2 stellt die Gesamtarchitektur des
Projekts RACE grafisch dar.
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Abbildung 5.2.: Visualisierung der Architektur des EU-Projekts RACE. Der Bezug zur
vorliegenden Dissertation ist rot markiert.

Wie bereits beschrieben, wird ein Roboter in dem oben genannten Projekt als Kellner
eingesetzt. Dabei stehen die Bedienung des Kunden und das spétere Abrdumen des
Geschirrs im Vordergrund. Das Ziel ist es, dass der Roboter aus den eigenen Erfahrungen
lernt und das daraus resultierende ,intelligente*Verhalten aufgezeichnet werden kann.
Die Objekterkennung ist eine notwendige und essenzielle Komponente dieses Systems.
Ohne die eindeutige Zuweisung eines Objekts zu einer bestimmten Kategorie wiirde das
Erreichen der Projektziele enorm erschwert, wenn nicht schlichtweg unmoglich gemacht.

Der Schnittpunkt der vorliegenden Dissertation mit der RACE-Architektur ist in der
Abbildung 5.2 rot hervorgehoben. Werden die notwendigen Schnittstellen betrachtet,
greift das Objekterkennungssystem auf die Sensordaten einer Roboterplattform zuriick
und liefert die Wahrscheinlichkeiten der Zugehorigkeit eines oder mehrerer Objekte zu
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einer oder mehreren Objektkategorien an das Blackboard zuriick. Basierend auf dem
USE-CASE-Diagramm und der RACE-Architektur kann die Architektur der vorliegen-
den Arbeit prézisiert werden. Die Abbildung 5.3 stellt die funktionale Architektur der
vorliegenden Dissertation ausfiihrlich dar.
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Abbildung 5.3.: Visualisierung der funktionellen Architektur der vorliegenden Disserta-
tion angelehnt an die Architektur des EU-Projektes RACE. Die Zeichnung visua-
lisiert den in der Abbildung 5.2 rot markierten Bereich.

Dabei wurden zum besseren Verstéindnis die vom Roboter zur Verfiigung gestellten
Ressourcen und das Blackboard mit eingezeichnet. In der Regel wird die funktionelle
Architektur nach dem Bottom-up-Prinzip betrachtet. Die von einer Roboterplattform
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stammenden Sensordaten werden vorverarbeitet und fusioniert. In einem weiteren Schritt
wird die Tischoberflidche detektiert, und alle dariiber liegenden Voxel werden segmentiert.
Danach wird das resultierende Segment, abhéngig von einem auf der euklidischen Distanz
basierenden Schwellenwert, in Cluster unterteilt.

Sind die Daten in der beschriebenen Art und Weise vorverarbeitet, folgt der Schritt,
der den Hauptgegenstand dieser Arbeit darstellt. Zuerst werden mehrere Detektoren,
die auf unterschiedlichen Objekteigenschaften operieren, parallel angewandt. Optimal
einsetzbar wiren die Detektoren, die alle Objekteigenschaften, ndmlich Form, Textur,
Farbe, Grofle, markante Merkmale und Bewegung (vgl. Kapitel 1.3), nutzen. Fiir den
notwendigen Abgleich werden die Daten einer Datenbank genutzt, abhingig von den
eingesetzten Detektoren sind das 3-D-Modelle, Bilder, Merkmale, Textur, Farbinforma-
tionen, etc.

Die Kombination der Ergebnisse von einzelnen Detektoren kann auf unterschiedli-
chen Informationsebenen geschehen. Die Verwendung der Multi-Sensor-Fusion nutzt die
Vorteile der Kombination auf der Merkmalsebene bereits teilweise aus, somit liegt es
nahe, die Detektoren erst einzeln anzuwenden und sie danach, auf der Entscheidungs-
ebene zusammenzufassen. Die Kombination auf der Entscheidungsebene begiinstigt die
Verwendung der parallelen Architektur, zumindest wihrend der Detektorenanwendung
([Kun04]). Das restliche System folgt einer typischen hierarchischen Architektur.

Die ausgegebenen Daten einzelner Detektoren werden im néchsten Schritt analysiert
und interpretiert. Sind die Ergebnisse eindeutig, terminiert die Anwendung. Dabei wer-
den die Wahrscheinlichkeiten fiir das jeweilige Cluster an das Blackboard weitergereicht.
Sind sie nicht eindeutig, werden basierend auf den Daten der Detektoren weitere Schritte
eingeleitet, wie bereits oben beschrieben. Dadurch wird die verwendete Roboterplattform
aktiv in den Erkennungsprozess involviert. Dabei wird die Erkennungsschleife immer
wieder durchlaufen. Sind die Ergebnisse eindeutig, folgt die Terminierung, anderenfalls
werden die Daten an den Benutzer weitergegeben und bei Bedarf in die Datenbank ein-
gefiigt, falls es sich zum Beispiel um unbekannte Objekte handelt. Des Weiteren wird im
Falle eines Scheiterns einzelner Komponenten auf dem Weg zur Erkennung die Schleife
immer wieder durchlaufen.

Somit basiert die Erkennung auf mehreren heterogenen Detektoren sowie dem aktiven
FEingriff der Roboterplattform in ihre Umgebung. Das erlaubt nicht nur die Verbesserung
der Objekterkennung, sondern auch die Auflésung eventuell vorhandener partieller Ver-
deckungen. Nach Bedarf kann auf die Ergebnisse aller Detektoren gewartet, oder bei den
schnellen eindeutigen Ergebnissen bereits davor terminiert werden. Das resultierende Er-
kennungssystem ist in sich geschlossen und kann als Stand-Alone-Komponente beliebig
eingesetzt werden. Wie bereits in Kapitel 4 dargestellt, kénnen weitere Detektoren ein-
gebunden werden, was die Erweiterbarkeit des Systems garantiert. Durch die Anpassung
der Schnittstellen, die Sensordaten als Eingabe und die Objektwahrscheinlichkeiten als
Ausgabe, kann das System mit wenig Aufwand in eine beliebige Architektur integriert
werden. Durch die mogliche Anpassung der Formate fiir die Eingabedaten (hier ROS-
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Messages) ist das System auch unabhéngig von der verwendeten Roboterplattform. Die
Robustheit bleibt dabei erhalten und sollte nur nach der Integration weiterer Detektoren
erneut iiberpriift werden.

5.1.3. Kombination der Detektoren

Jeder Detektor hat eigene, teilweise ganz spezifische Vor- und Nachteile, daher existie-
ren unterschiedliche Verfahren, um die Detektoren miteinander zu kombinieren. Grund-
sétzlich ist die Erwartung an diese Art von Kombination, dass die Fehlklassifikationen
eines Detektors durch die anderen Klassifikatoren korrigiert werden kénnen. In der Praxis
erwies sich die Kombination der Detektoren als ein verléssliches Mittel zur Steigerung der
Detektorenperformanz. Dabei treten einige Fragen auf, die zuerst beantwortet werden
miissen: Auf welcher Ebene erfolgt die Fusion beziehungsweise Kombination? Welche
Systemarchitektur und Kombinationsmethoden sollen genutzt werden? Wie sollen die
einzelnen Detektoren fiir eine bessere Kombination beschaffen sein? Hier wird ein kurzer
Uberblick gegeben sowie in der vorliegenden Dissertation gewiihlte Weg skizziert.

Da in dieser Arbeit mehrere unterschiedliche Sensorarten genutzt werden, erfolgt be-
reits auf dem Level der Sensordaten eine Multi-Sensor-Fusion. Daher bietet es sich an,
dass zuerst einzelne Detektoren mit individuellen - hier mit fusionierten und bereits vor-
verarbeiteten - Daten und Merkmalen arbeiten und ein Ergebnis erzielen. Danach werden
die Ergebnisse einzelner Detektoren verglichen und gemeinsam ausgewertet. Dement-
sprechend findet die Kombination der Detektorenergebnisse auf der Entscheidungsebene
statt.

In Bezug auf die Architektur kommen drei Varianten infrage: die serielle, die parallele
und die hierarchische Architektur. Die serielle Architektur wird eher zur Steigerung der
Verarbeitungsgeschwindigkeit eingesetzt, das heiffit, dass im Normalfall nie alle Klassifi-
katoren zum Einsatz kommen.

Die Detektoren werden nach ihrer Komplexitét sortiert und in dieser Reihenfolge ange-
wendet. Meldet einer der Klassifikatoren einen Erfolg, wird an dieser Stelle unterbrochen
und mit dem Ergebnis weitergearbeitet. Bei vielen unterschiedlichen Klassen wird eine
hierarchische Architektur verwendet. Dabei dienen die Klassifikatoren, die sich nicht im
Blattknoten befinden, dazu, die Teilmengen weiter zu selektieren. In dieser Arbeit sollen
aber alle Detektoren eingesetzt werden, da sie mit verschiedenen Objekteigenschaften
arbeiten. Auch Xie Tian und Zhang [XTZ13] zeigen, dass die besten Ergebnisse durch
die Verwendung mehrerer unterschiedlicher Merkmale und Detektoren zu erreichen sind.
Das Ergebnis soll also eine Fusion der einzelnen Ergebnisse dieser Detektoren sein, daher
wird in der vorliegenden Arbeit die am hiufigsten verwendete parallele Architekturform
genutzt. Dementsprechend werden alle Detektoren parallel angewendet und die einzelnen
Resultate als ein gemeinsames Ergebnis in einem Kombinationsmodul zusammengefasst.

Im Weiteren werden die Detektoren nach Kuncheva [Kun04] in drei unterschiedliche
Typen unterteilt. Es wird angenommen, dass unterschiedliche Detektoren D1, ..., D; so-
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wie verschiedene Klassen K7, ..., K,, existieren.

e Typ 1: Die Ausgabe besteht aus exakt einer Klasse K;; die SIFT-/SURF-Merkmals-
detektoren sind ein gutes Beispiel fiir diesen Typ.

e Typ 2: Die Ausgabe besteht aus einer Rangliste (Kj, ..., K;;), wobei 1 < j <
n, von Kandidaten mit abnehmender Plausibilitdt (/;, hat die hochste und K,
die niedrigste Plausibilitét). Ein Beispiel sind die auf dem Entscheidungsbaum

basierenden Detektoren.

e Typ 3: besteht aus einem Plausibilitdtswert s(Kj;) fiir jede Klasse K;. Ein Beispiel
ist der hier verwendete IC P?-Detektor, der die Klasse sowie eine dazugehorige
(Ahnlichkeits-) Wahrscheinlichkeit liefert.

Schon aus dieser Auflistung wird klar, dass in der vorliegenden Arbeit unterschied-
liche Detektoren-Typen zum Einsatz kommen. Die klassischen Kombinationsmethoden
sehen an dieser Stelle das Weglassen der iiberfliissigen Informationen vor, indem die Er-
gebnisse der Typ-3- in solche der Typ-2- und die Ergebnisse der Typ-2- in solche der
Typ-1-Detektoren umgewandelt werden. Hier wird eher eine entgegengesetzte Richtung
eingeschlagen, indem versucht wird, dem einzelnen Ergebnis eines Detektors eine Wahr-
scheinlichkeit zuzuordnen. Am Beispiel von SIFT/SURF-Detektoren kann die Anzahl
der Merkmale im Originalbild zur Menge der gefundenen Merkmale in Relation gesetzt
werden.

Fiir den Verzicht auf das Weglassen von Informationen sind zwei Griinde zu nennen.
Einerseits wurde in der vorliegenden Arbeit der Versuch unternommen, so viele Infor-
mationen wie moglich zusammenzutragen. Andererseits unterliegt die Gesamtarchitektur
als Teil eines EU-Projektes stindigem Wandel, sodass permanente Anpassungen unver-
meidbar sind. Aus dieser Sicht ist es vorteilhafter, zunéchst alle méglichen Informationen
zur Verfiigung zu stellen, ein spéteres Weglassen der Informationen ist dann einfacher
zu realisieren, als die Schnittstellen eventuell komplett neu entwerfen zu miissen.

Nach der Anwendung aller Detektoren werden die Ergebnisse als ein kombinierter
Klassifikator (Merkmalsvektor) dem System zur Verfiigung gestellt. Die néichste Frage
ist dann, wie diese gemeinsam ausgewertet werden kénnen. Wie schon beschrieben, nut-
zen divergente Detektoren verschiedene Objekteigenschaften und sind unterschiedlich
verldsslich. Daher liegt die Entscheidung, die gewichtete Abstimmung zu nutzen, rela-
tiv nahe. Wird die Nomenklatur benutzt, die bereits oben eingefiithrt worden ist, wird
jedem Detektor D; ein Gewicht w; zugeordnet. Die Entscheidung erfolgt fiir diejenige
Klasse K,,, die die maximale Summe der Gewichte erhélt. Fiir die Bestimmung der Ge-
wichte kann zum Beispiel die Erkennungsrate an einer Trainingsmenge genutzt werden.
Des Weiteren kann ein Optimierungsverfahren hinzugezogen werden. Die Gewichte sind
so anzupassen, dass der Fehler bei der Trainingsmenge bzw. Trainingsstichprobe mini-
miert wird. Anhand des Merkmalsvektors wird dann durch ein regelbasiertes System
eine Entscheidung getroffen, und falls notwendig werden weitere Aktionen eingeleitet.
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Im néchsten Kapitel wird auf die charakteristische Realisierung des in dieser Arbeit
verwendeten Prototyps eingegangen. Dabei wird die funktionelle Architektur weiter spe-
zifiziert sowie auf die Implementierung einzelner Bestandteile ausfiihrlich eingegangen.

5.2. Implementierung

Nachdem die funktionelle Architektur entwickelt und diskutiert worden ist, wird mit
der Beschreibung der Implementierung des, in dieser Arbeit verwendeten, Prototyps
fortgefahren.

Der entworfene und realisierte Prototyp soll die Ideen dieser Arbeit kritisch priifen
und die Moglichkeiten der Evaluation offenbaren. Daher wurde nicht ein marktreifes
Produkt, sondern ein breit angelegter Prototyp entwickelt, der das Potenzial und die
Chancen der vorliegenden Dissertation verdeutlicht und visualisiert. Die meisten Kern-
komponenten sind in Eigenimplementierung entstanden, andere wurden aus bereits exis-
tierenden Komponenten {ibernommen oder angepasst. Das Ziel ist es, moglichst viele in
ROS existierende Methoden und Algorithmen zu verwenden, sodass auf der einen Seite
das eigene ROS-Package moglichst schlank bleibt und es auf der anderen Seite einfacher
von anderen ROS-Nutzern verwendet oder weiterentwickelt werden kann. Werden die
externen Komponenten verbessert und bleiben die Schnittstellen nach dem ROS-Prinzip
erhalten, so profitieren alle, diese Funktionalitit nutzenden Module automatisch ohne
weitere Anpassungen. Auch im umgekehrten Fall profitiert die ROS-Gemeinschaft.

Wie bereits erwihnt, wird ROS! als Framework eingesetzt und beeinflusst damit die
Realisierung sowie die Kommunikation. Eine Visualisierung aller beteiligten Nodes und
Transformationen wird in Appendix A.1 gegeben. Die Hauptfunktionalitdt ist als ein
ROS-Package gekapselt, das mit anderen Packages kommuniziert und mehrere Nodes,
die teilweise als Topics und teilweise als Services auftreten, beinhaltet.

Die Kommunikation zwischen den ROS-Elementen wird iiber einen sogenannten ROS-
Master organisiert. Der ROS-Master verfiigt iiber die Informationen aller im System lau-
fenden Nodes. Dafiir ist der Master als Node realisiert und wird als erster Node von ROS
gestartet. Alle Nodes, die gestartet werden, melden sich beim ROS-Master und geben
Auskunft iiber benétigte und zur Verfiigung gestellte Informationen. Damit das System
beschleunigt wird, findet ein direkter Informationsaustausch zwischen den Nodes statt.
Der ROS-Master fungiert dabei als Vermittler und ist an der spédteren Kommunikation
nicht beteiligt. Das grundlegende Konzept ist in ? visualisiert und beschrieben.

Alle Algorithmen und Methoden sind in C/C++ implementiert. Im Sinne der oben
vorgestellten Idee werden die bereits in ROS integrierten Komponenten verwendet. So
werden fiir das Akquirieren der Kamerabilder und fiir die Bildverarbeitung und Ope-

"http://wiki.ros.org/
http://wiki.ros.org/de/ROS/Concepts



5.2 Implementierung

95

rationen mit den Matrizen die Bibliotheken der OpenCV eingesetzt®. Fiir die 3-D-
Algorithmen und deren Visualisierung wird die Point Cloud Library* (PCL) verwendet.
Dennoch werden die meisten vorgestellten Abbildungen mit einem ROS-eigenen Werk-
zeug namens RVIZ® visualisiert.

Die Datenreprisentationsstruktur basiert auf der in ROS bereits existierenden
PointCloud2-Struktur. Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, soll die Struktur gleichzeitig
alle Daten beinhalten sowie flexibel einsetzbar sein, z.B. fiir 2-D-Detektoren, aber auch
fiir 3-D-Detektoren oder SIFT-/SURF-Features. Dabei sollen nur die notwendigen Da-
ten einem Detektor zur Verfiigung gestellt werden. Der Aufbau besteht aus Koordinaten
und Farben und kann wie folgt schematisch dargestellt werden: [x1,y1, 21,71, 91, b1, ...,
Ty Yny Zns Ty G, bn]. Die Struktur ist generisch und kann {iber das zur Verfiigung ste-
hende Interface angepasst und/oder erweitert werden.

Natiirlich kamen auch viele andere Werkzeuge zum Einsatz. Der Autor bemiiht sich,
alle Anwendungen und Werkzeuge an den jeweiligen Stellen zu nennen und zu referen-
zieren.

5.2.1. Erganzende Komponenten sowie deren Konfiguration und Integration

In den folgenden zwei Abschnitten werden die ergénzenden Komponenten vorgestellt,
die in dieser Arbeit Verwendung fanden. Dabei wird auch deren Einbindung in die vor-
gestellte Architektur prisentiert.

5.2.1.1. Datenbank

Eine der notwendigen ergénzenden Komponenten ist die Datenbank, die eine permanente
Speicherung aller fiir die Objekterkennung notwendigen Objekteigenschaften erlaubt. In
der vorliegenden Arbeit wird die PostgreSQL-Datenbank (in den Versionen 8.4 und 9.1)
verwendet [EH10]. Die PostgreSQL wird seit den 1980er-Jahren entwickelt und ist seit
1997 Open Source. PostgreSQL orientiert sich weitgehend am SQL-Standard (ANSI-SQL
2008) und ist vollsténdig ACID-konform.

Die PostgreSQL ist sehr méchtig und benétigt dementsprechend viele Ressourcen.
Natiirlich werden hier bei Weitem nicht alle Moglichkeiten von PostgreSQL ausgeschopft.
Dennoch stellt die Datenbank durch ihre Verfiigbarkeit unter Ubuntu, ihren offenen
Quellcode und die vorhandene Integration in ROS eine perfekte Wahl fiir die vorliegende
Dissertation dar.

Fiir die administrative Zwecke wird PGAdmin3% verwendet, ein sehr populires, gra-
fisches Tool, das nicht nur die Pflege, sondern auch die Manipulation und Erweiterung

Shttp://opencv.org/
“http://pointclouds.org/
Shttp://wiki.ros.org/rviz
Shttp://www.pgadmin.org/
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einer angelegten Datenbank erlaubt. Dadurch ist ebenfalls die problemlose Verwendung
mehrerer Datenbanken und die Umschaltung zwischen verschiedenen Versionen moglich.
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Abbildung 5.4.: Visualisierung der verwendeten Datenbank mit zusétzlich integrierten
Objekteigenschaften.

Das verwendete Datenbankschema basiert auf dem bereits in ROS existierenden und
fiir die Objekterkennung (IDF) genutzten Stack namens , household_objects“” mit be-
reits mehr als 300 integrierten Objekten. Das vorhandene Schema ist durch weitere
notwendige Objekteigenschaften, wie zum Beispiel Farbinformationen, Textur, Gewicht
und Klasse, erweitert worden. Die Abbildung 5.4 visualisiert eine der verwendeten Daten-
bankvarianten mithilfe des PGAdmin3. Die beschriebene Erweiterung durch verschiedene
Objekteigenschaften ist partiell auf der linken Seiten zu sehen.

Damit stehen alle Moglichkeiten zur Verfiigung, den Vergleich der Ergebnisse mehrerer
Detektoren mit der Datenbank durchzufithren. Fiir den aktiven Eingriff eines Roboters
in die Szene werden zudem die davor berechneten Griffe benotigt. Diese stellen dabei
einen permanenten Bestandteil der verwendeten Datenbank dar. Der nichste Abschnitt
geht auf die Berechnung und die Integration der Griffe in die Datenbank ein.

5.2.1.2. Berechnung der Griffe

Sind die notwendigen Objektinformationen in der Datenbank gespeichert, konnen die
existierenden 3-D-Modelle zur Berechnung der moglichen Griffe verwendet werden. Die

"http://www.ros.org/wiki/household%200bjects



5.2 Implementierung

97

Griffe werden bendétigt, damit die Objekte durch einen Roboter manipuliert werden
konnen. In der vorliegenden Arbeit wird das Programm Grasplt!® des Robotik-Labs der
Columbia-Universitét verwendet.
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Adtive f N f N £u Visic Host il

Untitled Database: [ounenoid obrects. Port: [ 5432

User Name | willow Paskwond [reeess

Browser
Clasces (ME—
Models: [SSISmCRIONN =)
e fosdMocel .
AL load G

Grasps
shaw pre-grar @ show final-grat - Epsisan Quality: 0
E v .- velime Quality: 0
oy [Eson. v Sk

Pregrip cesmnce:
Show Marken

Dotly

Abbildung 5.5.: Berechnung der moglichen Griffe mit einem Grasplt!-Simulator.

Die Simulation erhélt die 3-D-Daten eines Objekts sowie die Parameter der genutzten
Roboter-Tools und liefert alle moglichen Griffe. Durch die GUI kénnen die Griffe einzeln
eingesehen, dem Szenario entsprechend ausgewihlt und in der Datenbank dauerhaft
gespeichert werden.

Abbildung 5.5 visualisiert die Griffkalkulation fiir eine Tasse und den PR2-Gripper
durch Grasplt!. Wie aus der Abbildung entnommen werden kann, kénnen zus#tzlich
Hindernisse, wie in diesem Fall ein Tisch, geladen werden. Somit kénnen die Griffe an
die spéteren realen Szenarien angepasst werden. Da die Position und die Orientierung
des Manipulators dabei nicht beriicksichtigt werden, miissen mehrere Griffe prisent sein.
Zur Laufzeit, abhéngig von den Positionen des Roboters und des Manipulators, werden
dann die passenden Griffe gewidhlt und abhéingig von den Energieeffizienzkriterien aus-
gefiihrt. Dabei kénnen dieselben Griffe in der Simulation und in der Realitdt genutzt
werden. In der vorliegenden Arbeit wurde die Grasplt!-Simulation in Version 2.3, die be-

Shttp://www.cs.columbia.edu/ cmatei/graspit/
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reits in ROS integriert ist, verwendet. Durch die Integration in ROS kénnen 3-D-Objekte
direkt aus der Datenbank geladen und die bereits vorhandenen Informationen durch die
berechneten Griffe ergénzt werden. Nach der Berechnung werden die Pre- und Greifpo-
sitionen in der Datenbank persistent gespeichert, die physikalischen Randbedingungen
werden dabei mitberiicksichtigt.

Die Kalkulation der Griffe erlaubt einem Roboter im Rahmen dieser Dissertation,
faktisch aktiv in die Szene einzugreifen und diese so zu manipulieren, dass nach der
erneuten Anwendung der Detektoren alle beteiligten Objekte erfolgreich erkannt werden
konnen.



Kapitel

Evaluation

Dieses Kapitel stellt die Evaluation der vorliegenden Dissertation dar. Nach Madha-
van, Tunstel und Messina [MTMO09] existieren zwei unterschiedliche Methoden, um ein
System zu evaluieren: einerseits die Measures of Effectiveness (MoE), die ein System
in einer bestimmten Umgebung quantitativ beurteilen, und andererseits die Measures
of Performance (MoP), mit denen einzelne Bestandteile des Systems qualitativ getestet
werden. Es wird versucht, durch mehrere Experimente die Vor- und Nachteile des hier
entwickelten Systems aufzuzeigen und zu interpretieren. Dabei wird auf das komplette
System sowie auf die einzelnen Komponenten eingegangen und versucht, deren Einfluss
fiir die gesamte Objekterkennung festzustellen und zu analysieren (MoE und MoP). Doch
zunéchst soll die Evaluationsumgebung vorgestellt werden. Ein Roboter ist eine endliche
Ressource, reale Tests sind deshalb entsprechend lang, miissen permanent iiberwacht
werden und sind kaum exakt zu wiederholen. In dieser Arbeit wurde entschieden, die
meisten Tests in der Simulation durchzufiihren. Einige signifikante Beispiele sind danach
zwecks Vergleich und Auswertung auf dem realen Roboter getestet worden. Daher stellt
die Simulation ein wichtiges Evaluationswerkzeug dar und wird im néchsten Abschnitt
vorgestellt und ausfiihrlich beschrieben.

6.1. Evaluationsplattform und Framework

Wie bereits erwihnt, wird in dieser Arbeit ein PR2-Roboter! der Firma WillowGarage?
verwendet. Der Roboter ist derzeit einer der am weitesten entwickelten Serviceroboter
der Welt. In der Abbildung 6.1 ist der Roboter des Arbeitsbereichs TAMS der Universitét
Hamburg zu sehen. Dieselbe Plattform wird auch zur Evaluation im Rahmen des EU-
Projekts RACE eingesetzt.

"http://www.willowgarage.com/pages/pr2/overview
Zhttp:/ /www.willowgarage.com/
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Abbildung 6.1.: Die im Rahmen der Dissertation verwendete Evaluationsplattform: ein
PR2-Roboter der Firma WillowGarage.

Der Roboter basiert auf einer Omnidrive-Plattform, ist dadurch extrem wendig und
erreicht eine maximale Geschwindigkeit von ca. 1 m/s. Des Weiteren ist der Roboter
mit zwei 7-DOF-Armen und jeweils einem Zwei-Finger-Greifer ausgestattet. Jeder der
Finger beinhaltet 21 Drucksensoren, die bei einer Greifbewegung zur Uberpriifung von
deren Stabilitdt herangezogen werden. Der Torso kann um ca. 35 cm nach oben gefahren
werden, damit erreicht die Plattform eine Gesamtgréfie von ca. 1645 mm. Der Kopf, in
dem die meisten Sensoren Platz finden, kann unabhéngig in drei Richtungen bewegt
werden. Als Sensoren stehen zwei Laserscanner, ein 2-D- und ein 3-D-Scanner, realisiert
tiber eine Schwenkeinheit, sowie mehrere Kameras, ein Infrarotprojektor und zwei Ste-
reokamerasysteme zur Verfiigung. In dieser Konfiguration produziert die Plattform ca.
50 MB/s an Daten. Zusétzlich ist der hier verwendete Roboter mit einem PrimeSense-
Sensor von ASUS und einer FLIR-IR-Kamera (vgl. Appendix A.2) ausgestattet, beide
sind jeweils auf und am Kopf montiert. Diese Sensoren liefern zusétzlich 30 fps an Farb-
und Tiefenbildern sowie ein Einkanal-Infrarotimage. Fiir weitere Spezifikationsdetails sei
der Leser auf die Internetseiten der WillowGarage® verwiesen.

Als Framework wird ROS* (Akronym fiir Roboteroperationssystem, engl. fiir ,,Ro-
bot Operation System®) in der Version Fuerte verwendet. Das Framework bietet nicht
nur die Infrastruktur und Kontrollelemente fiir den PR-2, sondern auch viele bereits
implementierte Algorithmen und Methoden.

Die Infrastruktur besteht aus einem Master-Knoten, der fiir die Kommunikation zwi-
schen einzelnen Prozessen (engl. ,nodes®) sorgt. Dabei meldet sich jeder Node wéhrend

3http://www.willowgarage.com/pages,/pr2/specs
“http://wiki.ros.org/
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des Starts beim Master an und gibt eine Auskunft iiber die bereitgestellten Daten oder
meldet die Abhéngigkeiten und Daten, die benétigt werden. Die anschliefende Kommu-
nikation lduft direkt zwischen voneinander abhéngigen Prozessen ohne Beteiligung des
ROS-Masters ab. Die Nachrichten innerhalb des Systems werden verdffentlicht (engl.
,publish“) und kénnen von jedem Node in Anspruch genommen werden (engl. ,,subscri-
be*). Falls die Daten nicht permanent zur Verfiigung stehen miissen, kénnen die Nodes
ihre Daten auch auf Nachfrage liefern. Dafiir werden diese als Services implementiert.
ROS ist kein Echtzeitsystem, kann aber mit Echtzeitsystemen zusammenarbeiten.

Des Weiteren beinhaltet ROS einen, mit einer Physik-Engine ausgestatteten Simula-
tor, der im néichsten Abschnitt vorgestellt wird.

6.2. Simulation mit Nachbildung physikalischer Eigenschaften

Das Robot Operating System (ROS) beinhaltet von vornherein eine Simulation, basie-
rend auf dem Gazebo-Projekt®. Dabei werden die physikalischen Eigenschaften unter
Zuhilfenahme der ODE-Bibliothek® realisiert. Eine Schnittstelle zur Bullet” ist auch
vorhanden.

Die Arbeit von Harris und Conrad [HC11] gibt einen sehr guten Uberblick iiber die
existierenden Frameworks und Simulatoren. Die Gazebo-Simulation in Verbindung mit
ROS schneidet dabei sehr gut ab. Die Autoren bestétigen die Moglichkeit der Verwen-
dung des Simulators als Evaluationswerkzeug, da das beobachtete Verhalten sowie die
physikalischen Eigenschaften das Original sehr gut nachbilden.

Damit stellt Gazebo eine physikalische und dynamische Open-Source-Software dar, die
die physikalische Simulation mehrerer Roboter sowie die Anbindung an mehrere Biblio-
theken bereitstellt. Dabei wird nicht nur die Umgebung physikalisch simuliert, sondern
auch mehrere Sensoren bzw. Sensorarten und eine oder mehrere heterogene Roboter-
plattformen. Harris und Conrad loben, dass die Simulation prézise Ergebnisse liefert und
dadurch, in Verbindung mit der neuesten Hardware, sogar schnellere Ausfithrungszeiten
als unter realen Bedingungen erméglicht. Abbildung 6.2 visualisiert einen PR2-Roboter
in der simulierten Restaurantumgebung (RACE-Szenario).

Aus dem Bild ist ersichtlich, dass die Simulation sich nach Belieben gestalten ldsst und
somit eine sehr gute Anniherung an die echte Umgebung ermoéglicht. Sind die Objekte
modelliert, kénnen sie wihrend der Laufzeit dynamisch platziert werden, ihre Position
und Orientierung kann geédndert werden oder sie kénnen durch einen Roboter ergriffen
werden.

Fiir die Objekterkennung werden dieselben Modelle aus der Datenbank verwendet,
sowohl fiir die Integration in Gazebo als auch fiir den notwendigen Vergleich. Das

http://www.gazebosim.org/
Shttp://wiki.ros.org/physics_ode/ODE
"http://wiki.ros.org/bullet
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Abbildung 6.2.: In Gazebo simuliertes Restaurantszenario mit mehreren Objekten und
einem PR2-Roboter.

ermoglicht die Realisierung und mehrmalige Wiederholung beliebiger Szenen und Sze-
narien. Natiirlich muss unbedingt beriicksichtigt werden, dass die Sensorinformationen,
anders als in der Realitét, innerhalb der Simulation rauschfrei sind.

Eine der tragenden Sdulen der vorliegenden Dissertation ist die Verwendung mehre-
rer, auf unterschiedlichen Objekteigenschaften operierender Detektoren. Eigenschaften
wie Form und Groéfe sind durch die Modelle vorgegeben und werden in der Simulation
ausreichend detailliert prasentiert. Fiir die Verwendung weiterer Eigenschaften, wie Far-
be und Textur, wurden einige vorhandene Datenbankmodelle durch diese Eigenschaften
erweitert. Dafiir wurden verschiedene Programme wie Blender® und Meshlab? verwen-
det. Abbildung 6.3 stellt einen Vergleich zwischen einer realen und einer simulierten
Szene dar. Dabei sind zwei in der Realitét existierende und zur Verfligung stehende
Objekte, hier zwei Biicher samt Textur und Farbe, simuliert und mithilfe eines SIFT-
/SURF-Detektors detektiert und erkannt worden. Deutlich zu sehen ist einerseits, dass
die realen Modelle auch in der Simulation verwendet werden kénnen und andererseits,
dass die simulierte Szene kaum Rauschen aufweist.

Dabei wurde durch die mehrmalige Wiederholung der Experimente mit unterschied-
lichen Objekten festgestellt, dass sich die Anzahl der durch den Detektor erkannten
Merkmale in der Realitdt und Simulation nur geringfiigig voneinander unterscheidet. Da

Shttp://www.blender.org/
http://meshlab.sourceforge.net,/
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Abbildung 6.3.: Vergleich einer realen und einer simulierten Szene, die die Verwendung
eines SIFT-/SURF-Detektors zeigen. Zum besseren Verstindnis werden die bei-
den Bilder horizontal gespiegelt présentiert.

die Anzahl dieser Merkmale auch wiahrend laufender realer Experimente variiert, kann
dieser Umstand durchaus vernachléssigt werden. Damit werden die Ergebnisse von Harris
und Conrad [HC11] durchaus bestétigt. Die Simulation stellt somit einen gleichwertigen
Ersatz fiir die reale Umgebung dar und kann fiir die Evaluation eingesetzt werden. Des
Weiteren erlaubt die Simulation die Benutzung aller im Rahmen dieser Dissertation not-
wendigen Ressourcen und bietet durchaus eine geeignete Evaluationsumgebung. Mehrere
signifikante Experimente werden danach ausgewéhlt und unter realen Rahmenbedingun-
gen wiederholt.

6.3. Umgebung und Roboterkonfiguration

Alle Experimente sind auf die Innenrdume beschriankt. Wie bereits erwdhnt, stammen
die meisten Szenen aus der Arbeit im Rahmen des EU-Projektes RACE. Der Roboter
erkennt seine Umgebung und fihrt an den Tisch (vgl. Anhang D), danach werden die
Sensoren ausgerichtet (Roboterkopf), und die Szene wird aufgenommen und segmentiert.
Auf die gefundenen Cluster und weitere Merkmale werden die Detektoren angewandt
und die Ergebnisse mit der Datenbank verglichen. Durch die vorgegebene Umgebung
und festgelegte Roboterkonfiguration kann von einem konstanten Abstand der Sensoren
zum Tisch wihrend der Experimente ausgegangen werden.

Zur Evaluation der verwendeten Detektoren werden in den meisten Féllen Modelle
der bestehenden Datenbank des RACE-Projekts verwendet, unter anderem: eine Tasse,
ein Teller, ein Loffel, ein Messer und eine Gabel; ein Olspender und eine Vase sowie ein
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Abbildung 6.4.: Ansicht der zur Evaluation verwendeten Objekte in der Simulation, links
das Kamerabild, in der Mitte die Punktwolke und rechts die Simulation.

Mobiltelefon und ein Buch. Dabei sind die meisten Objekte, bis auf Teller und Tasse,
so prépariert, dass sie neben der Form weitere unterschiedliche Eigenschaften aufwei-
sen. Abbildung 6.4 visualisiert die verwendeten Objekte als Bild und Punktwolke aus
der Sicht des Roboters. Die Anzahl der Objekte kann weiterhin variieren, einerseits in-
dem Objekte hinzukommen oder wieder herausgenommen werden. Im Weiteren steht die
ROS-eigene Datenbank mit mehr als 300 Objekten zur Verfiigung. Leider gibt es keine
ausfiihrliche Dokumentation fiir die Household Object Database, somit ist es teilweise
notwendig, , reverse“-Engineering zu betreiben, um die Art, Form und Grofie der ver-
wendeten Modelle nachvollziehen zu kénnen. Auflerdem werden in dieser Arbeit auch
andere Objekteigenschaften benétigt, die dann teilweise nur miihsam integriert werden
konnen.

Wie aus der Abbildung 6.4 ersichtlich ist, weisen die Vase, das Buch und das Mobiltele-
fon texturelle Merkmale auf. Zusétzlich besitzen die beiden letzteren Farbinformationen.
Auch die Griffe des Bestecks und des Olspenders sind zur besseren Erkennung unter-
schiedlich eingeférbt.
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Nachdem der Roboter die Szene aufgenommen hat, erfolgt die Segmentierung. Diese
basiert auf der euklidischen Distanz: Uberschreitet der Abstand zwischen den einzelnen
Punktwolken mehr als einen bestimmten Schwellenwert, zum Beispiel zwei Zentime-
ter, werden die Cluster voneinander separiert. Dariiber hinaus wird zusétzlich fiir jedes
Cluster die Farb- und Texturinformation aus dem RGB-Bild bestimmt, transformiert
und in der Punktwolke gespeichert. Die Multi-Sensor-Fusion erlaubt die Anwendung al-
ler hier vorgestellten Detektoren auf eine sogenannte gefarbte 3-D-Punktwolke, was die
Riickfithrung der 2-D-Detektoren in 3-D moglich macht. Die verwendete Struktur die-
ser Punktwolke ist ausfiihrlich in Kapitel 3 vorgestellt. Die detaillierte Vorgehensweise
bei der Segmentierung der Punktwolke sowie die Wiedergewinnung der Farbinformation
kann in Kapitel 4 nachgeschlagen werden.

6.4.1. Objekterkennung

Wie bereits in Kapitel 4 ausfiihrlich beschrieben wurde, hat jeder Detektor spezifische
Vor- und Nachteile. Aus der Sicht des Autors ist eine robuste, effiziente sowie akkurate
Objekterkennung, die nur auf einem einzelnen Algorithmus oder einer Methode basiert,
kaum realisierbar. Daher wird hier ein Weg eingeschlagen, der viele bis alle zur Verfiigung
stehenden Daten kombiniert, fusioniert und auswertet. Dafiir wird eine Erkennungspipe-
line gebildet, die auf der Verwendung unterschiedlicher Detektoren basiert. Dabei wird
darauf geachtet, dass die verwendeten Detektoren mit den verschiedenen Daten unter-
schiedlicher Objekteigenschaften arbeiten. So werden hier Informationen basierend auf
den Volumen-, Gréflen-, Farbe- und Textureigenschaften von Objekten verwendet.

y | GréBe | Farbe [ Textur | IDF [ ICP? | Komb.

Objekte (Orientierung fest) 53.2 63.2 23.5 20.7 | 89.2 98.7
Objekte (Orientierung variierend) | 51.1 54.4 22.2 16.6 | 82.4 96.6

Tabelle 6.1.: Ergebnisse einzelner Detektoren sowie das kombinierte Resultat.

Die Tabelle 6.1 présentiert die Ergebnisse einzelner Detektoren sowie das Resultat
ihrer Kombination. Dabei soll explizit erwéhnt werden, dass das Ergebnis einzelner De-
tektoren nur eine bedingte Aussagekraft iiber die Giite einzelner Algorithmen besitzt.
Es ist absolut verstindlich, dass eine Methode, bei der bestimmte Merkmale fehlen, er-
folglos sein wird. Die Idee hinter dieser Tabelle ist vielmehr, zu verdeutlichen, dass bei
der Verwendung vieler nicht zuvor praparierter Objekte, die Objekterkennung nur durch
die Kombination mehrerer Detektoren zum Erfolg fiihrt.
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Abbildung 6.5.: Performanz einzelner Detektoren sowie die kombinierten Ergebnisse in
der Simulation ohne Verdeckung - mit 20 verschiedenen Objektanordnungen ohne
Beibehaltung der Orientierung, jeweils 100 mal wiederholt.

AuBlerdem veranschaulicht die oben présentierte Tabelle, dass die Kombination ver-
schiedener Detektoren das Ergebnis der Objekterkennung deutlich steigern kann. Erken-
nen die einzelnen Detektoren die Merkmale der jeweiligen Objekte robust und sicher,
kann von einer stabilen und hochperformanten Objekterkennung ausgegangen werden.
Der Verlust der Erkennungsrate von 1,1 % bei der variierenden Orientierung ist damit zu
begriinden, dass ein oder mehrere Objekte aus den entstehenden Perspektiven eine deut-
lich geringere bis nicht ausreichende Anzahl an Merkmalen fiir den jeweiligen Detektor
zur Verfiigung stellen.

AuBlerdem veranschaulicht die oben prisentierte Tabelle, dass die Kombination ver-
schiedener Detektoren das FErgebnis der Objekterkennung deutlich steigern kann. Erken-
nen die einzelnen Detektoren die Merkmale der jeweiligen Objekte robust und sicher,
kann von einer stabilen und hochperformanten Objekterkennung ausgegangen werden.
Aus den entstehenden Perspektiven weist ein oder weisen mehrere Objekte eine deutlich
geringere bis nicht ausreichende Anzahl an Merkmalen fiir den jeweiligen Detektor auf,
womit der Verlust der Erkennungsrate von 1,1 % zu begriinden ist.

Listing 6.1: Konsolenausgabe fiir die reale Szene aus Abbildung 6.6

Number of clusters: 6 models: 6

Model 0 (database id 5) has 262 triangles and 432 vertices
Model 1 (database id 9) has 1290 triangles and 3738 vertices
Model 2 (database id 2) has 712 triangles and 358 vertices
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Abbildung 6.6.: Ansicht einiger zur Evaluation verwendeter Objekte in der Realitét sowie
die Position des Roboters in Relation zur Szene.

Model 3 (database id 7) has 16480 triangles and 45749 vertices
Model 4 (database id 6) has 780 triangles and 2314 vertices
Model 5 (database id 8) has 726 triangles and 2164 vertices
Detected 6 graspable object(s):

Adding mesh. #triangles=786

(0): book (tags: book) in frame base_link

Adding mesh. #triangles=3870

Adding mesh. #triangles=2136

Adding mesh. #triangles=49440

(1): bowl (tags: bowl) in frame base_link

(2): race_coffee_mug (tags: race_coffee_mug) in frame base_link
Adding mesh. #triangles=2340

(3): knife (tags: knife) in frame base_link

(4): fork (tags: fork) in frame base_link

Adding mesh. #triangles=2178

(5): spoon (tags: spoon) in frame base_link

Action finished: 6 of 6 objects recognized

Ein weiterer Evaluationsschritt ist in der Abbildung 6.5 zu sehen. Dabei werden 20
unterschiedliche Anordnungen der oben beschriebenen Objekte jeweils 100-mal nachein-
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ander in der Simulation erkannt. Auch hier erweist sich die Objekterkennungspipeline
als robust und hochperformant.

Zwar kommt die Simulation der Realitdt sehr nahe, dennoch soll hier auch gezeigt
werden, dass die entwickelte Objekterkennung auch unter realen Bedingungen vergleich-
bare Ergebnisse liefert. Die Simulation bietet optimale Bedingungen, konstante Licht-
verhéltnisse und ideale Sensorwerte. Daher ist davon auszugehen, dass die Performanz
unter realen Bedingungen schlechter ausfallt.

Prediction / Truth Mu Bowl Spoon Knife Fork Oil dispenser Vase Mobile phone Book Salt shaker |Pepper shaker|
Mug 94 2 ] ] () 2 ] ] 0 3 4
Bowl 0 84 (] ] 0 o (1] 2 1 0 0

Spoon () o 88 4 a o [ [ o () 0
Knife 0 (V) 3 91 2 (V) (V) V) 0 0 0
Fork 0 o 5 2 89 o (] ] ) 0 )

Oil dispenser 0 o (] ] () 86 ] 3 () 1 0
Vase 0 [\ V) o 0 [\ 97 o 0 0 1
Mobile fon 0 1 (1] [} (] 4 (] 920 (] '] (']
Book 0 1 ] ] 0 o ] ] 98 0 0

Salt shaker 1 o o o 0 0 0 [\ o 85 0
Pepper shaker 3 0 V) o 0 o 2 [\ 0 3 91

Abbildung 6.7.: Auflistung der Erkennungsraten der konstruierten Pipeline fiir einzelne
Objekte. 100-malige Wiederholung mit unterschiedlicher Position des zu erken-
nenden Objekts ohne Beachtung der Orientierung.

Die Abbildung 6.7 stellt die Ergebnisse der Objekterkennung fiir die einzelnen Objek-
te in Form einer Tabelle dar. Dafiir wurden die Objekte einzeln, ohne Beachtung der
Orientierung, 100-mal sichtbar auf dem Tisch platziert und durch die Plattform detek-
tiert und erkannt. Dabei kann nicht nur die Erfolgsrate, sondern auch die Anzahl falsch
erkannter Objekte abgelesen werden. Die prasentierten Erkennungsraten fiir reale Ob-
jekte sind erwartungsgemifl niedriger als fiir die simulierten Objekte, kommen aber den
idealen Werten sehr nahe und unterstiitzen die bereits fiir die simulierten Ergebnisse
présentierten Schlussfolgerungen.

Sind die Ergebnisse fiir die einzelnen Objekte evaluiert, wird aus diesen ein komple-
xes Szenario (ohne Verdeckung) konstruiert und einer Analyse durch das Robotersystem
unterzogen. Abbildung 6.6 visualisiert einige reale Objekte, die fiir die Evaluation ver-
wendet wurden. Untersucht wurden 20 unterschiedliche Objektanordnungen, wobei die
Objekte denen in der Simulation dhnelten, die Anzahl der Objekte variierte abhéingig von
ihrer Dimension sowie von der Grofle des durch die Sensoren erfassten Bereichs. Dabei
erreichte die Erkennungsrate 93,3 %. Das Diagramm 6.8 visualisiert die Ergebnisse fiir
einzelne Szenen. Auch hier liegen die Ergebnisse nur geringfiigig hinter den Ergebnissen
der Simulation zuriick.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist, dass die Schwankungen in der Erkennungsra-
te einzelner Detektoren nur einen geringfiigigen Einfluss auf das kombinierte Ergebnis
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Abbildung 6.8.: Performanz der Objekterkennungspipeline unter realen Bedingungen.
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Abbildung 6.9.: Analyse einer realen Szene (von rechts nach links): Information tiber die
Anzahl gefundener Cluster und erkannter Objekte. Daneben die Visualisierung
der Umgebung, der Plattform und der Analyse, sowie ein Image von einer Ka-
mera der Plattform. Links: die Textausgabe der Konsole iiber die Ergebnisse der
Analyse.
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ausiiben. Daher kann davon ausgegangen werden, dass die Erkennung umso stabiler und
sicherer ist, je mehr Detektoren an dem Erkennungsprozess beteiligt und mehr Objek-
teigenschaften involviert sind. Auf der anderen Seite sollte beachtet werden, dass nicht
alle Algorithmen die gleiche Zeitperformanz aufweisen und parallel angewendet werden
konnen. Auch die Ressourcenanforderungen sind sehr unterschiedlich.

Nach der Erkennung der Objekte stehen zwei Moglichkeiten zur Verfiigung, um die
Ergebnisse zu prisentieren. Auf der einen Seite visuell {iber Markierungen, die in RVIZ,
dem Visualisierungswerkzeug von ROS, dargestellt werden (vgl. Abbildung 6.9). Diese
Visualisierung dient mehr dem intuitiven Verstédndnis, die Information kann aber nicht
weiter fiir die Evaluation verwendet werden. Auf der anderen Seite kénnen die Ergebnisse
in Form einer Konsolenausgabe prisentiert werden, wie etwa in der Auflistung 6.1 fiir
die in der Abbildung 6.6 vorgestellte Szene.

Die Abbildung 6.9 stellt die Visualisierung fiir die Analyse einer realen Szene dar. Die
Daten mehrerer Sensoren, der Objektdetektion und der gefundenen Cluster sowie die
Resultate in Form der Konsolenausgabe und der Bildmarkierungen sind sichtbar. Unter
der Bezeichnung Objekt-ID ist die Nummer angegeben, unter welcher die erkannten
Objekte in der Datenbank abgelegt sind.

Eine weitere Neuerung gegeniiber der Standard-ROS-Objekterkennung ist die M6glich-
keit, dass ein oder mehrere Cluster als nicht bekannt erkannt werden. In vielen Verfahren,
wie zum Beispiel bei den Standardalgorithmen in ROS, werden die Wahrscheinlichkei-
ten, egal wie klein sie auch sein mogen, fiir jedes mogliche Objekt ausgegeben und damit
als erkannt markiert. Dies behindert aber die Entwicklung der Objekterkennung auf
lange Sicht, da alle Objekte erkannt werden und damit auf die unbekannten Objekte
nicht reagiert werden kann. Zwar existiert die Moglichkeit, einen Schwellenwert bei der
Berechnung der Wahrscheinlichkeiten einzubauen, dennoch unterliegen die Wahrschein-
lichkeiten einer starken Schwankung, was eine dynamische Anpassung des Schwellenwerts
notwendig macht. Durch die Verwendung unterschiedlicher Detektoren ist es relativ ein-
fach moglich, eine Aussage iiber ein unbekanntes Objekt zu treffen und eventuelle weitere
Schritte einzuleiten.

Doch zunichst soll im folgenden Kapitel der Einfluss einer Anderung der Torsoposition
auf die Objekterkennung und somit auf die gesamte Szenenanalyse untersucht werden.
Dies ist notwendig, damit der spétere Ablauf der Erkennungspipeline nachvollzogen wer-
den kann. Auflerdem wurden beim Entwurf und bei der Realisierung des dieser Arbeit
zugrunde liegenden Systems diese Erkenntnisse beriicksichtigt und beeinflussen somit
das resultierende System.

6.4.2. Einfluss der Torsoposition auf die Szenenanalyse

Im spiteren Verlauf dieses Kapitels werden auch das Greifen und die Manipulation in
die Erkennungspipeline eingebunden.
Daher spielen die Roboterkonfiguration und der Einfluss der Torsoposition und der
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Abbildung 6.10.: Einfluss der Positionsdnderung auf die Objekterkennung.

Perspektive auf das Erkennen und Greifen in dieser Arbeit eine indirekte, aber dennoch
wichtige Rolle. Durch die Experimente konnte nachgewiesen werden, dass durch die
Bewegung des Torsos nach oben die durchschnittliche Qualitdt der berechneten Griffe
um ca. 32,5 % steigt.

Dabei wurden der Torso und die Plattform nacheinander bewegt und die Objekte
auf dem Tisch nach Beendigung der Bewegung detektiert und erkannt. Die meisten Ex-
perimente wurden in der Simulation ausgefiihrt, danach wurden mehrere signifikante
Beispiele in die Realitéit iibertragen. Die Abbildung 6.11 visualisiert die durchgefiihrten
Bewegungen. Die oberen beiden Bilder visualisieren die Bewegungen nach links und
rechts, wobei der Torso in allen Positionen hoch und runter gefahren wurde. Die unteren
Bilder veranschaulichen die Anderung der Torsoposition bei dem geraden Blick des Ro-
boters auf die Szene. Die Abbildung 6.10 zeigt den Einfluss der Anderung der Position
des Roboters und des Torsos auf die Objekterkennung.

Durch die Experimente wird sichtbar, dass die Qualitit der Griffe am hochsten ist,
wenn der Torso komplett hochgefahren ist. Im Gegensatz dazu steigt die Performanz der
Objekterkennung mit der nach unten gefahrenen Torsoposition deutlich um ca. 10 %. So-
mit konnte folgende Strategie daraus abgeleitet und realisiert werden: Die Objektdetek-
tion erfolgt mit einem heruntergefahrenen Torso. Danach wird der Torso hochgefahren,
und die Trajektorie, angepasst an die bereits berechneten Griffe, wird kalkuliert und aus-
gefiihrt. Des Weiteren wird deutlich, dass kleine Anderungen oder Ungenauigkeiten der
Perspektive die Objekterkennung sowie das Greifen kaum beeinflussen und daher nicht
weiter betrachtet werden miissen. Die hier présentierten experimentellen Ergebnisse sind
zum Teil in der Publikation [KRZ12] veréffentlicht.
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6.4.3. Bestimmung der Orientierung

Wie bereits in Kapitel 4 beschrieben, ist die Erkennung der Objekte grundlegend, reicht
aber allein nicht aus.

Fiir die weiteren Schritte, wie zum Beispiel das Greifen oder Platzieren von erkannten
Objekten, ist zusétzlich deren Position und Orientierung notwendig. Die Segmentierung
liefert die Position eines Objekts, nicht aber dessen Orientierung. Einige der Detektoren
berechnen die Orientierung der Objekte in der Szene wihrend der Erkennung. Andere
Detektoren, wie zum Beispiel die SIFT-/SURF- und Farbdetektoren, benotigen keine
Orientierung und berechnen sie deshalb auch nicht. In dieser Arbeit wird in solchen
Féllen der bereits vorhandene ICP-Algorithmus genutzt. Diesem wird die gefundene

Abbildung 6.11.: Einfluss der Roboterposition und Konfiguration auf die
Objekterkennung.
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Abbildung 6.12.: Erkanntes reales Objekt mit bestimmter Orientierung. Wie deutlich zu
sehen ist, beinhaltet die Orientierung einen leichten Fehler.

Punktwolke sowie das dazugehorige Modell iibergeben. Zuriickgeliefert wird die homo-
gene Transformation, die fiir die weitere Anwendung spéter in Quaternion konvertiert
wird.

Die Abbildungen 6.12 und 6.13 visualisieren die berechnete Orientierung mithilfe der
Visualisierungsmarker unter realen und simulierten Bedingungen. Beide berechneten Ori-
entierungen weisen Fehler auf. Erstaunlicherweise sind in der Simulation bestimmte Wer-
te fehlerhafter als die realen. Einer der Griinde dafiir ist die Rechnerperformanz, die auf
dem Roboter deutlich hoher ist als bei dem Rechner, auf dem die Simulationsversu-
che durchgefiihrt wurden. Dennoch reicht die berechnete Orientierung, um das erkannte
Objekt sicher zu greifen. Jedoch bendétigt die akkurate Berechnung extrem viel Zeit,
deshalb wird hier ein Kompromiss aus annehmbarer Genauigkeit und Zeitperformanz
eingegangen.

6.4.4. Verdeckung

Wie bereits erwéhnt, ist das Problem der Verdeckung seit mehreren Jahrzehnten ein
ungelostes Problem der Objekterkennung. Die Definition der Verdeckung ist aus dem
Bereich der 3-D-Bildverarbeitung iibernommen und bereits in Kapitel 1.2 vorgestellt
worden. Danach ist die Verdeckung ein Effekt, bei dem ein oder mehrere Objekte die
Sicht auf ein oder mehrere andere Objekte komplett (total) oder teilweise (partiell)
blockieren. Dadurch wird die Objekterkennung mit Standardverfahren erschwert oder
ist gar unmoglich.

Das hier vorgestellte Verfahren bietet durch die Verwendung einer mobilen Plattform
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Abbildung 6.13.: Erkanntes simuliertes Objekt mit bestimmter Orientierung. Wie deut-
lich zu sehen ist, ist die Orientierung stark fehlerhaft.

und des aktiven Wahrnehmens einige Losungsanséitze, um die durch die Verdeckung
entstehenden Probleme zu minimieren, wenn nicht sogar komplett zu 16sen. Dabei ist
extrem wichtig, dass, wie bereits erwihnt, ein Objekt auch nicht erkannt werden kann (als
ynicht erkannt“klassifiziert wird). Darauf basierend wird versucht, eine Verdeckung zu
erkennen. Eine Verdeckung wird vermutet, wenn ein oder mehrere Objekte nicht erkannt
werden. Eine Verdeckung wird auch dann vermutet, wenn ein Objekt erkannt wird, die
volumetrischen Angaben aber nicht mit den Angaben in der Datenbank iibereinstimmen.
Werden ein oder mehrere Objekte ,,nicht erkannt“, kann ein weiterer Schritt eingeleitet
werden. So ist zum Beispiel die Anderung der Perspektive eine von zwei zur Verfiigung
stehenden Moglichkeiten. Abbildung 6.14 visualisiert dieses Vorgehen.

Eine weitere Moglichkeit stellt die Abbildung 6.15 grafisch dar. Falls die Anderung des
Blickwinkels keinen Erfolg gebracht hat, wird, basierend auf den Daten der Detektoren,
aktiv in die Szene eingegriffen. Die Flasche wird ergriffen und der Roboterarm zur Seite
gefahren. Durch die aufgeléste Verdeckung werden alle Objekte richtig erkannt.

Bei dem in Abbildung 6.15 visualisierten Prozess liefert der SIFT-/SURF-Detektor
die notige Information. Da dieser Detektor sehr zuverlissig ist, wird das Objekt als
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Abbildung 6.14.: Auflssung der Verdeckung durch eine Anderung der Perspektive. Nach
der erneuten Analyse der Szene kénnen alle Objekte richtig detektiert und erkannt
werden.

erkannt markiert. Da weitere Eigenschaften, wie Farbe, Grofie und Textur, nicht mit dem
gefundenen Cluster iibereinstimmen, wird aktiv in die Szene eingegriffen. Dabei wird das
erkannte Objekt ergriffen und auflerhalb der Szene platziert. Nach der Entfernung des
Objekts wird die Szene noch einmal analysiert. In dem vorliegenden Beispiel werden
dabei alle Objekte richtig erkannt.

Die Abbildungen 6.16 bis 6.19 visualisieren die Auflésung der Verdeckung innerhalb
einer in der Simulation nachgestellten Szene. Die Szene ist in der ersten Abbildung
prasentiert. Der Roboter steht vor einem Tisch aus dem RACE-Restaurantszenario. Auf
dem Tisch steht eine Vase, die einen Olspender verdeckt, auBerdem liegt dort ein Buch,
das einen Kaffeebecher verdeckt.

Abbildung 6.17 stellt dieselbe Szene mit einer verdnderten, seitlichen Perspektive dar.
Alle vier Objekte werden richtig segmentiert und erkannt. Trotz der Tatsache, dass die
Analyse erfolgreich abgeschlossen werden konnte, wird in weitere Szenen aktiv einge-
griffen. Dies soll einerseits die Redundanz aufzeichnen, andererseits soll das présentierte
Konzept verdeutlicht werden. Durch eine Reihe von Moglichkeiten kann eine Szene nach
und nach analysiert und damit kénnen alle beteiligten Objekte erkannt werden.

Basierend auf der gleichen Ausgangsszene wird in Abbildung 6.18 aktiv eingegriffen:
Der Roboter greift die Vase und stellt sie seitlich auf dem Tisch wieder ab. Die Verde-
ckung des Olspenders wird dadurch aufgelost, und drei Objekte werden segmentiert und
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Abbildung 6.15.: Auflésung der Verdeckung durch einen aktiven Eingriff in die Szene.
Nach der Manipulation wird die Szene erneut analysiert. Nach der erneuten Ana-
lyse sind alle Objekte richtig erkannt worden.

erkannt. Aufgrund der Verdeckung des Bechers durch das Buch kann dieser nicht richtig
segmentiert und erkannt werden.

Die Abbildung 6.19 zeigt mogliche Schritte nach der Verschiebung der Vase. Das Buch
ist durch die SIFT/SURF-Features richtig erkannt worden, die Groe stimmt aber mit
dem Datenbankmodell nicht iiberein. Daher greift die Roboterplattform das Buch und
positioniert den Arm mit dem Buch auflerhalb der Szene. Nach der erneuten Analyse
konnen alle Objekte richtig erkannt werden.

Die Ubertragung der in der Simulation vorgestellten Szenarien in die reale Umgebung
gestaltet sich nicht immer reibungslos und wird nachfolgend beschrieben und visualisiert.
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Abbildung 6.16.: Fine in der Simulation nachgestellte Tischszene mit einem Buch, das
einen Kaffeebecher verdeckt, und einem durch eine Vase verdeckten Olspender.

Die ersten beiden Abbildungen visualisieren ein einfaches Szenario, wobei eine Tasse
einen Loffel verdeckt (vgl. Abbildungen 6.20 und 6.21). Die Bewegung des Roboters wird
vernachlissigt, obwohl die Auflésung der Verdeckung durch eine Anderung der Perspek-
tive durchaus zum Erfolg gefiihrt héitte. Alle nachfolgenden Bilder sind folgendermafien
aufgebaut: Ganz rechts finden sich die Ergebnisse der Detektion und Erkennung; rechts
ist die Visualisierung in der Simulation platziert; links ist die Sicht einer der Roboterka-
meras auf die Szene und ganz links die Ergebnisausgabe in der Konsole dargestellt. Die
rote Schrift wird benutzt, um die Ergebnisse der Szenenanalyse hervorzuheben, und soll
keinesfalls mit der Fehlerausgabe verwechselt werden.

Da der Loffel einen ausreichenden Abstand zur Tasse aufweist, kann die Tasse mithilfe
des ICP? sicher erkannt werden. Ein Teil des Loffels ist sichtbar, liefert aber nicht genug
Informationen, um ein Erkennen zu ermoglichen. Nach dem die Tasse erkannt wurde,
kann das erkannte Objekt gegriffen werden. Im vorliegenden Fall sind die vorhandenen
Griffe aus der Datenbank geladen und getestet worden. Wird ein passender Griff gefun-
den, kann dieser ausgefiihrt werden. Bei einer erneuten Analyse der Szene kann ein Loffel
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Abbildung 6.17.: Die Szene aus Abbildung 6.16 mit verdnderter Perspektive. Alle vier
Objekte werden richtig erkannt.

durch die Kombination aus volumetrischen und farblichen Informationen sicher erkannt
werden.

Die néichsten beiden Bilder visualisieren eine etwas kompliziertere Szene, die aus vier
Objekten besteht. Ein Messer, ein Loffel und eine Tasse bilden dabei den Hintergrund
und werden durch ein Buch verdeckt. Auch hier gehen wir auf die Bewegung der Platt-
form nicht ein. Die Abbildungen 6.22 und 6.23 visualisieren das Vorgehen.

Zuerst wird das Buch mithilfe des SIFT-/SURF-Algorithmus eindeutig erkannt. Wie
bereits erwdhnt, wird im nichsten Schritt die 3-D-Position des Buches aus der 2-D-
Position der gefundenen Merkmale berechnet. Als néchstes werden diese Daten fiir die
Berechnung der Griffe verwendet. Nach der Kalkulation wird das Buch durch den Ro-
boter gegriffen. Dabei offenbart sich das Problem, dass das Gewicht des Buches mit
Beriicksichtigung der Hebelwirkung zu grof§ ist. Der Roboterarm benétigt zum Anhe-
ben des Buches einen kurzen Schub, erst dann kann das Buch zur Seite gefahren werden.
Wird die Erkennungspipeline noch einmal auf die aktualisierte Szene angewandt, werden
alle restlichen Objekte sicher erkannt als Kombination aus Farb- und Formdetektoren.
Die Szene ist erfolgreich analysiert worden.
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Abbildung 6.18.: Die Auflésung der Verdeckung basiert auf der in Abbildung 6.16 dar-
gestellten Szene. Die Vase wurde durch den aktiven Eingriff in die Szene seitlich
verschoben. Dadurch konnte der bis dahin verdeckte Olspender erkannt werden.
Nur der Kaffeebecher bleibt aufgrund der bestehenden Verdeckung unerkannt.

Die néchsten vier Abbildungen demonstrieren die Anwendung der kompletten Pipeline
unter realen Bedingungen. Die Anordnung der Szene dhnelt der aus der Abbildung 6.23,
erweitert um einen Teller und eine Gabel, damit sind hier sechs Objekten beteiligt.

Das Buch verdeckt alle anderen Objekte innerhalb der Szene und wird genauso wie
im vorangegangenen Beispiel erkannt. Im ersten Durchlauf wird das Buch {iber SIFT-
/SURF-Features erkannt, aber nicht iiber die volumetrischen Detektoren, wegen der
zu nah stehenden Tasse. Auflerdem werden das Messer und der Loffel {iber den ICP-
Algorithmus und die Farbdetektoren erkannt. Die Bewegung der Plattform nach rechts
bringt leider keine weiteren Erkenntnisse. Bei der Bewegung in die entgegengesetzte
Richtung wird nur die Tasse erkannt. Da immer noch einige Cluster nicht richtig zuge-
ordnet wurden, wird das Buch gegriffen und beiseite gefahren. Alle Objekte, bis auf den
Teller, werden nun detektiert und richtig erkannt. Bei der Erkennung des Tellers stoft
der Sensor (ASUS Xtion PRO LIVE) an seine Grenzen, der Teller liegt zu weit entfernt
und ist viel zu flach. Einige gefundene Voxel werden dem Tisch zugeordnet, die ande-
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Abbildung 6.19.: Eine weitere Moglichkeit, um die bestehende Verdeckung aufzul6sen,
zeigt das Szenario aus Abbildung 6.18. Das Buch wird gegriffen und der Roboter-
arm zur Seite gefahren. Das Buch verbleibt wiahrend einer erneuten Analyse der
Szene in der Hand. Alle Objekte wurden segmentiert und erkannt.

ren durch die Reflexionen verworfen. Die iibriggebliebenen Voxel reichen nicht aus, um
den Teller eindeutig zu erkennen. Somit ist die Szene erfolgreich analysiert worden, fiinf
von sechs Objekten wurden erfolgreich detektiert und erkannt. Die Verdeckung konnte
aufgelost werden.

Damit stellt die Kombination beider Moglichkeiten ein méchtiges Werkzeug zur Sze-
nenanalyse dar. Durch die permanente Abwechslung von Perspektivenéinderung und ak-
tivem KEingreifen wird die Szene umfangreicher analysiert und physikalisch vereinfacht.
Somit konnen im positiven Fall alle beteiligten Objekte erkannt werden. Der Engpass
wird dabei durch die Objekte gebildet, die zum Beispiel nicht gegriffen oder gehoben
werden konnen, weil sie beispielsweise zu grof}, zu flach oder zu schwer sind. Auch die
Kalkulation der Griffe stellt kein triviales Problem dar.

Eine andere Herausforderung ist die Auflésung der Sensoren, so ist z. B. das Erkennen
der Zinken einer Gabel mit einem Kinect-Sensor schlichtweg unmoéglich. Eine weitere
bedeutende Problematik ist dann gegeben, wenn keiner der Detektoren ein Objekt in der
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Abbildung 6.20.: Einfache Szene, eine Tasse verdeckt einen Loffel. Durch einen ausrei-
chenden Abstand zwischen den beiden Objekten konnte die Tasse problemlos
erkannt werden. Fiir die Erkennung des Loffels reicht die vorhandene Information
aber nicht aus.

Menge eindeutig erkennen kann. Hier kann durch ein ,blindes“Eingreifen in die Szene
nachgeholfen werden. Beispielsweise kann das Cluster verschoben oder in dessen Mitte
eingegriffen werden. Das Ziel ist, die urspriingliche Anordnung der Objekte zu veréindern
und dadurch die Szene erfolgreich analysieren zu konnen. Es wird offensichtlich, dass das
Verfahren sehr zeitaufwendig sein kann. Diese Problematik kann durch den Einsatz von
ausgekliigelten Algorithmen oder einer Lernlogik, die nicht Bestandteil der vorliegenden
Arbeit sind, minimiert werden. Wie bereits beschrieben, wird im negativen Fall ein
koloriertes 3-D-Modell erstellt und der Supervisor benachrichtigt.

Der vorgestellte Ansatz zur méglichen Losung der partiellen/totalen Verdeckung ist
vielversprechend und bietet ein enormes Potenzial. Eine tiefer gehende Untersuchung
wiirde aber den Rahmen dieser Dissertation sprengen und wird deswegen nicht wei-
ter unternommen. Die prisentierten Experimente bestétigen die Annahmen des Autors
eindeutig und zeigen realistische Strategien auf, um die beschriebenen Probleme durch
Verdeckung zu minimieren, wenn nicht sogar komplett zu losen. Besonders im Bereich
der Servicerobotik kénnte auf dieser Basis ein Paradigmenwechsel erfolgen. Ein Roboter
wird durch die Wechselwirkung von aktivem Sehen und Eingreifen in die Szene in die
Lage versetzt, die Komplexitdt der Objekterkennung und auch der kompletten Szenen-
analyse zu reduzieren. Dadurch kann die Szenenanalyse autarker, zielorientierter und
erfolgreicher gestaltet werden.

Aufgrund der nicht ausreichenden Anzahl der zur Verfiigung stehenden Detektoren
sowie der Probleme des Manipulators mit der Auflésung der Verdeckung, die durch klei-
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Abbildung 6.21.: Nachdem die Tasse erkannt worden ist, wird einer der moglichen Griffe
aus der Datenbank entnommen und ausgefiihrt. Bei der erneuten Szenenanalyse
wird der Loffel sicher erkannt.

nere Objekte verursacht wird, kann der Ansatz nur sporadisch evaluiert werden. Dennoch
zeigen die aufgefithrten Beispiele deutlich das enorme Potenzial des Verfahrens. Soweit
die Szene nicht beriihrungslos analysiert werden muss, stellt die Methode ein méchtiges
Tool dar. Fiir ein sich dynamisch verdnderndes Szenario mit vielen unbekannten Ob-
jekten ist das Verfahren definitiv niitzlich und kann die Effizienz der Objekterkennung
bzw. die Szenenanalyse deutlich steigern. Eine genaue Auswahl der Detektoren sowie
der eingesetzten Roboterplattform ist notwendig und benétigt sicherlich viel Zeit. Lauft
die Analysepipeline, bietet der aktive Eingriff in die Szene ein Verfahren, mit dem die
Objekte erkannt und mogliche Verdeckungen aufgelést werden konnen. Dariiber hinaus
kann es mit unbekannten Objekten umgehen und sogar beim Lernen neuer Objekte aktiv
unterstiitzen.
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Abbildung 6.22.: Einfache Szene, ein Buch verdeckt eine Tasse, einen Loffel und ein
Messer. Durch den SIFT-/SURF-Algorithmus wird das Buch eindeutig erkannt.
Ein Teil der Tasse wird detektiert, kann aber nicht zugeordnet werden. Ein Teil
des Messers ist zwar sichtbar, reicht aber nicht einmal fiir die Detektion aus, weil
er zu klein und zu weit entfernt ist.
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Abbildung 6.23.: Nachdem das Buch aus der Szene durch einen Eingriff entfernt worden
ist, kann die Szene bei einer erneuten Analyse erfolgreich verarbeitet werden. Alle
Objekte sind sicher erkannt worden.
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Abbildung 6.24.: Eine komplexe Szene, bestehend aus mehreren Objekten. Aufgrund der
Verdeckung werden nur drei unverdeckte Objekte erkannt: ein Messer, ein Loffel
und ein Buch. Da das Buch geniigend SIFT-/SURF-Merkmale aufweist, wird es
in allen nachfolgenden Szenen sicher erkannt.

Zidel dials 09 b

Abbildung 6.25.: Eine komplexe Szene aus der Abbildung 6.24. Anderung der Perspek-
tive durch Bewegung des Roboters zur Seite. Der Teller ist nicht mehr verdeckt,
dennoch ist die Entfernung des Roboters zu grof3 und der Teller zu flach. Viele
Punkte werden félschlicherweise dem Tisch zugeordnet, was die Erkennung des
Tellers verhindert.
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Abbildung 6.26.: Eine komplexe Szene aus den Abbildungen 6.24 und 6.25. Durch die
Verschiebung der Perspektive zur anderen Seite wird die Tasse ausreichend de-
tektiert und erfolgreich erkannt.

s dile 00 i

Abbildung 6.27.: Eine komplexe Szene aus den Abbildungen 6.24, 6.25 und 6.26. Durch
den aktiven Eingriff wird die Verdeckung aufgelost, da das Buch mithilfe des
Manipulators aus der Szene entfernt wird. Alle Objekte bis auf den Teller (vgl.
Abbildung 6.25) werden durch unterschiedliche Detektoren erkannt.






Kapitel

Fazit und Ausblick

Die folgenden drei Textabschnitte sollen die vorliegende Dissertation abschlieffen und
einen Uberblick iiber die méglichen Erweiterungen geben. Angefangen wird mit einer
komprimierten Zusammenfassung und einer kurzen Gegeniiberstellung zwischen geplan-
ten und realisierten Zielen. Es folgt das Fazit, das auf die Zusammenfassung zuriickgreift,
diese ausfiihrlicher darstellt, von derselben abstrahiert und dadurch eine globale Auswer-
tung und Einordnung der vorliegenden Dissertation erméglicht. Danach wird, basierend
auf der Zusammenfassung und dem Fazit, ein Ausblick présentiert.

7.1. Komprimierte Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war es, ein System zu entwerfen und zu realisieren, das die Objek-
terkennung verbessert und Moglichkeiten zur Auflésung der Verdeckung bereitstellt. Ei-
ne entsprechende Architektur, basierend auf einer mobilen Plattform, ist vorgestellt und
realisiert worden. Der Roboter erméglicht die Navigation und die Lokalisierung in einer
bekannten sowie unbekannten Umgebung. Die Anzahl und Auswahl der Sensoren kann
variabel gestaltet werden, dabei soll versucht werden, alle Objekteigenschaften durch die
vorhandenen Sensoren abzudecken und damit die Objekterkennung zu verbessern. Die
Sensoren werden teils {iber bereits existierende und teils {iber eigens entwickelte Algorith-
men zueinander registriert, was eine exakte Zuordnung der Pixel /Voxel unterschiedlicher
Sensoren erlaubt. Fiir die Reprisentation der resultierenden Daten wurde eine Struktur
entwickelt, die die 3-D-Information um die farblichen Eigenschaften erweitert. Damit
stehen fiir die Objekterkennung deutlich mehr registrierte Daten zur Verfiigung, was
die Wahrscheinlichkeit einer Erkennung extrem erhoht. Die Struktur ist dynamisch und
kann nach Bedarf erweitert werden, zum Beispiel durch die Temperaturangaben einer
Wirmebildkamera. Ein weiterer Vorteil der Datenstruktur ist die Moglichkeit, nur auf
2-D-, auf 3-D-, oder auf alle Daten zugreifen zu koénnen.
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Dieser Vorteil kann von den Detektoren genutzt werden. So kénnen alle Detekto-
ren, unabhingig davon, ob sie auf einem Bild oder einer Punktwolke operieren, auf eine
Struktur zuriickgreifen. Werden die Detektoren verwendet, die auf unterschiedlichen Ob-
jekteigenschaften basieren, entsteht eine Menge an Ergebnissen. Hier findet die zweite
Fusion, nach dem Zusammenfiihren der Sensordaten, statt. Die Ergebnisse der Detek-
toren werden iiber eine gewichtete Abstimmung zusammengefasst. Auch hier kénnen
einerseits verschiedene Detektoren verwendet werden. Andererseits bietet die gewichtete
Abstimmung einen weiteren Vorteil, so konnen verléssliche Detektoren bei der Entschei-
dung bevorzugt werden.

AuBerdem ist das Konzept des aktiven Sehens realisiert worden. Die Roboterplattform
wird bewegt, was die Anderung der Perspektive auf die zu analysierende Szene zur Folge
hat. Eine Erweiterung dieses Konzepts durch das sogenannte ,Next Best View“(NBV)
wére wiinschenswert, wurde aber im Rahmen der vorliegenden Dissertation aus zeitlichen
Griinden nicht realisiert. Durch die Registrierung der Sensoren kénnen unterschiedliche
Perspektiven in eine Szene iiberfiihrt werden.

Ein weiterer interessanter Ansatz ist die Auflésung der partiellen/totalen Verdeckung
durch das vorgestellte System. Die Realisierung basiert auf mehreren voneinander un-
abhiingigen Methoden. Die erste basiert auf der Anderung der Perspektive, in der Hoff-
nung, die verdeckten Objekte voneinander separieren zu kénnen. Einen weiteren Ansatz
stellt der aktive Eingriff in die Szene durch einen Robotermanipulator dar. Die Me-
thode wird gestartet, wenn ein verldsslicher Manipulator ein Objekt sicher erkennt, die
anderen Daten aber mit der Datenbank nicht iibereinstimmen. Als Beispiel wére ein
SIFT-/SURF-Detektor zu nennen, der geniigend Merkmale findet, wobei weitere Daten,
wie zum Beispiel die Abmessungen, aber nicht mit den Werten fiir das erkannte Objekt
in der Datenbank {ibereinstimmen. Leider standen nur wenige verldssliche Detektoren
zur Verfiigung, somit konnte der Ansatz nicht ausreichend evaluiert werden. Dennoch
erweisen die Idee und die ersten Tests unter realen und simulierten Bedingungen die
Methode als sehr vielversprechend. Der Nachteil des vorgestellten Verfahrens ist die feh-
lende Moglichkeit einer beriihrungslosen Abtastung der Szene, falls es zu einem Eingriff
durch den Manipulator kommt.

7.2. Fazit

Die vorliegende Dissertation beschéftigt sich mit dem gesamten Zyklus der Objekterken-
nung. Es resultiert ein Erkennungssystem, das aktive und passive Komponenten beinhal-
tet. Im Mittelpunkt steht ein Service-Roboter, der mit mehreren beweglichen Sensoren
und einem oder mehreren Aktuatoren ausgestattet ist.

Die Auswahl der Sensoren ist dabei extrem wichtig, einerseits sollen die Sensoren
moglichst viele heterogene Eigenschaften eines Objekts empfangen und verarbeiten kénnen.
Andererseits sollen die Sensoren fiir die aktive Wahrnehmung beweglich sein. Sind die



7.2 Fazit

129

beiden Anforderungen erfiillt, stehen geniigend Informationen fiir die Objekterkennung
zur Verfligung. Die Schwierigkeit, die sich dabei offenbart, ist die Zuordnung verschie-
dener Sensordaten zu einem Objekt. In der prisentierten Arbeit wird dies durch Zuhil-
fenahme der Multi-Sensor-Fusion gelost. Dabei wurden mehrere Algorithmen und Me-
thoden entwickelt, die es erlauben, heterogene Sensordaten zueinander in Relation zu
setzen. In der Literatur ist dieses Vorgehen als Registrierung bekannt. Dieser Prozess
ermoglicht es, die Daten in ein gemeinsames Koordinatensystem zu transformieren. Das
Ergebnis ist dabei eine kolorierte 3-D-Punktwolke. Diese Reprisentation erlaubt den
Einsatz von 2-D- sowie 3-D-Detektoren zur Objekterkennung. Auflerdem ist das Wech-
selspiel zwischen unterschiedlichen Objekteigenschaften moglich, so kann auch nach allen
zur Verfiigung stehenden Objekteigenschaften gesucht und diese kénnen abschlieflend zu
einer Entscheidung zusammengefasst werden.

Eine weitere wichtige Komponente ist die Auswahl der Detektoren. Zur Erzielung
des bestmoglichen Ergebnisses sollen dabei moglichst alle Objekteigenschaften durch
die Detektoren abgedeckt werden. Des Weiteren soll bei der Auswahl der Detektoren
auf die Verlésslichkeit, Effektivitit, Effizienz, Robustheit sowie zeitliche Performanz ge-
achtet werden. Sind diese Kriterien erfiillt und die Sensordaten fusioniert, stehen fiir
die Objekterkennung mehr Informationen zur Verfiigung, als die Auswertung einzelner
Sensordaten erbracht hitte. Auch die Effizienz einer Nutzung qualitativ minderwertiger
Sensoren kann dadurch gesteigert werden.

Fiir eine weitere Verbesserung dient das aktive Sehen. Durch die Verédnderung der Sen-
sorposition kdnnen unterschiedliche Perspektiven auf die zu analysierende Szene in die
Entscheidung miteinbezogen werden, was die Erfolgschancen der Objekterkennung stei-
gert und bei einem ausreichenden Abstand zwischen einzelnen Objekten die Problematik
der Verdeckung teilweise entschéirfen, wenn nicht sogar komplett 16sen kann.

FEine weitere Neuerung dieser Arbeit ist der aktive Eingriff in die Szene. Liefern die
oben beschriebenen Verfahren keinen Erfolg, kann, realisiert durch die Manipulatoren
eines Roboters, in die Szene aktiv eingegriffen werden. Dabei kann ein bereits erkanntes
oder detektiertes Objekt aus der Szene entfernt werden. Schon eine geringe rdumliche
Verdnderung der beteiligten Objekte fithrt hdufig zu einer erfolgreichen Erkennung. Da-
bei werden die Auswirkungen der partiellen/totalen Verdeckung erneut minimiert. Des
Weiteren bietet dieses Vorgehen die Moglichkeit, die Komplexitét einer Szene zu reduzie-
ren und diese damit in vielen Fillen iiberhaupt erstmals fiir die Objekterkennung losbar
zu machen. Aber auch wenn zum Schluss einige Objekte unerkannt bleiben, kann solches
Vorgehen niitzlich sein. So kann von den gefundenen Clustern ein koloriertes 3-D-Modell
erstellt und an die Datenbank und/oder den Operator geschickt werden. Der Operator
hat dann die Moglichkeit, die fehlenden Daten zu ergénzen sowie auch ein Objekt zu
kategorisieren. Damit kann die Performanz des Gesamtsystems erhcht werden.

Die néchste Schwierigkeit, die sich dabei offenbart ist die gemeinsame Anwendung
aller genannten Verfahren. Fiir diesen Zweck wurde eine Architektur entwickelt, die auf
mehreren Ebenen eine gemeinsame Losung erméglicht. So werden die Detektoren anhand
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ihrer Erfolgsraten gewichtet. Eine kollektive Entscheidung wird iiber die sogenannte
gewichtete Abstimmung erreicht.

Ist ein Konsens unméglich, wird, basierend auf einem regelbasierten System, anhand
der Kosten (Energie und Zeit) iiber den Einsatz des aktiven Sehens oder des Eingreifens
entschieden. Dieser Zyklus, hier als Analyse oder Szenenanalyse bezeichnet, besteht aus
der Wahrnehmung, Detektion der Cluster sowie Erkennung, und ist beliebig oft wieder-
holbar. Die Evaluation bestétigt die gemachten Annahmen und hebt die Vorteile des ent-
wickelten Systems gegeniiber gingigen Verfahren deutlich hervor. Des Weiteren er6ffnet
ein solches System die Moglichkeit, den Einsatz des Roboters komplett zu automatisie-
ren, auch ein lebenslanges Lernen wird dadurch realisierbar. Dennoch hat ein solches
System auch Nachteile, die hauptséchlich bei dem Mehraufwand durch die Einpflege der
Objekte in die Datenbank sowie bei den Ausfiihrungszeiten der Analyse auszumachen
sind. Ein weiterer moglicher Nachteil ist die physikalische Veréinderung der Szene, was
die Wiederholbarkeit beeintréichtigt und eine Voriiberlegung hinsichtlich der Ziele der
Applikation erfordert.

Wird die Dissertation zusammengefasst, so resultiert ein, auf einer Roboterplattform
basiertes, Erkennungssystem, das autark eine Szene analysieren und die beteiligten Ob-
jekte erkennen kann. Die Wahrscheinlichkeit einer richtigen Kategorisierung steigt durch
die Verschiedenartigkeit der verwendeten Verfahren und die Qualitdt der Detektoren
enorm. Dem Autor ist ein vergleichbares System nicht bekannt, was die Auswertung
vergleichbarer Arbeiten bestétigt.

Die entwickelte Szenenanalyse ertffnet zuvor nicht verfiigbare Méglichkeiten und erin-
nert in seinem Kern an die menschliche Wahrnehmung, vgl. Appendix B. Die Erkennung
lduft in mehreren Schritten auf unterschiedlichen Ebenen ab. Als Ergebnis wird am Ende
eine gemeinsame Entscheidung prisentiert, aber auch die Ausgabe mehrerer Alternati-
ven, sortiert nach der Wahrscheinlichkeit der Zugehdorigkeit zu einem bestimmten Objekt,
ist moglich. Das System ist in das Framework ROS integriert, greift auf einige bereits
vorhandene Komponenten zuriick und wird der Offentlichkeit zur Verfiigung gestellt.
Die Evaluationsergebnisse sind vielversprechend, iibertreffen die Ergebnisse vergleichba-
rer Arbeiten und bestéitigen die getroffenen Entscheidungen bei Entwurf, Spezifikation
und Realisierung. Sogar das seit Jahrzehnten bekannte Problem der totalen/partiellen
Verdeckung kann damit, wenn nicht vollstdndig, so doch zumindest teilweise gelost wer-
den. Des Weiteren besitzt das System ein grofles Potenzial zur Erweiterung, Optimierung
und Verfeinerung aller am Prozess beteiligter Ebenen.

Dennoch hat die in der vorliegenden Arbeit vorgeschlagene und untersuchte Strate-
gie auch Nachteile. So wird ein System, wie zum Beispiel beim RACE-Projekt, dadurch
deutlich komplexer und schwer iiberschaubar. Die Evaluation solcher Systeme ist kom-
pliziert und nur wenig erforscht, dennoch nicht unméglich. Die Publikation [ZRP*13]
stellt eine mogliche Evaluation solcher Systeme vor, die fiir das oben genannte Projekt
entwickelt und erfolgreich getestet worden ist.

Im néchsten Kapitel ,, Ausblick“werden mogliche Erweiterungen und / oder Optimie-
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rungen des gesamten Systems ausfiihrlich vorgestellt und diskutiert.

7.3. Ausblick

Nachdem die Ergebnisse der Dissertation im vorangegangenen Abschnitt zusammenge-
fasst worden sind, soll in diesem Kapitel auf mogliche Erweiterungen, Optimierungen
und Verfeinerungen eingegangen werden. Natiirlich ist das présentierte System nur ein
Prototyp und beinhaltet viel Potenzial. Zuerst werden die einzelnen Ebenen im Hin-
blick auf die moglichen Erweiterungen betrachtet, spéter wird auf die konzeptionellen
Erweiterungen eingegangen.

Auf der Ebene der Sensorik soll versucht werden, moglichst alle Objekteigenschaften
zu erfassen. Daher war schon angedacht, aber nicht mehr im Rahmen dieser Disser-
tation realisiert, das resultierende System durch eine Warmebildkamera zu ergéinzen.
Diese zusétzliche Modalitéit wiirde es zum Beispiel ermdoglichen, ein heifles Objekt auch
bei vorhandener Verdeckung durch kéltere Objekte detektieren zu kénnen. Der Haupt-
vorteil, bezogen auf das EU-Projekt RACE, liegt aber in der Moglichkeit, menschliche
Extremitéten eindeutig erkennen zu kénnen. Eine flach auf einem Tisch liegende Hand
ist kaum zu erkennen und wird durch die meisten Verfahren ausgefiltert. Hier wire ei-
ne deutliche Aussage moglich. Damit wiirden die Daten eines Objekts um eine weitere
Dimension, nédmlich die Temperatur, erweitert. Bei den Detektoren und bei den Ent-
scheidungen kénnte noch mehr auf Effektivitdt und Intelligenz geachtet werden. Auch
die Anwendung gruppierter Editoren, basiert auf der zeitlichen Performanz, wire denk-
bar. Eine zusétzliche Analyse mit Einfluss des semantischen Aspekts wiirde das System
noch einmal verbessern. Dabei denkt der Autor an solche Situationen, in denen durch
die erkannten Objekte auf eine bestimmte Umgebung riickgeschlossen werden kann. Ist
ein detektiertes Objekt danach nicht eindeutig kategorisierbar, kann die Umgebungs-
information niitzlich werden. Auflerdem kann die Reihenfolge beim Vergleich mit den
Objekten in der Datenbank optimiert werden.

Auch taktile Sensoren kénnen zu einem positiven Ergebnis beitragen, so kann zum
Beispiel durch ein Schieben iiber die Tischoberfliche durch Zuhilfenahme der Reibungs-
koeffizienten auf das Gewicht des Objekts riickgeschlossen werden. Sofern das Gewicht
als Parameter in der Datenbank vorhanden ist, kénnen die Werte zwecks Erkennung
verglichen werden.

FEine der wichtigsten Anwendungen und eins der bedeutendsten Evaluationssysteme
fiir diese Dissertation ist das bereits vorgestellte EU-Projekt RACE, das sich mit dem
Lernen eines Service-Robotersystems aus eigenen Erfahrungen und dessen Nutzung in ei-
ner Restaurantumgebung beschiéftigt. Wird das hier Erarbeitete zusammengefasst, kann
die Objekterkennung durch ein umfangreiches Volumen an Parametern und Objektei-
genschaften dazu beitragen (und wird auch bereits dafiir verwendet), um dieses Konzept
erfolgreich realisieren zu koénnen.
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Dennoch gibt es kleine und naheliegende Moglichkeiten, das System zu verbessern.
Als Beispiel wire die Berechnung der Orientierung zu nennen, die definitiv schneller,
genauer und effektiver sein sollte.

Wie bereits beschrieben, verwendet das System bereits viele innovative Ideen und
ermdglicht eine vielfiltige und umfangreiche Szenenanalyse. Die Ergebnisse zeigen das
Potenzial eines solchen Systems deutlich auf. Natiirlich entstehen in solch einem um-
fangreichen System viele Erweiterungs- und Optimierungsmoglichkeiten. Das System ist
eher als richtungweisend gedacht, um die Kombination aus Sensordaten, Multi-Sensor-
Fusion, Objekterkennung und Szenenanalyse auf eine weiterfithrende Ebene zu bringen
und damit die Distanz zur semantischen Ebene zu verkiirzen.

Nach Meinung des Autors ist es die einzige Moglichkeit, diese Aufgaben in angemes-
sener Weise fiir die Servicerobotik und die Robotik im Allgemeinen 16sen zu kénnen.



Anhang

Appendix

A.1. Visualisierung aller laufenden Transformationen

Die zwei folgenden Abbildung visualisieren die auf dem ROS basierende Struktur. Das
erste Bild zeigt alle auf dem R2-Roboter verwendete Transformationen.

Abbildung A.1.: Visualisierung aller auf dem PR2-Roboter laufenden Transformationen.

Die zweite Abbildung visualisiert alle notwendigen und zur Laufzeit aktive Nodes.
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Abbildung A.2.: Visualisierung aller auf dem PR2-Roboter laufenden Prozesse (Nodes).
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A.2. Wirmebildkamera als ein Erweiterungsmodul der
Objekterkennung

Die Wirmebildkamera, die bereits im Kapitel 7.1 erwidhnt worden ist, bietet eine in-
teressante Erweiterung des vorgestellten Robotersystems. Die Kamera erlaubt es jedem
Pixel ein Temperaturwert (¢,) zuzuweisen. Die bereits vorgestellte Struktur konnte dann
um t, Zur [T1, Y1, 21,71, 91, 01, t1, -os Ty Yns Zny T'ny Gy On, tn] erweitert und genutzt werden.
Innerhalb des RACE-Projekts kénnte dann die Erkennung von warmen Objekten, wie
zum Beispiel einer Tasse mit Kaffee oder Essen erleichtert werden. Unter anderem kann
damit verbundene Verdeckungsauflosung profitieren, soweit andere beteiligte Objekte
einen Temperaturunterschied aufweisen. Im Weiteren kénnte die Temperaturinforma-
tion fiir die Planung als auch fiir die Bewertung bestimmter Aufgaben herangezogen
werden. Ein Plan in dem eine Kaffeetasse mit zu niedriger Temperatur serviert wird,
kann dann niedriger bewertet werden, als beim Servieren des Kaffees mit einer optima-
len Trinktemperatur.

Abbildung A.3.: PR2 - Wirmebildkamera. Integration der Wirmebildkamera auf dem
PR2-Roboter.

Eine weitere interessante Anwendung ist die Erkennung der Menschen sowie mensch-
licher Extremitéten. So stellt zum Beispiel eine flach auf dem Tisch liegende mensch-
liche Hand ein extremes Problem fiir die Objekterkennung dar und birgt somit Gefah-
ren. Es ist absolut kontraproduktiv, wenn ein Roboter versuchen wiirde einen heiflen
Kaffee oder dhnliches mangels Erkennung auf der menschlichen Hand abzustellen. Die
Wirmebildkamera kénnte hierbei Abhilfe schaffen, denn die Erkennung wére sicher und
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der Planer wiirde den Bereich sperren. Auf der anderen Seite wire durch die spezifische
Temperatur des menschlichen Korpers sogar eine Kategorisierung, basierend auf den

bestimmten Schwellwerten, realisierbar.

Abbildung A.4.: Warmebildkamera - Visualisierung der Daten.

Die Abbildung A.3 stellt die Integration der Warmebildkamera in das verwendete
Robotersystem PR2 grafisch dar. Die Kabel sind im inneren des Roboters verlegt und
schranken die Bewegung des Roboters nicht ein. Die Stromversorgung wird iiber die
Roboterbatterie realisiert, so dass es keiner externen Stromquellen bedarf. Zur Minimie-
rung der Spannungsspitzen wird ein Kupferkern verwendet. Das System lduft stabil; eine
Minderung der Roboterlaufleistung war nicht auszumachen.

Abbildung A.5.: Wiarmebildkamera - zwei Moglichkeiten die Warmebildkamera inner-
halb des PR2-Systems zu registrieren.

Die Abbildungsreihe A.4 veranschaulicht die von der Wéarmebildkamera gelieferten
Daten. Beide Abbildungen auf der linken Seite stellen die Daten mit unterschiedlicher
Graustufenskalierung dar. Rechts werden die Temperaturwerte durch die pseudo Farben
visualisiert. Die verwendete Farbpalette geht von blau nach rot, wobei je wiarmer desto
mehr rot-Anteil. Die Werte sind auf die Standardwerte fiir Innenrdume skaliert, somit
ist der Wertebereich verkleinert, womit eine feinere Granularitéit erméglicht wird.
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Die néchsten zwei Bilder A.5 visualisieren die mogliche Vorgehensweise fiir die Ka-
librierung und Registrierung der Kamera innerhalb des Gesamtsystems. Bei dem rech-
ten Bild sind zwei LED-Sensoren zu sehen. Ist die Anordnung der Sensoren im Raum
bekannt und das Kalibrierungsmuster eindeutig kann ein Registrierungsalgorithmus so-
wie eine Kalibrierungsprozedur entwickelt werden. Das linke Bild visualisiert den Ka-
librierungskorper, ein Schachbrettmuster, das durch eine starke Leuchtquelle bestrahlt
wurde. Der Kérper wird normalerweise fiir die Registrierung der PR2-Sensoren zueinan-
der verwendet. Durch die Bestrahlung empfingt die Warmebildkamera ein invertiertes
Schachbrettmuster, da die schwarzen Quadrate mehr Energie absorbieren und dadurch
heller wahrgenommen werden als die Weilen. Wiirde das Schachbrettmuster durch ei-
ne passende Leuchtquelle wiahrend der Kalibrierung bestrahlt, wire sogar eine Integra-
tion in den fiir den PR2 bereits bestehende Kalibrierungsverfahren denkbar. Ist die
Wiérmebildkamera mit den anderen Sensoren registriert, konnen alle oben genannten
Szenarien realisiert werden.






Anhang

Kognitive Aspekte der Objekterkennung

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit den kognitiven Aspekten der Objekterkennung. Dabei
soll anhand der Objekterkennung bei Menschen die wichtigsten Aspekte dieser heraus-
gearbeitet werden. Im Weiteren wird die magliche Ubertragung dieser Aspekte auf eine
Roboterplattform diskutiert. Abschlieend wird beleuchtet wie diese Anséitze in vorlie-
gender Arbeit genutzt werden.

B.1. Objekte, Kategorien und Klassen

Der Begriff ,,Objekt“ beschiftigt seit mehreren Jahrhunderten viele Wissenschaftler, die
ihn immer wieder neu definieren oder bestehende Definitionen ergénzen. Daher ist es
nicht verwunderlich, dass viele von einander unterschiedliche Definition dieses Begriffs
existieren. Vor allem in der Philosophie ist der Begriff ,,Objekt“ (lat. obiectum, das
Entgegengeworfene) ein oft verwendete und uneinheitlich definierte Bezeichnung. Oft
wird das Wort als Synonym fiir ,,Gegenstand* verwendet und damit als eine grundle-
gende ontologische Kategorie mit Eigenschaft und Ereignis angesehen. Seit dem “Des-
cartes Dualismus” wird zusétzlich zwischen Subjekt und Objekt unterschieden. Eine der
wichtigsten Kriterien ist dabei die Unterscheidung zwischen der passiven und aktiven
Wahrnehmung. Das Subjekt nimmt aktiv das Objekt wahr, das passiv in der Umgebung
gegeben ist.

Im Laufe der Geschichte wird dem Begriff , Objekt“ eine immer tiefere Bedeutung
zugesprochen. Wihrend im 13. Jahrhundert Thomas von Aquin nur die materiellen Ei-
genschaften des Objekts betrachtete [Sto93], erweiterte im 18. Jahrhundert Immanuel
Kant den Begriff um die Kontextinformation [Kan81]. So sind Objekte bei Kant Er-
scheinungen, denen eine empirische Realitdt zukommt. Sind aber transzendental ideal
und damit vom Ding an sich zu trennen: ,,Objekt aber ist das, in dessen Begriff das
Mannigfaltige einer gegebenen Anschauung vereinigt ist.
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Eine vergleichbare Entwicklung durchlebt der Begriff in der Informatik. Spétestens
mit der Entstehung der objektorientierten Programmiersprachen ist ein Objekt ein ab-
straktes Element unserer Vorstellung. Je nach Anwendung wird das Wort unterschiedlich
interpretiert.

Unbestreitbar bleibt, dass ein Objekt nicht nur iiber materielle Eigenschaften verfiigt.
Diese sind nur eine Erleichterung um die Kontextinformationen und Beziehungen richtig
einordnen zu kénnen und damit das Objekt schneller zu kategorisieren und zu erkennen.

Wie soll nun etwas erkannt werden, was nicht einmal eine eindeutige Definition be-
sitzt? Eine weitere interessante Frage ist, kann ein Mensch ein Objekt erkennen, was
er davor noch nie gesehen hat? Mit anderen Worten, basiert die menschliche Erken-
nung auf der Erinnerung an ein Objekt oder der Funktionalitéit desselben? Im Weiteren
sollen diese Fragen auf die Objekterkennung angewandt und durch einen Roboter be-
antwortet werden. So viel sei aber an dieser Stelle gesagt, nach Meinung des Autors sind
beide Komponente essentiell. Eine parallel zum Boden ausgerichtete Fliche bietet die
Moglichkeit ein oder mehrere Objekte darauf zu platzieren und ist damit funktional ge-
sehen ein Tisch. Wiederum kann ein aus einer kolorierten 3-D-Punktwolke segmentiertes
Cluster anhand bekannter Merkmale wie zum Beispiel Grofle, Form, Textur und/oder
Farbe mit einer Datenbank verglichen und dadurch erkannt werden.

In der Robotik wird das ,Erkennen® als die Zuordnung zu einer Kategorie oder einer
Klasse verstanden. Der Begriff der Kategorie hat sich genauso im Laufe der Zeit in sei-
ner Bedeutung verdndert wie der Begriff Objekt. Aristoteles gilt als der Urheber einer
der ersten Kategorienlehre. Durch die Analyse des Sprechens iiber die Dinge entwickel-
te er zehn Kategorien (categorien, gr. Aussage), die die ontologischen Grundprinzipien
auf einer allgemeinen Ebene beschreiben. Dabei spielen die sogenannten Akzidentien,
wie Qualitit, Quantitéit, Relation, Ort, Zeit, Zustand, Lage, Wirken (aktiv) und Leiden
(passiv), eine entscheidende Rolle. Die Kategorien von Aristoteles bestimmten grundle-
gend alle philosophischen Arbeit bis ins 20. Jahrhundert.

Erst Ludwig Wittgenstein [Wit03] stellt mit seiner Uberzeugung, dass die Grenzen
der Sprache auch die Grenzen der beschreibbaren Welt darstellen, zum ersten mal die
Kategorisierung von Aristoteles in Frage. Mit seinem Vorgehen, die ,,Bedeutung des
Wortes aus dessen Gebrauch in der Sprache® zu definieren, gilt er als der Begriinder mo-
derner kognitiver Kategorisierungstheorien. In seinem Versténdnis sind Kategorien keine
grundlegenden Prinzipien des Denkens, sondern werden synonym zu ,,Klasse“ verwendet.
Somit ist , kategorisieren® ein klassifizierender Vorgang, der ein Wahrnehmungsobjekt in
einen Bedeutungszusammenhang einordnet.

Die kognitiven Kategorisierungstheorien wurden entscheidend durch die Arbeiten von
der amerikanischen Psychologin Eleanor Rosch [RM75][RMGJ75] geprigt. Sie schaffte
eine konsequente Methodik, die eine Reihe von iiberraschenden Effekten offen legte.
Der Ausgangspunkt ihrer Kritik an den ,klassischen Kategorisierungen“ bilden zwei
Argumente. Beide betreffen die gemeinsamen Eigenschaften einer Klasse, die durch ihre
Mitglieder bestimmt sind. Wenn das so ist, wie kénnen dann typische Exemplare einer
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Klasse im Vergleich zu den anderen existieren? Wird dabei nicht das kategorisierende
Subjekt selbst aufler Acht gelassen? Spielt dabei die menschliche Neurophysiologie sowie
Fahigkeiten zur Wahrnehmung, zur Bildung mentaler Bilder, zum Lernen, Erinnern und
Organisieren des Gelernten sowie zur Kommunikation eine wichtige Rolle?

Die Arbeiten von Rosch bilden eine allgemeine Perspektive auf ein Problem, das
nicht nur Psychologen interessierte. Ihre Theorien sind unter dem Namen ,,Prototypen-
Theorie* zusammengefasst und basieren vor allem auf zwei Themengebieten, die unter
dem Namen ,,” basic-levelEffekt“ und den ,, Prototypen Effekt“ bekannt geworden sind.

Der ”basic-levelEffekt ist zum ersten mal durch Roger Brown beschrieben worden
[Bro58]. Er hatte beobachtetet, dass es eine ,erste Ebene* existiert in der Kinder lernen
die Objekte in ihrer Umwelt zu benennen. Diese erste Ebene ist weder allgemein noch
speziell. Die ,erste Ebene“ wird durch die charakteristischen Merkmale sowie kiirzere
und h#ufiger benutzte Namen spezifiziert. Brown nannte diese Kategorisierungsebene
,die natiirliche“, spdter wurde sie als der ,”basic-level’ beziehungsweise ,,entry-level“
genannt. Typische Beispiele sind:

Wirbeltier - Sdugetier - Hund - Dackel
Mdbel - Tisch - Gartentisch
Pflanze - Baum - Buche

Die Arbeiten von Rosch stellen die mittlere Ebene der taxonomischen Hierarchie aus
psychologischer Sicht als die Wichtigste dar. Damit widerspricht diese der traditionellen
Theorie, die alle Klassen als gleichwertig behandelt. Die mittlere Ebene (der ”basic-
level”) ist nach Rosch [RMGJ75] wie folgt definiert:

e Die hochste Ebene, auf der die Kategorienmitglieder eine dhnlich wahrgenommene
Gesamtgestalt haben,

e Die hochste Ebene, auf der eine einzige Vorstellung die Kategorie voll repriasentieren
kann,

e Die hochste Ebene, auf der mit dhnlichen Handlungen und allen Kategorienmit-
gliedern interagiert werden kann,

e Die Ebene, auf der die Kategorie am schnellsten klassifiziert wird,

e Die Ebene mit den gebréiuchlichsten Bezeichnungen fiir die Kategorienmitglieder,
e Die Ebene, die zuerst von Kindern verstanden und gebraucht wird,

e Die Ebene, die ohne weitere Erklarung ohne Kontext gebraucht werden kann,

e Die Ebene, auf der das meiste Wissen vorhanden ist.
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Damit iibernimmt die mittlere Ebene der Taxonomie solche grundlegende Tétigkeiten
wie die Gestaltwahrnehmung, die Wissensreprésentation, die Vorstellungsfihigkeit, die
Merkfihigkeit sowie die Kommunikation und die Bewegungsinteraktion. Abhingig von
der Wahrnehmung und gemachter Erfahrung wachsen die Strukturen von Basic-Level-
Kategorien; sie existieren also nie abstrakt.

Rosch ist es gelungen experimentell nachzuweisen, dass Klassen in der Regel typische,
,beste* Exemplare besitzen. Methodisch wurde es auf die folgende Weise erreicht:

e Die Probanden bewerten einige Exemplare einer Klasse danach, wie gut diese als
Beispiel die Klasse reprisentieren.

e Die Reaktionszeit fiir die Beantwortung der Frage, ob ein bestimmtes Beispiel einer
Klasse angehore, wurde gemessen.

e Anhand der Auswertung konnten so die ,,typischen“ Exemplare einer Klasse be-
stimmt werden.

e Asymmetrie nach Ahnlichkeit: Die Ahnlichkeit der weniger typischen Beispielen
zu typischen innerhalb einer Klasse wurde als grofler angesehen als die Ahnlichkeit
von typischen zu weniger typischen.

e Asymmetrie in der Generalisierung: Neue Aussagen iiber ein Exemplar einer Klasse
wurden eher vom weniger typischen zum typischen hin iibertragen als umgekehrt.

e Es konnte empirisch gezeigt werden, dass die ,,Familien&dhnlichkeit “ nach Wittgen-
stein nicht nur eine philosophische a-priori Spekulation war: Die wahrgenommene
»Familiendhnlichkeit “ zwischen Exemplaren einer Klassen korrelierte mit der nu-
merischen Héufigkeit, wie ,,beste“ Beispiele dieser Klasse eingeordnet wurden.

Ludwig Wittgenstein zeigte in seinen ,,Philosophischen Untersuchungen“ anhand von
Beispielen der Begriffe Sprache, Spiel und Sprachspiel, dass bestimmte Kategorien von
Dingen mit einer taxonomischen Klassifikation (hierarchischen Systematik) nicht hinrei-
chend erfasst werden kénnen [Wit03]. Nach Wittgenstein gibt keine allgemeinen Merk-
male, die fiir alle Sprachen, Spiele und Sprachspiele gleichermaflen gelten. Es gibt zwar
einige Spiele mit den gemeinsamen Merkmalen, diese weisen aber wiederum iiberhaupt
keine Gemeinsamkeiten mit den anderen. Diese Form von lockerer Gemeinsamkeit bekam
den Namen Familien&hnlichkeit (family resemblance, cluster definition). Die Mitglieder
einer Klasse sind wie Mitglieder einer Familie, deren Ahnlichkeit sich durch den statis-
tisch verteilten Anteil an einer Gesamtheit von Merkmalen bestimmt.

Allerdings konnten das Prototypenkonzept und die Familiendhnlichkeit nach Witt-
genstein nicht vollsténdig vereint werden. So gibt es unter den Mitgliedern einer Familie
kein ,,bestes Beispiel“, keine typischen und weniger typischen Exemplare. Ein Prototyp
einer Klasse wire darin ein Spezialfall.
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Durch Roschs Arbeiten konnte die Existenz von Prototypen auch experimentell belegt
werden. Barsalou [Bar83] ging sogar einen Schritt weiter und zeigte, dass die Prototypen-
Effekte nicht nur fiir wichtige Dinge unserer Kultur gelten, sondern auch fiir die von
ihm so benannten ,ad-hoc Kategorien“, wie zum Beispiel ,,was man zum Geburtstag
schenkt* oder ,,was man aus dem Haus rettet, wenn es brennt“. Dieses Phidnomen ist
umso erstaunlicher, als diese spontan entworfenen Kategorien, fiir die es keine explizite
Bezeichnung gibt, eigentlich keinerlei Priexistenz haben sollten.

Zuerst interpretierte Rosch, indem sie von den Annahmen der informationsverarbei-
tenden Psychologie ausging [Lak87], dass die Prototypen auf der Wahrnehmungsebene
durch signifikante Merkmale, gute Erinnerbarkeit und Verallgemeinerungstauglichkeit
der Exemplare entstehen. Spéter nahm sie aber von einer eins-zu-eins Entsprechung von
Prototyp und Représentation wieder Abstand. Rosch akzeptierte, dass Prototypen zwar
die Gedéchtnisstrukturen bestimmen, sind aber nicht hinreichend genug, um die Re-
prisentation abzugrenzen. Sie nahm dariiber hinaus an, dass hinter dem Prototyp eine
nicht ndher bestimmbare Quelle liegt, die es ermoglicht, dass bei den Kategorien mit
klarer Begrenzung auch vom Prototyp stark abweichende Exemplare (beispielsweise ein
Pinguin in der Kategorie ,, Vogel“) noch zweifelsfrei als innerhalb der Kategorie zugehorig
bestimmt werden konnen.

Die Prototypen-Effekte waren so iiberzeugend, dass die Prototypen-Theorie in den
kognitiven Theorien zu Représentation, Gedéchtnis und Lernen den Einzug fand, obwohl
sie bisher durch kein Modell hinreichend belegt werden konnten.

Abschlielend soll noch auf die Generalisierung eingegangen werden. Generalisierung
bedeutet die Fahigkeit, Wissen, das von bestimmten Exemplaren einer Kategorie erlernt
ist, auf andere &hnliche Exemplare anzuwenden [Squ92|. Fiir ein erfolgreiches Verhalten
ist die Generalisierung von extremer Wichtigkeit. Aber auch die daraus resultierende
Diskriminierung ist fiir ein erfolgreiches Verhalten notwendig, denn Exemplare, die zwar
dhnlich sind, aber nicht zur gesuchten Kategorie gehéren, sollen von solchen unterschie-
den werden, die zur Kategorie gehtren, auch wenn jene unéhnlicher sind als die anderen.
Die Eigenschaft der Kategorie muss also fiir eine erfolgreiche Generalisierung als in-
variant erkannt werden. Die Fahigkeit der Generalisierung gilt deshalb als ein Beweis
fiir die Existenz einer exakten mentalen Représentation und somit einer erfolgreichen
Objekterkennung.

B.2. Visuelle Wahrnehmung

Die visuelle Wahrnehmung des Menschen ist ein stark erforschter Bereich der allge-
meinen Psychologie. Die Verarbeitung von visuellen Reizen und die Entstehung einer
vollstdndigen Repréisentation eines Objekts werfen immer noch viele Fragen auf. Die
Fortschritte lassen aber hoffen, dass in absehbaren Zukunft viele neue Erkenntnisse fol-
gen werden.
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Durch Johannes Kepler und René Descartes wurde schon frith erkannt, dass das Se-
hen durch die Bilder entsteht, die sich auf der konkaven Oberfliche des Auges abbilden.
Damit fungiert das Auge als eine Art Kamera, die 2-D-Bilder der 3-D-Umgebung wahr-
nimmt. Die Tiefeninformation geht bei dieser Abbildung verloren. John Locke postulier-
te, dass die Wahrnehmung durch die Kombination elementarer Empfindungen entsteht.
Max Wertheimer sah die Wahrnehmung als Ergebnis von , Feldenergien“ im Gehirn.
Dabei stellte er fest, dass das Ergebnis sich aus mehreren Teilen zusammensetzt und
gemeinsam mehr Informationen beinhaltet als ihre reine Summe. Des Weiteren steht
definitiv fest, dass die visuelle Wahrnehmung in mehreren Schritten unter Verwendung
unterschiedlicher Strategien abléauft.

Bei Menschen beginnt die Verarbeitung der visuellen Reize bereits in den Zellschichten
der Retina. Zum Beispiel die Bipolarzellen in den Mittelschichten, die fiir die Verarbei-
tung essentielle Informationen in so genannte rezeptive Felder (RF) zusammenfassen,
die jeweils aus einem Zentrum und einer Randzone bestehen. Die On-Bipolarzellen wer-
den durch eine Licht-Reizung ihres Zentrums erregt und durch eine Licht-Reizung der
Randzone gehemmt, die Off-Bipolarzellen verhalten sich genau umgekehrt.

Die Retina ist als in sich gegenseitig iiberlappende rezeptive Felder strukturiert. Damit
werden schon auf dieser Ebene nicht homogene, monochrome Flichen detektiert, sondern
Grenzen, Kanten und Kontraste. Durch konvergente Signalweiterleitung und laterale
Inhibition wird die Kontrastinformation zusétzlich verstarkt.

Nach Schiller, Logothetis und Charles [SLC90] wird das visuelle Eingangssignal schon
auf der Ebene des Corpus genicalatum laterale (CGL) aufgetrennt. Dabei wird die Reti-
notopie beibehalten; das bedeutet, dass Impulse aus benachbarten rezeptiven Feldern der
Retina auch im CGL benachbart ankommen, damit wird die Nachbarschaftsbeziehung
einbehalten. Die Auftrennung erfolgt nach visuellen Merkmalen:

e Nach Bewegung: M-Ganglienzellen, Schichten 1 und 2;

e Nach Farbe, Textur, Muster und Tiefeninformationen: P-Ganglienzellen, Schichten
drei bis sechs.

In der priméren Sehrinde werden danach die visuellen Impulse nach Merkmalen des Or-
tes, der Linge, der Orientierung, der Ortsfrequenz und der Bewegung analysiert. Durch
die Arbeiten von Hubel und Wiesel [Hub95] konnten bahnbrechende Erkenntnisse iiber
den visuellen Kortex des Sdugetiers gewonnen werden. Es gelang ihnen, mit Mikroelek-
troden aus dem Katzengehirn einzelne Neuronenaktivititen abzuleiten, wihrend sie das
Tier auf verschiedene Muster schauen lieflen. Sie entdeckten dabei drei verschiedene
Arten von Zelltypen im priméren visuellen Kortex:

e Einfache kortikale Zellen (simple cells) reagieren am stérksten auf Linien an einem
bestimmten Ort und in einer bestimmten Orientierung (senkrecht, waagerecht oder
diagonal).
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e Komplexe Zellen (complex cells) antworten am stérksten auf Linien mit einer be-
stimmten Bewegungsrichtung. Sie empfangen Eingangssignale von mehreren iiber
die Retina verteilten kortikalen Zellen und reagieren, wenn diese Signale einen
bestimmten zeitlichen Abstand aufweisen.

e . Endinhibierte Zellen“ (endstopped oder hypercomplex cells) antworten am stérk-
sten auf Linien einer bestimmten Lénge und Bewegungsrichtung. Hier liegt eine
hohergradige Verschaltung aus einfachen und komplexen Zellen zugrunde, die diese
Raum-Zeitliche Reizverteilung detektiert.

Besonderes interessant aus der Sicht der computergestiitzten Bildverarbeitung ist, dass
Hubel und Wiesel die Neuronen im visuellen Cortex als Merkmalsdetektoren bezeichne-
ten. Durch den Aufbau und die Verteilung von erregenden und hemmenden Bereichen
im rezeptiven Feld der Zellen wird das orientierungsselektive Antwortverhalten dieser
Zellen ermdoglicht. Daraus resultiert ein Konzept der Aquivalenz des Neurons mit dem
Stimulus, das seither als die Grundlage zur Beschreibung der neuronalen Reprisentation
eines wahrgenommenen Gegenstandes dient.

Visueller Cortex ist wie das CGL retinotop organisiert. Den rezeptiven Feldern aus der
Fovea wird allerdings in V1 etwa fiinfmal so viel Raum eingerdumt wie denjenigen aus der
Retinaperipherie. Hubel und Wiesel beschreiben in ihrer Arbeit auch die vertikale Or-
ganisation der priméren Sehrinde in Sdulen (columns), und zwar nach drei unterschied-
lichen Reizeigenschaften: Zellen des gleichen Ortes auf der Retina (Positionssdulen),
Zellen gleicher Merkmalsdetektion (Orientierungsséulen) und Zellen, die jeweils optimal
auf eins der beiden Augen ansprechen (Augendominanzsiulen). Diese Siulen sind alle
etwa 1 mm dick. Ein Kubikmillimeter-Block des Kortex bildet so, indem er jeweils eine
Séule jeder Sorte zusammenfasst, ein Verarbeitungsmodul fiir Position und Orientierung.
Eine solche Hyperkolumne bedient jeweils einen kleinen Teil der linken oder der rechten
Netzhaut.

Auch der Tastsinn spielt bei der Wahrnehmung eine grofie Rolle. Nach Loomis und Le-
derman [LL86] wird der Tastsinn in drei Bereiche unterteilt, den kutanen, den kinésthe-
tischen und den haptischen Sinn. Der kutane oder taktile Sinn vermittelt iiber die Haut-
rezeptoren Qualitéiten wie Oberflichenbeschaffenheiten und Temperatur. Der kindsthe-
tische Sinn liefert iiber die Rezeptoren in den Muskeln, Sehnen und Gelenken Infor-
mation iiber die Stellung und Bewegung der eigenen Gliedmaflen. Der haptische Sinn
benutzt beide Bereiche, die Hautrezeptoren und die kindsthetischen Rezeptoren, zur
Erkundung von Objekten. Eine motorische Komponente ist dabei unentbehrlich, wie
Lederman und Klatzky [LK98] in ihrer grundlegenden Forschungen zusammenfassen.
Das Ertasten préziser Informationen und die Identifikation komplexer Objekte erfor-
dern gewollte, explorative Bewegungen, die ihrerseits durch die Wahrnehmungsziele des
Beobachters gelenkt werden. Dabei wird Handlung im Dienst von Wahrnehmung aus-
gefiihrt, abhéngig von der Verarbeitung der kutanen und kindsthetischen Reize durch
das haptische System.
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B.3. Objekterkennung des Menschen

Werden die davor prasentierte Kenntnisse zusammengefasst, entsteht ein ungefihres Bild
wie die Objekte durch die Menschen erkannt werden. Nach den neuesten Kenntnissen
entsteht dabei eine mehrstufige Hierarchie. In der fritheren Phase werden die visuelle
Merkmale, wie Figuren, Form, Farbe, Grofle, Textur, Bewegung, etc., extrahiert. Die
Verarbeitung findet dabei nach dem bottom-up Prinzip statt. Die Verarbeitung in der
spéteren Phase 1duft top-down und beinhaltet Mustererkennung, komplexe Figuren sowie
die Verkniipfung mit semantischen Aspekten. Dabei beansprucht die visuelle Wahrneh-
mung eine enorme Gehirnleistung [GIMO02]. Etwa die Hilfte eines Primatengehirns ist
mit Sehen beschiftigt. Die Masse an anfallenden Informationen kann am besten am Bei-
spiel der Sehbahn geschétzt werden. Die Sehbahn ist fast komplett kreuzweise iiber die
Netzhaut verteilt und fithrt iiber Chisma Opticum und Corpus geniculate laterale zum
prameren visuellen Kortex [Gol07].

Nach dem die beiden Schritte abgeschlossen sind, miissen die extrahierten Merkmale
zu Objekten zugeordnet werden. Die meisten Forscher auf diesem Gebiet sind davon
iiberzeugt, dass dies unter Zuhilfenahme von Gestaltgesetzen [BGGO3] passiert. Diese
Gesetze funktionieren nach dem Prinzip, eine moglichst prézise Losung zu finden und
werden im Folgenden aufgelistet:

e Prignanz,

e Nibhe,

e Ahnlichkeit,

e Symmetrie,

e Gemeinsame Bewegung,
e Kontinuitét,

e Geschlossenheit,

o Gemeinsame Region,

e Verbundene Elemente.

Diese oben genannten Gestaltprinzipien wirken, weil das visuelle System die Umwelt
so konstruiert, wie sie am wahrscheinlichsten ist. Daher kénnen folgende sinnvolle An-
nahmen iiber die Welt getroffen werden:

e Gleiche Oberflachen absorbieren das Licht dhnlich,

e Zusammengehoriges sieht dhnlich aus,
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e Kohision; Benachbartes gehort zusammen,
e natiirliche Bewegungen sind meist kontinuierlich,

e natiirliche Objekte sind meist symmetrisch.

Basierend auf den oben vorgestellten Erkenntnissen présentiert David Marr [Mar82]
seine erweiterte Theorie der Wahrnehmung. Dabei zerlegt er die Wahrnehmung in ver-
schiedene Phasen und beschreibt die Wahrnehmungs- sowie Kognitivenprozesse auf un-
terschiedlichen Ebenen. Die Theorie von Marr beinhaltet drei unterschiedliche Stufen,
deren Komplexitit absteigend wéchst.

e Primérskizze (primal sketch): Kanten und Konturen werden identifiziert,
e Raw primal sketch: Identifikation von Lichtintensitdtsunterschieden,
e Eckensegmente, Balken, Terminierungen, Klumpen (,,blobs*),
e Full primal sketch: Identifikation der Anzahl von Objekten und Formen,
e Principle of explizit naming,

e Principle of least commitment,

. 2% — D Skizze: Orientierung und Tiefe des Gegenstandes, Oberflichenstruktur und
Bewegung werden identifiziert (blickwinkelabhiingig),

e 3 — D Skizze: Generierung einer Objektbeschreibung, Modells des Gegenstandes
(blickwinkelabhéngig).

Die Abbildung B.1 visualisiert die davor gehende Auflistung und ergénzt diese durch
die Richtung des Informationsflusses.

Nach Marr und Nishihara [MN78] bestehen alle Objekte in der menschlichen Wahrneh-
mung aus Zylindern. Biederman [Bie87] erweitert diese Vorstellung und fithrt den Begriff
“Geon” (geometrec icons) ein. Dabei sind die Geons 36 elementare 3-D-Formen, aus de-
nen tausende von Objekten zusammengebaut werden. Sie sind leicht unterscheidbar und
ermoglichen eine blickwinkelunabhingige Erkennung. Abbildung B.2 stellt einige Bei-
spiele fiir die Geons und deren Zusammensetzung zur einem Objekt dar, das Bild wurde
aus [Bie87] iibernommen.

Die Konturen der Geons werden jeweils aus Schliisselmerkmalen im Bild bestimmt,
den so genannten ,nonaccidental properties® (NAPs). Das sind allgemeine Gesetze des
Transfers einer zweidimensionalen Darstellung auf ein dreidimensionales Volumen: ,,col-
linearity “ (eine Gerade bleibt eine Gerade), ,,curvilinearity “ (eine Kurve bleibt eine Kur-
ve), ,symmetry“ (symmetrisches bleibt symmetrisch), , parallel edges“ (parallele Kanten
bleiben parallel) und ,,coterminating edges“ (zugleich endende Kanten bleiben bestehen).
Diese NAPs sind dabei weitgehend invariant gegeniiber Blickrichtungsverdnderungen. So
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Abbildung B.1.: Zusammenfassung der Theorie der Wahrnehmung nach Marr.

konnen die 2-D-Konturen im Bild direkt in eine 3-D-Geon-Beschreibung iibernommen
werden.

Diese Theorie bleibt bis heute umstritten. So ist die Frage, wie die Geons selbst ge-
lernt werden, immer noch unbeantwortet. Auch wie die konstituierenden Geons eines
unbekannten Objekts gefunden werden ist unklar. Daraus ergibt sich, dass das Kon-
zept nur fiir bereits gelernte Objekte effizient funktioniert. Auflerdem fehlt bislang ein
Existenznachweis fiir Geons iiberhaupt. Auch ihre mit 36 angegebene Anzahl ist nicht
plausibel.

Das die rdumliche Wahrnehmung bei der Objekterkennung eine wesentliche Rolle spielt
ist unumstritten. Die Rekonstruktion der Tiefeninformation blieb in diesem Kapitel bis-
lang unbeantwortet. Die Informationen iiber die Umgebung, die ein Mensch iiber seine
Augen bekommt ist zweidimensional. Es dauerte mehrere Jahrhunderte, um die Leistung
des Gehirns bei der Gewinnung der Tiefeninformation grob nachzuvollziehen. Die allge-
meingiiltige Vorstellung ist mittlerweile, dass aus der Zusammenlegung der Ergebnisse
mehrerer unterschiedlicher Verfahren die Tiefe geschétzt werden kann.

Dabei werden fiir unterschiedliche Entfernungen verschiedene Tiefenkriterien verwendet.
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Abbildung B.2.: Beispiele fiir einige Geons und Objekte, die aus ihnen zusammengesetzt
werden kénnen. Durch relational unterschiedliche Konstruktion kénnen verschie-
dene Objekte entstehen (aus Biederman, 1987).

Zum Beispiel ist die Disparitdt besonderes fiir die Auge-Hand-Koordination wichtig und
daher im Nahbereich enorm relevant. Fiir die Objekte in weiterer Entfernung sind die
monokularen Kriterien von Bedeutung. Die Visualisierung der unterschiedlichen Tiefen-
hinweise ist in der Abbildung B.3 wiedergegeben. Abbildung B.4 stellt die Gewichtung
verschiedener Tiefenkriterien in Relation zu der Entfernung dar.

Mathematisch gesehen kann eine zweidimensionale Form als die Projektion einer un-
endlichen Mannigfaltigkeit verschiedener moglicher 3-D-Formen interpretiert werden.
Aus diesem Grund besitzt der inverse Prozess der Ableitung einer dreidimensionalen
Objektstruktur aus einem zweidimensionalen Netzhautbild wéhrend des Sehvorgangs,
das so genannte ,inverse Problem*“ [Piz01], fiir sich genommen keine eindeutige Losung.
Zur Rekonstruktion der dritten Dimension ist daher immer Zusatzinformationen erfor-
derlich.

Miisseler und Prinz untersuchten die Abhéngigkeit zwischen Handlung und Wahr-
nehmung und stellen in ihrem Buch , Allgemeine Psychologie“ [MP02] folgende Hypo-
these auf: ,Das, was man tut hat einen Einfluss auf das, was man sieht“. Somit beeinflusst
nicht nur die Wahrnehmung die Motorik, sondern auch die Motorik die Wahrnehmung.
Dieses wird auch durch die Arbeit von Pick und Salzmann [PS78] bestétigt, die die
Wahrnehmung in Abh#ngigkeit von der aktuellen Aufgabe untersuchten.

Damit so eine Leistung vom Gehirn in Echtzeit erbracht werden kann, werden In-
formationen iiber das wahrgenommene Bild im Gehirn mehrfach représentiert und in
unterschiedlichen Gehirnarealen verarbeitet. Die Verarbeitungspfade laufen hiufig par-
allel, konvergieren aber nie in einem Punkt. Erst durch die synchronisierte Entladung
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Tiefenhinweise
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Abbildung B.3.: Verschiedene Tiefenhinweise, die fiir menschliche Tiefenwahrnehmung
verantwortlich sind.

der Nervenzellen, die an der Verarbeitung verschiedener Eigenschaften eines und dessel-
ben Objekts beteiligt sind, wird die Wahrnehmung eines Objekts als eine geschlossene
Einheit ermoglicht [NBAKO5].

Das die visuelle Wahrnehmung fehleranfillig ist, wird durch optische Tduschungen auf
die beeindruckende Weise bestétigt [ML89]. Dabei betreffen die optische Téuschungen
nahezu alle Aspekte der visuellen Wahrnehmung. Es existieren mehrere unterschiedliche
Illusionen, die durch Tiefe, Farbe, geometrische Anordnung oder Bewegung verursacht
werden.

Abschliefend bleibt nur festzustellen, dass es viele Theorien der Objekt- und Umge-
bungswahrnehmung existieren. Keine von diesen Theorien ist aber hinreichend, um die
menschliche Wahrnehmung eindeutig und komplett zu beschreiben. Im Weiteren gibt es
ein Problem, das alle genannten Theorien der Objekterkennung betrifft, insbesondere die
Theorie von Biederman, die betont, dass wir Objekte weitgehend unabhéngig von ihrer
Grofle, Orientierung, Farbe und Oberflichenbeschaffenheit erkennen kénnen. Hinsichtlich
Farbe und Oberflichenbeschaffenheit argumentiert Biederman, dass die Benennungszei-
ten fiir Objekte, die auf Strichzeichnungen (ohne Farbe und Textur) dargestellt sind,
sich nicht signifikant von den Zeiten bei Fotografien unterscheiden. Aber Grofie und
Orientierung sind einflussreich, den in den Experimenten von Biederman und Cooper
wurden Strichzeichnungen von gleichen oder verschiedenen Objekten schnell nachein-
ander gezeigt, und zwar teils in gleicher, teils in unterschiedlicher Grofle. Es stellte sich
heraus, dass die durchschnittliche Benennungszeit weitgehend unabhéngig von der Grofle
der gezeigten Objekte war. Jedoch wurden die Reaktionszeiten und Fehlerraten fiir die
Vergleichsurteile zwischen erstem und zweiten Bild systematisch ldnger, wenn dabei die
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Abbildung B.4.: Gewichtung verschiedener Tiefenkriterien in Relation zur Entfernung.

ObjektgroBe variierte. Die Autoren sind der Meinung, dass beim Identifizieren (Benen-
nung einer Objektklasse) und beim Wiedererkennen (Vergleich zwischen eben gesehenen
Objekten) zwei verschiedene Bereiche des Gedéchtnisses wirksam sind, und nur das Iden-
tifizieren sei weitgehend von der Objektgréfle unabhéngig.

Hinsichtlich der Orientierungen der Objekte ist aus verschiedenen Untersuchungen
bekannt, dass ein Wiedererkennen um so schneller gelingt, je eher die Orientierung des
gesehenen Objekts einer ,kanonischen“ Standard-Ansicht entspricht, die meistens eine
Ansicht ,,schrdg von vorn®“ bedeutet. Wenn Probanden ihre Vorstellungen von einem
Gegenstand beschreiben sollen, dann berichten sie meist von einer ,,Standard“-Ansicht.
Wenn sie entscheiden sollen, welches Foto sie als ,,beste“ Darstellung eines Objekts
wéhlen wiirden, dann wurde iiberwiegend das Foto aus einer dieser ,,Standard“-Ansicht
ausgesucht. Die kanonische Perspektive enthélt fast immer Information iiber die 3-D-
Verhéltnisse zwischen Front-, Ober- und Léngsseite. Plausibel ist, dass Identifikation
und Wiedererkennen mehr Zeit brauchen und mit mehr Fehlern behaftet sind, wenn
Objekte nicht aus der ,kanonischen* Perspektive gesehen werden.

B.4. Objekterkennung durch eine mobile Roboterplattform

Zuerst soll in diesem Abschnitt versucht werden die Aufgaben und die Funktionsweise
der Wahrnehmung zusammenzufassen:

e Wahrnehmung dient der Erfiillung wichtiger Funktionen wie Navigation, Balance,
sozialer Interaktion und Objektwahrnehmung;

e Um die Komplexitit der Objekterkennung zu reduzieren werden des Ofteren die
Muster verwendet, die eine reduzierte Reprasentation der Objekte darstellen;
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e Nach Marr besteht jedes wahrgenommene Objekt aus elementaren zusammenge-
setzten geometrischen Primitiven (Geons);

e Objekterkennung in den Bilddaten kann mit und ohne eines Modells erfolgen. Fiir
komplexe Strukturen ist es vorteilhaft kein Modell erstellen zu miissen. In sol-
chen Féllen wird meist die Farbe und Reflektanz untersucht. Ein Modell erfordert
dagegen Verfahren, die auf Kanten-, Flachen- und Eckenextraktion basieren.

Das biologisch relevante Wahrnehmen funktioniert nie in einer ausschliefllich visu-
ellen Welt; beim Sehvorgang wird eine Vielzahl von auflerhalb der Netzhaut liegenden,
zusétzlichen Faktoren mitintegriert. Aus eigenen Bewegungen, vorhandenem Wissen und
priasenter Erfahrung, gelenkt durch unsere Aufmerksamkeit fliefen die Zusatzinforma-
tionen mit ein. Alle diese Faktoren bilden den Kontext des Sehvorgangs und beeinflussen
iiber das Wirkungsgefiige der visuellen Wahrnehmung das Erleben der Umwelt. Ohne den
Kontext mit einzubeziehen ist visuelles Erkennen nicht zu verstehen. Jegliches Objekt-
wissen, dass auflerhalb des Objekts zur Verfiigung steht, das zu einem anderen Zeitpunkt
oder an einem anderen Ort gewonnen wurde, z&hlt zum , Kontextwissen® [Alb95]. Bei
der experimentellen Untersuchung der Objekterkennung fallen darunter im Wesentlichen
drei verschiedene Aspekte:

e Das Vorwissen iiber die Objekte;
e Die relative Konfiguration der Objekte im gegebenen Szenario;

e Die Objektumgebung.

Dennoch bleibt die Frage offen, was tatséichlich in Bezug auf ein mobiles Robotersys-
tem angewandt werden kann. Zuerst bietet eine mobile Plattform die Moglichkeit zur
aktiven Wahrnehmung. Ein Roboter kann sich im Raum lokalisieren und bewegen. Durch
die Bewegungen des Roboters und der Sensoren, die beispielsweise auf einer Schwenk-
Neige Einheit montiert sind, besteht die Moglichkeit die Perspektive zu &ndern. Werden
die Daten, die aus der ersten Wahrnehmung stammen, gespeichert kann das Wahrgenom-
mene erginzt werden. Damit kann eine bestmogliche Objektorientierung gefunden oder
ein komplettes 3-D-Objektmodell erschaffen werden. Durch die Verwendung unterschied-
licher Sensoren wird erméglicht, verschiedene Merkmale zu detektieren und gemeinsam
auszuwerten. Auch die Manipulatoren kénnen genutzt werden, zum Beispiel um die Ori-
entierung des Objekts oder sogar die Anordnung innerhalb der Szene zu verdndern. So
wird ein Roboter aktiv in die Wahrnehmung integriert. Damit wird ein Roboter zur einer
aktiven Komponente innerhalb der Wahrnehmung, der abhéngig von den Sensordaten
auf die Umgebung reagiert und mit ihr interagiert.

Hier werden schon einige Vorteile gegeniiber dem Menschen deutlich. So besteht beim
Roboter kein ,inverses Problem®, da die Tiefeninformationen durch die Sensoren immer
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verfiigbar ist. Durch die Verwendung einer verteilten Architektur, kénnen geniigend Res-
sourcen zur Verfiigung gestellt werden. Die Objektdatenbank stellt die n6tigen Daten fiir
eine Kategorisierung bereit und kann durch die Modellierung nicht erkannter oder neuer
Objekte zur Laufzeit ergdnzt werden. Damit représentiert die Datenbank die Moglichkeit
der Erinnerung. Zwar existieren mehrere Représentationen parallel, dennoch verhélt es
sich bei Menschen durchaus dhnlich.

Aus der Verwendung unterschiedlicher Sensoren und Sensorarten resultiert die Notwen-
digkeit einer mehrstufigen Verarbeitungshierarchie. Diese kann, abhéngig von den ge-
suchten Merkmalen, top-down oder bottom-up ablaufen. Parallel zum Abgleich der
gefundener Merkmale mit einer Datenbank, soll auch die funktionale Erkennung un-
terstiitzt werden. So wird eine parallel zum Boden verlaufende Fliche in ihrer Funktio-
nalitét als Tisch erkannt. Denn die Wahrscheinlichkeit Objekte auf solchen Oberflichen
zu finden ist sehr groff. Auch die Verwendung des Kontextwissens, entweder die zum Bo-
den verlaufende Fléiche oder eine mogliche Untersegmentierung bei der Detektion meh-
rerer unterschiedlicher Farben, soll von dem realisierten Erkennungssystem unterstiitzt
werden.

Engpésse sind bei der menschlichen Fahigkeit zur Interpretation, Einbindung in ein
kontextuelles Umfeld sowie bei der Analyse und Globalisierung erkennbar.

In der vorliegenden Arbeit wird versucht einen kombinierten Ansatz zu implemen-
tieren und zu evaluieren. Einzelne Merkmaldetektoren werden nach der Stabilitét ihrer
Ergebnisse priorisiert und gewichtet. Danach wird durch eine gewichtete Abstimmung
ein Konsens gebildet. Dieser Konsens, der auf gefundenen Objekteigenschaften basiert,
kann durch Objektrelationen zusétzlich verbessert werden. Wird zum Beispiel ein se-
pariertes Cluster als eine Gabel oder ein Whiteboard-Marker erkannt und sind weitere
Objekte innerhalb des 3-D-Bilds vertreten, kann die Entscheidung optimiert werden.
Handelt es sich um typische Objekte eines Biiros, steigt die Wahrscheinlichkeit fiir den
Marker. Sind es eher Kiichenaccessoires, so steigt die Sicherheit fiir die Wahrnehmung
einer Gabel. Abhingig davon wird durch ein regelbasiertes System eine Strategie fiir
das weitere Vorgehen erarbeitet, die durch ein Roboter umgesetzt wird. Somit entsteht
ein geschlossener Wahrnehmungskreis, der bei der Notwendigkeit mehrmals durchlaufen
werden kann. Dadurch soll nicht nur die Objekterkennung verbessert, sondern auch die
Auflésung partieller oder sogar totaler Verdeckung ermoglicht werden.






Anhang

Kamerakalibrierung

Durch die Kamerakalibrierung werden die Linsenverzerrung sowie die intrinsischen und
extrinsischen Parameter bestimmt [HZ04][Sch05]. Dabei beschreiben die intrinsischen
Parameter einer Kamera die Projektion der Punkte einer 3-D Welt in das lokale Kame-
rakoordinatensystem, das Abbild. Die extrinsischen Parameter geben Auskunft iiber die
Lage der Kamera beziiglich eines globalen Koordinatensystems.

In dieser Arbeit kam durchgehend die Kamerakaliebrierungsmethode nach Zhengy-
ou Zhang zum Einsatz [Zha00]. Die Methode liefert die intrinsischen und extrinsischen
Kameraparameter sowie die ersten beiden Koeffizienten der Linsenverzeichnung anhand
mehrerer aufgenommener Bilder eines Schachbrettmusters, mit den davor bekannten Di-
mensionen der eingesetzten Kalibrierungsvorlage.

C.0.1. Kamerakalibrierungsverfahren

Nach Luhmann existieren drei grundlegende Verfahren zur Kamerakalibrierung, Laborka-
librierung, Simultankalibrierung und Testfeldkalibrierung. Diese werden anhand von Ort,
Zeit oder eingesetzten Referenzkorpern unterschieden. In der vorliegenden Arbeit wer-
den nur die gingigsten Methoden behandelt, da die vollstindige Schilderung einzelner
Kalibrierungsverfahren [Luh00] diesen Rahmen sprengen wiirde.

e Laborkalibrierung

Bei der Laborkalibrierung wird mithilfe eines Goniometers und eines hochprézisen
Gitters die innere Orientierung der Kamera bestimmt. Das Verfahren liefert sehr
genaue Ergebnisse, ist aber nur fiir Messkameras sinnvoll und sollte, wie die an-
deren Verfahren auch, in regelméfigen Abstédnden wiederholt werden. Allerdings
kann die Laborkalibrierung meistens nicht vom Anwender selbst durchgefiihrt wer-
den, da das notwendige Equipment teuer ist und der Kalibrierungsprozess einer
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entsprechenden Ausbildung bedarf.

e Simultankalibrierung

Bei der Simultankalibrierung wird das zu vermessendes Objekt als Kalibrierungs-
korper verwendet. Die Kalibrierung findet meistens kurz vor dem geplanten Expe-
riment statt. Dadurch liefert das Verfahren bessere Ergebnisse als die Testfeldkali-
brierung, da die Parameter exakt zur Objektaufnahme bestimmt werden. Das Ver-
fahren setzt aber voraus, dass die genaue Geometrie fiir jeden Kalibrierungskorper
neu bestimmt werden soll. Falls die Simultankalibrierung nur mit fotogrammetri-
schen Beobachtungen durchgefiihrt wird, wird dieses Verfahren als Selbstkalibrie-
rung bezeichnet.

e Testfeldkalibrierung

Die Testfeldkalibrierung stellt das am weitesten verbreitete Verfahren zur Ka-
merakalibrierung dar. Dabei wird fiir die Kalibrierungszwecke immer derselbe Kali-
brierungskorper verwendet, entsprechend werden dessen Abmessungen nur einmal
bestimmt. Durch Erschiitterungen oder Wechsel der Zoomeinstellungen kann sich
die Geometrie der Kamera édndern. Um die Genauigkeit der Kamera konstant zu
halten, sollte diese in regelméfligen Absténden kalibriert werden. Der grofite Vor-
teil der Testfeldkalibrierung resultiert aus den Tatsachen, dass das Verfahren ein-
fach ist und permanent der gleiche Kalibrierungskorper eingesetzt wird. Dadurch
nimmt die Kalibrierung nur wenig Zeit in Anspruch und kann auch von beliebigen
Anwendern selbststéndig durchgefiihrt werden.

Zhengyou Zhang unterscheidet seinerseits nur zwei Kalibrierungsmethoden, nédmlich
Kalibrierung mit und ohne Kalibrierungskorper. Diese Unterscheidung dhnelt der Klassi-
fikation nach Luhmann, aufler dass die Laborkalibrierung aufgrund der oben aufgefiihrten
Nachteile nicht berticksichtigt wird [Zha00].

In dem Buch von Hornberg [Hor06] wird die Laborkalibrierung zwar als Kalibrierungs-
methode beschrieben, dennoch werden die Nachteile dieser Methode explizit aufgefiihrt,
was die praxisbezogene Relevanz infragestellt. Die Methode bendtigt hochwertiges Equip-
ment und kann in den meisten Féllen nicht vom Anwender selbststindig durchgefiihrt
werden. Damit verursacht die Laborkalibrierung einen enormen zeitlichen und finanziel-
len Aufwand.

C.0.2. Intrinsische Kameraparameter

Die intrinsischen Parameter beschreiben die interne Geometrie der Kamera, dazu gehoren
die Auflésung des verwendeten Sensor-Chips und die Positionierung des Ursprungs des
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Koordinatensystems auf dem Sensor-Chip sowie die Koeffizienten der Linsenverzerrung
[FFH'92]. Da die intrinsischen Parameter die Zusammenhéinge nur innerhalb der Ka-
mera beschreiben, sind diese von der Lage und Ausrichtung der Kamera im Weltkoordi-
natensystem unabhingig.

Der Abbildungsprozess eines Weltpunkts auf die Bildebene kann vollsténdig tiber die
perspektivische Projektion aus Gleichung (C.1) beschrieben werden.

P.=A[RT|-P, (C.1)

Die Rotation R und die Transformation T werden als extrinsische Kameraparameter
zusammengefasst. Die Matrix A beinhaltet die intrinsischen Parameter der Kamera, die
aus der Brennweite f und der ugp- und vp-Koordinate des Hauptpunkts bestehen. Die
Parameter fk, und fk, stellen dabei die horizontalen und vertikalen Skalierungsfakto-
ren dar. Der Parameter s, der so genannte skew parameter charakterisiert die bei der
Projektion entstehende Verzerrung. Der Aufbau der Matrix sieht dann wie folgt aus:

fky s wg
A= 0  fky v (C.2)
0 0 1

Bei der Betrachtung der Matrix A wird ersichtlich, dass bekannte intrinsische Pa-
rameter fiir die Wiederherstellung des Zusammenhanges zwischen dem Kamera- und
Bildkoordinatensystem genutzt werden kénnen. Diese Zusammenhinge bilden gemein-
sam mit den extrinsischen Parametern und Koeffizienten der Verzerrung eine notwendige
Basis fiir die spéter folgende Tiefenrekonstruktion.

Im n&chsten Unterkapitel werden weitere Eigenschaften der Kamera, die extrinsischen
Parameter, theoretisch behandelt. Zuerst wird auf deren Bedeutung eingegangen. An-
schliefend wird die Bestimmung der Rotation und Transformation mathematisch be-
schrieben.

C.0.3. Extrinsische Parameter

Extrinsische Parameter beschreiben die Lage der Kamera beziiglich eines globalen Ko-
ordinatensystems [FFH'92]. Die Parameter bestehen aus der Rotation und Translation
der Kamera. Somit ldsst sich die Transformation vom Weltkoordinatensystem in das
Kamerakoordinatensystem durch zwei Matrizen darstellen, einer 3 x 3 Rotationsmatrix
und einem 3 x 1 Translationsvektor. Die mathematische Abbildung eines 3-D Punkts des
Raums auf einen 2-D Punkt des Kamerakoordinatensystems C.3 sieht folgendermafien
aus:

P.=P, R+T (C.3)
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wobei P. und P, die Koordinaten eines Punkts im Kamerakoordinatensystem, be-
ziehungsweise Weltkoordinatensystem beschreiben und R und T jeweils Rotationsmatrix
und Translationsvektor darstellen. Die Rotation und die Translation kénnen in einer Ma-
trix zusammengefasst werden, siche Gleichung (C.4).

P = [1(;2 ﬂ Py (C.4)

Dabei werden beide Matrizen um jeweils eine Dimension erweitert, sodass ein 3-D-
Punkt P(x, y, z), der auch als Vektor zwischen dem Ursprung und Punkt P aufgefasst
werden kann, zu einem 4-D-Punkt P’ (kx, ky, kz, k) wird. Die Komponente k stellt einen
beliebigen von 0 unterschiedlichen Skalar dar.

In der Mathematik wird das oben beschriebene Verfahren als perspektivische Projek-
tion bezeichnet. Dabei werden alle Punkte eines 3-D-Modells entlang einer Linie iiber
das optische Zentrum auf eine Flidche der Bildebene projiziert. Dadurch entsteht ein
zweidimensionales Abbild eines dreidimensionalen Modells.

Aus der perspektivischen Projektion lassen sich zwei grundlegenden Eigenschaften
ableiten. Zum einen, um zu den urspriinglichen euklidischen Koordinaten eines Punkts
zuriickzukehren, reicht es, die ersten n-Elemente eines Vektors durch das n + 1?°-Element
zu dividieren. Zum anderen werden zwei Punkte eines dreidimensionalen Modells genau
dann auf einen zweidimensionalen Punkt projiziert, wenn sie durch die Skalierung inein-
ander iiberfithrt werden kénnen.

C.0.4. Verzerrungen

Wie schon im vorangegangenen Abschnitt erwadhnt, gibt es keine ideale Linse oder idea-
le Sensoren. Somit entstehen Verzerrungen in der Abbildung und Abweichungen zum
Lochkamera-Modell. Diese sogenannten nicht linearen Effekte sollen unter Zuhilfenahme
inverser Transformation behoben werden. Dafiir werden bei der Kamerakalibrierung die
Eigenschaften der Verzerrung bestimmt. Die Faktoren der Verzerrung gehoéren zu den
intrinsischen Kameraparametern. Es wird zwischen zwei Arten der Linsen- beziehungs-
weise Sensor-Verzeichnung unterschieden, die tangentiale und die radiale Verzerrung.

In der Abbildung C.1 wird die tangentiale und radiale Linsenverzerrung grafisch dar-
gestellt. Da die tangentiale Linsenverzerrung das Bild nur sehr geringfiigig verfilscht,
wird diese bei der hier verwendeten Kamerakalibrierungsmethode nach Zhengyou Zhang
[Zha00] wie auch nach der Methode von Roger Tsai [Tsa87] nicht berticksichtigt.

Bei der radialen Linsenverzerrung wird wiederum zwischen zwei Arten unterschieden,
der kissenférmigen und tonnenférmigen Verzerrung. Die Abbildung C.2 stellt die beiden
Arten grafisch dar. Um das Modell der Lochkamera verwenden zu kénnen, soll die radiale
Verzerrung aus den Bildern herausgerechnet werden. Dafiir werden mit bei der Kamera-
kalibrierung gewonnenen Daten die Bilder entzerrt und zur Gewinnung der intrinsischen
und extrinsischen Kameraparameter weiterverwendet.
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Abbildung C.1.: Beispiele fiir tangentiale (links) und radiale Linsenverzerrung (rechts).
Wie aus den Bildern ersichtlich ist, wird der Punkt bei der tangentialen Verzer-
rung entlang der Tangente durch den Mittelpunkt verschoben. Bei der radialen
Linsenverzerrung wird der Abstand des Punkts zum Mittelpunkt verdndert.

Abbildung C.2.: Darstellung der tonnenformigen (links) und kissenformigen (rechts) Ver-
zerrungen, die aus der radialen und tangentialen Verzerrung resultieren.






Anhang

Erfassung der Umgebung

Dieses Kapitel beschiftigt sich mit der Erfassung einer unbekannten und/oder einer
dynamischen Verdnderungen unterliegenden bekannten Umgebung. Hierbei steht die
Auffindung von sogenannten ROIs (engl. Region Of Interest) im Vordergrund, dabei
handelt es sich um planare, parallel zum Boden ausgerichtete Fldchen wie zum Beispiel
Tische, Fensterbéinke und Ahnliches. In alltéiglichen Situation sind das die Flichen, wo
die Wahrscheinlichkeit, ein oder mehrere Objekte vorzufinden, extrem hoch ist. Damit
vervollstindigt dieses Kapitel die vorliegende Dissertation und beschreibt den oben dar-
gestellten, mit den gestrichelten Linien begrenzten, Block in der Abbildung 1.3.

D.1. Entwicklung eines 3-D-simultanen, lokalisierenden und
kartierenden Explorationssystems

Betrachtet wird zuerst die unbekannte Umgebung. Da fiir die in der vorliegenden Arbeit
beschriebenen Szenarien eine komplette 3-D-Karte bendtigt wird, muss besonderes auf
die Vollsténdigkeit der Exploration geachtet werden.

Die meist bekannten Algorithmen sind zweidimensional, basierend auf Fernsteuerung,
zufallsgenirierter Bewegung oder Wandverfolgung durch den Roboter, sogenannte ,,wall-
follow“-Algorithmen. Fiir einen guten Uberblick iiber die state-of-the-art-Verfahren sei
der Leser auf das Buch von C. Stachniss [Sta09] verwiesen. Da bei den hier verwendeten
Robotern eine 3-D-Kollisionsvermeidung notwendig ist und der Roboter sich autonom
bewegen soll, konnen solche Algorithmen jedoch nicht verwendet werden. Die , wall-
follow“-Algorithmen garantieren zusétzlich keine vollstindige Exploration der Umge-
bung und neigen dazu, in eine stédndig wiederkehrende Kreistrajektorie hinein zugeraten.

Abbildung D.1 visualisiert die Exploration mit dem sogenanntem ,,wall-follow*“-Algo-
ritmus, dabei folgt der Roboter den Winden in einer bestimmten Richtung. Farbli-
che Bereiche veranschaulichen die durch die Sensoren des Roboters erfasste Umgebung:
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Abbildung D.1.: Umgebungsexploration mit dem ,,wall-follow,,-Algorithmus, dabei folgt
der Roboter den Wénden in eine bestimmte Richtung. Farbliche Bereiche visua-
lisieren die erfasste Umgebung (griin durch die Laser- und Sonarsensoren; blau
nur durch den Laserscanner).

griine sind durch die Laser- und Sonarsensoren und blaue nur durch den Laserscanner
erkannte Bereiche. Die Abbildung D.2 stellt den ungiinstigsten Fall eines ,, wall-follow“-
Algorithmen dar. Der Roboter bewegt sich in einer Kreistrajektorie, die Exploration der
Umgebung kann in einer solchen Situationen ohne externen Eingriff nicht fortgesetzt
werden.

Somit wurde keine passende und bereits implementierte Methode zur Erfassen einer
Umgebung gefunden, und es wurde daher entschieden, einen eigenen Algorithmus fiir die
Erfassung der unbekannten Umgebung zu entwickeln und zu implementieren, welches in
der gemeinsamen Arbeit wihrend und nach der Diplomarbeit mit Gregor Mechalicek
verwirklicht wurde [MKZ11]. Ein weiterer Vorteil dieser Methode liegt darin, dass der
gleiche Algorithmus unter Beriicksichtigung der temporalen Kriterien auch fiir die be-
kannte Umgebung angewandt werden kann.

Der entwickelte Algorithmus besteht aus mehreren Komponenten und repréisentiert ein
verteiltes System, wobei jede Komponente ein individuelles Programm ist und einzeln
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Abbildung D.2.: Visualisierung einer der Nachteile des , wall-follow“-Algorithmus. Der
Roboter bewegt sich in einer Schleife, die Exploration der Umgebung kann ohne
externen Eingriff nicht fortgesetzt werden. Farbliche Bereiche visualisieren die
erfasste Umgebung (griin durch die Laser- und Sonarsensoren; blau nur durch
den Laserscanner).

ausgefithrt werden kann. Die Beziehung zwischen den einzelnen Komponenten ist in
Abbildung D.3 grafisch dargestellt.

Die zentrale Komponente des verteilten Systems ist das Programm RobotController,
dass die Kommunikation zwischen allen Komponenten kontrolliert. Die néchste wichtige
Komponente ist RobotConnector. Die Bewegung des Roboters und die Datenakquisition
mittels robotereigener Sensoren wird vom RobotController initiiert und an RobotConnec-
tor weietergegeben. RobotConnector sendet Scaner- und/oder Odometriedaten zuriick.
Der néchste Schritt ist die Konstruktion einer 3-D-Karte der Umgebung. Dafiir sendet
das Kontrollprogramm die von dem Roboter erhaltenen Daten an MapGenerator. Der
seinerseits den “Simultaneous Localization And Mapping Algorithm” (SLAM) darauf
anwendet. Der Algorithmus verwendet die Odometrie- und die extrinsischen Sensorda-
ten fiir die genaue Lokalisierung und anschlieffende Kartenbildung. Die so bestimmte
Information wird zuriick an den RobotController gesendet. Der néchste Schritt ist die
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explorer /

Abbildung D.3.: Visualisierung des verteilten Explorationssystems. Im Detail besteht
das System aus der zentralen Komponente RobotController einem Kontrollpro-
gramm. Dazu aus dem Verbindungsprogramm RobotConnector, dem SLAM rea-
lisierenden Programm MapGenerator und der Explorations- und Planungskom-
ponente Explorer.

Bestimmung der nachfolgenden Scanposition des Roboters. Dafiir wird die aktuelle Po-
sition des Roboters sowie die bis dahin erstellte Karte an die Ezplorer-Komponente, die
die nédchst beste Scanposition ermittelt, weitergereicht. Im Folgenden wird der Pfad zu
der errechneten Position bestimmt und an das RobotController iibergeben. Damit ste-
hen dem RobotController geniigend Information zur Verfiigung fiir die Generierung einer
Befehlskette zur Bewegung des Roboters. Diese Sequenz wird an den RobotConnector
gereicht, was das Explorationszyklus abschlief3t.
Im Folgenden wird der Algorithmus ausfiihrlich dargestellt und beschrieben.

D.2. Grundidee des Algorithmus

Der hier vorgestellter Algorithmus ist fiir die Innenrdume entwickelt worden, daher setzen
wir einen glatten Untergrund voraus, der aber in der Karte nicht direkt reprisentiert
wird. Damit die Roboterbewegung geplant werden kann, soll der Flur aus der Karte
extrahiert werden. Die Extraktion stellt den ersten Schritt des Algorithmus dar. Der
néchste Schritt ist die Auswahl passender Landmarken auf dem extrahierten Flur. Der
Roboter soll sich auf den geraden Bahnen zwischen diesen speziellen Punkten bewe-
gen. Natiirlich soll der néchste anzufahrende Punkt anhand der bis dahin akquirierten
Karte bestimmt werden. Zu diesem Zweck werden zwei 2-D-Karte generiert. Die erste
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Karte beinhaltet die Kosten fiir die Bewegung zu den davor bestimmten Positionen,
die zweite spiegelt das bis dahin aus den Sensordaten gewonnene Wissen iiber die Um-
welt wieder. Die Entscheidung, welche Position als néchstes angesteuert wird, ist ein
Optimierungsproblem auf der Basis dieser beiden Karten. Der letzte Schritt des Explo-
rationsalgorithmus ist die Pfadplanung zwischen dem Startpunkt, den Landmarken und
der Zielposition.

Algorithm 3 The exploration algorithm
1. procedure EXPLORE(xy, m)
2 Extract the floor from the map data m.
3 Erode the floor by the robot radius.
4: Generate a homotopy preserving skeleton of the accessible floor.
5
6
7

Select landmarks on the skeleton.

Generate a graph of direct reachability between the landmarks.

Generate the cost (distance) map for the accessible floor based on the basis of
the current pose x; and the landmarks.

Generate the knowledge map on the basis of scan locations in map m.

: Select a point on the accessible floor with low knowledge and low cost.

10: Plan the path to the selected point.

11: return path

12: end procedure

©° ®

Der Ansatz fiir jeden einzelnen Explorationsschritt ist in dem oben dargestellten Al-
gorithmus 3 zusammengefasst. Nach der Flurextraktion wird die Umgebung mit dem
Sicherheitsradius des Roboters erodiert, sodass der Roboter auf einen Punkt reduziert
wird (vgl. Minkowski Differenz). Dafiir wird zuerst eine Karte mit der Euclidean Di-
stance Transformation (EDT) unter Beriicksichtigung der Flurabgrenzungen fiir jeden
Untergrundpunkt definiert. Danach werden alle Punkte, deren Distanz kleiner als der
Robotersicherheitsradius ist, entfernt. Der n#chste Schritt ist die Auffindung der pas-
senden Landmarken auf dem Flur. Dafiir werden zuerst die lokalen Maxima aus der
EDT selektiert und als Anker fiir die Generierung eines Homotopie aufrechterhalten-
den Skeletts genutzt. Zusétzlich zu den Ankerpunkten werden spezielle Punkte wie zum
Beispiel Abzweigungen als Landmarken gew#hlt. Falls ein spezieller Punkt des Skeletts
nicht direkt vom Nachbarpunkt erreicht werden kann, werden Zwischenpunkte selektiert.
Zusammengefasst kann jeder erreichbarer Punkt des Flurs von einem der Ankerpunkte
direkt erreicht werden. Natiirlich kénnte eine Situation konstruiert werden, wo dieses
nicht zutrifft. Zum Beispiel hat der Flur eine perfekte Kreisform, es existieren keine
lokalen Maxima in der EDT und damit keine Ankerpunkte. Somit ist es zweckméfig,
solche Situationen wahrend der Exploration von vornherein auszuschliefen. Unter diesen
Voraussetzungen kann der Roboter von jedem Ankerpunkt jeden Flurpunkt erreichen.
Die gewéhlten speziellen Punkte des Skeletts garantieren, dass jeder Ankerpunkt von
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jedem anderen Ankerpunkt erreicht werden kann, soweit eine physikalische Verbindung
besteht. Basierend auf den Landmarken des Skeletts und der aktuellen Position zj; kann
die Bildung der Kostenkarte (Darstellung der Distanzen) fortgesetzt werden. Des Wei-
teren wird eine Wissenskarte anhand der fritheren Scanpositionen generiert. Aufbauend
auf den beiden Karten wird die néchste Scanposition ermittelt. Abschliefend wird der
Pfad von der Position zj; zur der neu bestimmten Scanposition, basierend auf den Ver-
bindungen zwischen den Landmarken sowie Start- und Zielpunkten, errechnet.

D.3. ICP SLAM

Es existiert eine Menge Algorithmen zur Losung des SLAM-Problems [TBF06]. Dennoch
sind Algorithmen, die 3-D-Daten verarbeiten, bisher selten. Einige der Algorithmen wie
der Extended-Kalman-Filter (EKF) SLAM sowie der Sparse Extended Information Fil-
ter (SEIF) SLAM arbeiten mit Merkmalsextraktion. Da wir unseren Ansatz so global
wie moglich halten wollen, stellen diese Art von Algorithmen keine Option dar. Aus die-
sem Grund kommen FastSLAM in Kombination mit den Occupancy Grid Mapping und
Iterative Closest Point (ICP) SLAM [BM92] in Betracht. Jeder der beiden Algorithmen
hat seine Vor- und Nachteile. In der vorliegenden Arbeit wurde entschieden, den ICP-
SLAM zu verwendet, da er bereits mit sechs Freiheitsgraden (DOF) fiir den 3-D-SLAM
erprobt und evaluiert worden ist [NLHS07].

Die Karte m wird im ICP-SLAM durch eine Sequenz von Roboterpositionen mit kor-
respondierenden Punktwolken der erfassten Umgebung représentiert. Fiir jeden Schritt
k des Roboters wird zuerst seine Position x geschétzt. Der Algorithmus vergleicht die
gemessenen Oberflachenpunkte {d;;} diesen Schritts mit den Punkten {m;} in der Karte
und minimiert den quadratischen Fehler durch folgende Funktion

E(R.t) =YY wijlmi— Rdj +t|’ (D.1)

? J

in Bezug auf die Rotationsmatrix R und den Translationsvektor ¢ und angewandt
auf die Roboterposition z;, oder als Konsequenz direkt auf die Messwerte {d; 1 }. Dabei
représentiert w; ; die gewichtete Funktion der Korrespondenz der Punkte {m;} und
{djr}. Zusammengefasst stellt die Gleichung D.1 einen Ausdruck fiir die Summe der
quadratischen Distanzen zwischen den korrespondierenden Punkten beider Punktwolken
dar. Der ICP-SLAM minimiert iterativ diese Gleichung und korrigiert damit die initiale
Position x; des Roboters. Soweit alle Konvergenzkriterien erfiillt werden, terminiert der
Algorithmus. Als letzter Schritt werden schlieBlich die korrigierten Messwerte der Karte
hinzugefiigt.

Abschlieend soll erwidhnt werden, dass in der vorliegenden Realisierung der ICP-
SLAM-Algorithmus die obere Gleichung nur in Bezug auf die in der Ebene gegebenen
drei Freicheitsgrade minimiert.
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D.4. Der erreichbare Flur

Der Startpunkt der Flurextraktion ist die Karte m, die auf der Sequenz der Roboterpo-
sitionen und den dazugehorigen Messwerten, die 3-D-Punktwolken, fiir diese Positionen
basiert. Zuerst wird der relevante Bereich in regelméflige Gitterzellen unterteilt.

(a) (b)

Abbildung D.4.: (a) Extrahierter Flur. Die Abbildung visualisiert den Flur nach der
Beendigung der davor beschriebenen Prozedur. Graue Pixel markieren freie Be-
reiche, rote die Hindernisse, die schwarzen Bereiche stellen die Positionen dar, von
denen noch kein Wissen iiber den Zustand der Zellen vorhanden ist. (b) Distanz-
transformation (EDT) des Flurs. Nicht erreichbare Punkte sowie die Hindernisse
sind im vorhergehenden Schritt entfernt worden.

Jeder einzelnen Zelle wird ein Zustand zugeordnet: Die Zelle ist frei, reprisentiert
ein Hindernis, oder es existiert noch kein Wissen iiber den Zustand der Zelle. Dafiir
definieren wir eine Ebene d ;o iber den Flur. Fiir jeden eingescannten Punkt wird
die Zugehorigkeit zu dieser Ebene iiberpriift. Falls die Bedingung zutrifft, wird die kor-
respondierende Zelle in der Karte als Flurzelle markiert. Uber die Flurebene wird eine
Ebene d,opot, die die Hohe des Roboters hat, driibergelegt. Falls ein Messpunkt innerhalb
dieser Ebene liegt, wird die korrespondierende Zelle als Hinderniszelle markiert. Nach-
dem diese beide Schritten abgeschlossen sind, wird den Zellen, die weder frei noch als
Hindernis markiert sind, ein unbekannter Zustand zugeordnet. Da bei dem Scanprozess
der Boden unter dem Roboter nicht gescannt werden kann, werden die Zellen rund um
die Scanposition des Roboters mit dem Radius des Sicherheitspolygons als Flurzellen
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markiert.

Abbildung D.4(a) visualisiert den Flur nach der Beendigung der oben beschriebenen
Prozedur. Graue Pixel markieren freie Bereiche, rote die Hindernisse und die schwarzen
Bereiche kennzeichnen die Positionen, wo noch kein Wissen iiber den Zustand der Zellen
vorhanden ist. Das rechte Bild (D.4(b)) présentiert die Distanztransformation (EDT)
des Flurs. Nicht erreichbare Punkte und die Hindernisse sind davor entfernt worden.
Der néchste Schritt ist die Determination der Distanztransformation fiir die Flurzellen
in der Flurkarte in Bezug auf alle anderen Zelltypen. Dafiir wurde der Algorithmus
von Saito et al. [ST94] implementiert, der unter anderem sehr gute Ergebnisse in den
Publikationen wie beispielsweise [FAFCTBOS8] erzielte.

Der Algorithmus nimmt als Parameter ein 2-D-Bild f mit Breite W und Hohe H
entgegen, dass die Vordergrund- (1) und Hintergrundpixel (0) beinhaltet. In unserem
Algorithmus stellen die Flurzellen die Vordergrundpixel dar. Die Methode berechnet die
Quadratdistanz jedes Vordergrundpixels zur dem néheren Hintergrundpixel. Dafiir wird
zuerst ein Bild g nach der folgenden Gleichung bestimmt:

gij = min{(i — 2)?|fo; = 0,1 <z < W}, (D.2)

Die Gleichung stellt die Transformation des Bilds in ¢-Richtung dar. Dabei beinhaltet
die g;; die Quadrate der Distanzen des Vordergrundes in Bezug zu dem Hintergrund
in die angegebene Richtung. Die Berechnung kann einmal durch den Scan f von links
nach rechts und einmal von rechts nach links geschehen, deswegen hat das Verfahren
eine Komplexitét von O(n) mit n als Anzahl der Pixel.

Der néchste Schritt ist die Transformation in die j-Richtung zur Berechnung des Bilds
h nach der folgenden Gleichung:

hj = min{giy + (7 = 9)*[1 <y < H}. (D.3)

Das neue Bild beinhaltet die Quadrate der nétigen EDT. Dieser letzter Schritt hat eine
Komplexitidt von O(n - Average{,/gi;}). Es sei darauf hingewiesen, dass der Wert ,/g;;
unabhéingig von der Auflésung des Bilds ist. Damit hat der komplette Algorithmus eine
Komplexitédt von O(n). Fir die Anwendungen in Innenrdumen stimmt diese Annahme
fiir die ausgedehnten Karten, da normalerweise die Grofie eines Raums unabhéngig von
der Grofle der Karte ist. Nach der Kalkulation der EDT werden alle Punkte, deren Ab-
stand zur Begrenzung kleiner als der Robotersicherheitsradius ist, geléscht. Damit wird
der Roboter auf einen Punkt reduziert (vgl. Minkowski-Differenz). Der iibrig gebliebene
Untergrund ist somit der fiir den auf einen Punkt reduzierten Roboter erreichbare Flur.
Ein Beispiel ist in der Abbildung D.4(b) zu sehen. Die iibrig gebliebene Flurpixel werden
fiir die Bestimmung der Landmarken auf dem Flur genutzt.
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D.5. Berechnung der Landmarken auf dem Flur und die
Generierung des Skelettes

Damit die Landmarken bestimmt werden konnen, wird zuerst ein Homotopie erhalten-
des Skelett des Flurs generiert. Es existiert eine Vielzahl solcher Algorithmen [SHB9S],
hier wird der Algorithmus von Vincent [Vin91] verwendet, da er neben der Homotopie-
erhaltung weitere positive Eigenschaften aufweist. Der Algorithmus arbeitet auf einem
hexagonalen Gitter. Da unser Algorithmus eine rechteckige Gitterstruktur nutzt, wird
der Algorithmus an diese angepasst. In der vorliegenden Arbeit wird eine Konnektivitét
von vier angenommen. Diese stellt eine wichtige Entscheidung dar, weil die Konnektivitat
die Homotopie beeinflusst.

(a) (b)

Abbildung D.5.: (a) Homotopie-relevante Pixel fiir jede mogliche Kombination von
gesetzten und nicht gesetzten Pixeln in der Nachbarschaft des schwarzen Re-
ferenzpixels, damit wird die Wichtigkeit des Referenzpixels fiir die Homotopie
aufgezeigt. Das ist der Fall, wenn die Nachbarpunkte griin sind. Falls die Nach-
barpixel rot sind, ist der Referenzpixel fiir die Homotopie nicht relevant. (b) Ent-
fernung relevanter Pixeln fiir jede mogliche Kombination von gesetzten und nicht
gesetzten Pixeln in der Nachbarschaft des schwarzen Referenzpixels. Damit wird
visualisiert, welche Pixel aus dem Skelett entfernt werden koénnen. Das ist der
Fall, wenn die Nachbarpixel griin markiert sind.

Der Algorithmus von Vincent basiert auf drei Schritten. Der erste, initialisierende
Schritt setzt die Ankerpunkte. Dieser Schritt beinhaltet die Erzeugung und das Befiillen
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von Datenstrukturen, die der Algorithmus temporal nutzt. Der zweite Schritt, die soge-
nannte Ausbreitung (propagation step), generiert das urspriingliche Skelett. Der letzte
Schritt schneidet die Abzweigungen des initialen Skeletts ab und erzeugt das endgiiltige
Skelett. Selbstversténdlich soll der Algorithmus Wissen iiber die fiir die Homotopie des
Skeletts wichtigen Pixel sowie iiber die zu entfernenden Pixels besitzen. Dieses Wissen
wird in den Tabellen gespeichert. Fiir die hexagonalen Gitter kénnen die Tabellen bei
[Vin91] oder [Vin90] angeschaut werden. In der vorliegenden Arbeit werden die Tabellen
auf die rechteckigen Gitter angepasst und sind in der Abbildungen D.5(a) und D.5(b) vi-
sualisiert. Die Abbildung D.5(a) verdeutlicht, dass wenn einer der Homotopie-relevanten
Pixels entfernt wiirde, sich die Homotopie des Skeletts nachhaltig &ndern wiirde. Die Ab-
bildung D.5(b) zeigt die Pixels, die entfernt werden konnen. Als Startparameter nimmt
der Algorithmus von Vincent ein Bild I mit Vordergrund- (1) und Hintergrundpixeln (0)
entgegen. Ein weiteres Bild I, beinhaltet Ankerpunkte des Skeletts. Diese Pixels werden
in dem Bild mit 1 markiert, alle anderen werden auf 0 gesetzt. Als Ankerpunkte werden
die lokalen Maxima der EDTs eingesetzt und das Ergebnis des Algorithmus in Bild 1
geschrieben.

(a) (b)

Abbildung D.6.: (a) Skelett nach dem zweiten Schritt. Das Skelett hat nach diesem
Schritt einige unbrauchbare Abzweigungen, die, um das endgiiltige Skelett zu
erhalten, entfernt werden miissen. Die roten Punkte stellen die Ankerpunkte des
Skeletts dar. (b) Ein endgiiltiges Skelett mit hinzugefiigten Landmarken. Die ro-
ten Punkte zeigen die genutzten Landmarken sowie die Ankerpunkte des Skeletts.

Der Algorithmus startet mit dem Initialisierungsschritt, dabei sind die Ankerpunkt
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im ¢ mit 1 markiert und jeder weitere Vordergrundpixel mit 2. Als nichstes wird eine
FIFO-Queue mit den Randpixeln in I befiillt, die mit 3 markiert werden. Die Randpi-
xel sind die Vordergrundpixel, welche Hintergrundpixel in ihrer direkten Nachbarschaft
aufweisen. Nach der Initialisierung der FIFO-Queue kann mit dem zweiten Schritt be-
gonnen werden. Dieser betrachtet jedes Pixel p der FIFO-Queue und durchlduft folgende
Instanzen. Zuerst wird jedes Nachbarpixel p,, betrachtet: Falls dieser mit einer 2 markiert
ist, also I(py) = 2, wird er in die FIFO-Queue aufgenommen und mit einer 3 markiert.
Danach wird auf der Basis von Nachbarkonfiguration und der in der Abbildung D.5(a)
visualisierten Tabelle die Relevanz fiir die Homotopie iiberpriift. Falls dieser Fall vorliegt,
wird es zu der Datenstruktur namens TAB hinzugefiigt, sonst wird I(p) auf 0 gesetzt.
Damit wird p aus dem Vordergrund und folglich aus dem Skelett entfernt. Das Ergebnis
dieser Aktion ist ein Skelett mit einigen unbrauchbaren Abzweigungen. Ein Beispiel fiir
ein solches Skelett kann in der Abbildung D.6(a) betrachtet werden.

Abbildung D.7.: Spezielle Punkte des Skeletts. Fiir jede mogliche Kombination von ge-
setzten und nicht gesetzten Pixel in der Nachbarschaft des schwarzen Referenzpi-
xels wird der Punkt als speziell markiert. Das ist der Fall wenn die Nachbarpunkte

in Griin markiert sind.

Der dritte Handlung des Vincent-Algorithmus beginnt mit der Uberpriifung aller
Punkte in TAB. Das geschieht durch den Vergleich mit der in Abbildung D.5(b) dar-
gestellten Tabelle. Falls der Pixel p entfernt werden kann, wird I(p) mit 2 und damit
als Randpixel markiert und in Folge zu der FIFO-Queue hinzugefiigt. Als N#chstes wer-
den die unnétigen Abzweigungen entfernt. Dafiir wird jedes Pixel p der FIFO-Queue
iiberpriift. Falls der Punkt entfernt werden kann, wird I(p) auf 0 gesetzt und jedes Pixel
pn, aus der Nachbarschaft des p fiir den I(p,) = 3 in die FIFO-Queue hinzugefiigt und
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mit 2 markiert. Falls der Punkt nicht entfernt werden kann, wird (p) mit 3 markiert.
Sobald der Vorgang abgeschlossen ist, werden alle Pixel in I(p), die mit 3 markiert sind,
auf 1 gesetzt. Damit werden die unnétigen Extremitédten des Skeletts entfernt und das
endgiiltige Skelett ist gegeben als alle Punkte in I, die mit 1 markiert sind. Das Ergebnis
dieser Aktion ist in der Abbildung D.6(b) dargestellt. Sie beinhaltet neben dem Skelett
spezielle Punkte, die als Landmarken gewéihlt worden sind. Die Auswahl dieser Punkte
basiert auf der in der Abbildung D.7 visualisierten Tabelle. Zusétzliche Punkte werden
dem Skelett dann hinzugefiigt, wenn der Pfad zwischen den benachbarten Punkten keine
geraden Linie ist.

Nachdem das endgiiltige Skelett generiert worden ist, wird im n#chsten Kapitel mit
der Definition der Kosten- und Wissenskarte fortgefahren.

D.6. Kosten- und Wissenskarte

Die Kosten- und die Wissenskarte werden zur Bestimmung néchster anzufahrender Scan-
position verwendet. Die Kostenkarte spiegelt die Kosten der Bewegung des Roboters zu
einer Position wider. Die Wissenskarte dagegen repréisentiert das Wissen, das bereits
iiber diesen Punkt vorhanden ist. Im Prinzip ist die Kombination dieser beiden Karten
zur Bestimmung der nédchsten Scanposition arbitrdr. Im Wesentlichen ist nur relevant,
dass ein sinnvolles Verhalten des Roboters daraus resultiert.

Die Kostenkarte basiert auf der Distanz zu einem gegebenen Punkt. Der Punkt kann
entweder direkt oder iiber das Abfahren einer Sequenz von Landmarken und dann weiter
zum Punkt erreicht werden. Zusétzlich wird die maximale Distanz, die der Roboter auf
einer Linie zuriicklegt, definiert. Die Kostenkarte wird somit folgendermafien generiert:
Zuerst wird direkte Distanz zu dem Punkt oder iiber das Abfahren einer Sequenz von
Landmarken und dann zum Punkt berechnet. Danach wird iiberpriift, welche Landmar-
ken von dem Startpunkt direkt erreicht werden koénnen. Als Néchstes wird auf einem
Graph, der die Konnektivitdt zwischen den Landmarken reflektiert, der Dijkstra Algo-
rithm zur Bestimmung des kiirzesten Pfades verwendet. Sobald die Distanzen kalkuliert
sind, wird fiir jeden Punkt in der lokalen N&dhe zu der jeweiligen Landmarke und der
Startposition itiberpriift, ob der Punkt direkt erreicht werden kann. Ist das der Fall, wird
gepriift, ob die kiirzeste Distanz bereits bekannt ist. Falls nicht, wird der Punkt mit
der gegebenen Landmarke oder der Startposition assoziiert. Damit ist der Punkt mit
der kompletten Strecke, die zuriickgelegt werden muss, assoziiert. Bei der Berechnung
der Distanzen wird die lokale Umgebung durch die maximale direkte Bewegungsdistanz
angegeben. Abbildung D.8(a) stellt die Kostenkarte fiir unser Beispiel dar.

Die Komplexitit des Algorithmus zur Bestimmung der Kostenkarte ist proportional
zum Quadrat der maximal direkt erreichbaren Distanz und ist konstant. Zusétzlich ist
sie proportional zur der Landmarkenanzahl. Bemerkenswert, dass die Landmarkenanzahl
linear zur der Grofle der Karte wichst. In solchen Szenarien ist der Algorithmus sehr
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(a)

Abbildung D.8.: (a) Kostenkarte: Je heller der Punkt in der Karte, desto hoher sind die
Kosten fiir die Bewegung dorthin. Es ist sichtbar, dass einige Punkte nur iiber
eine indirekte Bewegung iiber mehrere Landmarken erreicht werden kénnen. (b)
Wissenskarte: Je heller der Pixel desto hoher ist das bereits vorhandene Wissen.

schnell. Die gute Performanz wird gebrochen, falls dem Roboter die Bewegung entlang
einer Linie ohne Limit erlaubt wird. Dennoch stellt dieses kein wiinschenswertes Verhal-
ten des Roboters dar. Damit die Ergebnisse des SLAM-Algorithmus moglichst akkurat
werden, soll die Position des Roboters anhand der Odometriedaten so genau wie es nur
geht geschétzt werden. Dieses impliziert, dass der Roboter nur elementare und limitierte
Bewegungen ausfiihrt.

Die Wissenskarte ist so definiert, dass jeder Scan Wissen zur seiner Umgebung hin-
zufiigt. Dafiir wird der Radius r der Wissenserweiterung nach einem Scan festgelegt.
Fiihrt der Roboter einen Scan durch, wird das Wissen rund um den Roboter mit einem
festen Radius r auf 1 gesetzt. Die Wissenskarte fiir unser Beispiel ist in der Abbildung
D.8(b) zu sehen.

Abschlieflend soll noch die nichste Scanposition bestimmt werden. Dafiir wird der
Punkt gewéhlt, der das b;, in der folgenden Gleichung maximiert:

1 1
key + ko coy+co

bay = (D.4)

wobei kg, der Punkt in der Wissenskarte und ¢, der korrespondierender Punkt in der
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Kostenkarte ist, kg und ¢y sind Konstanten und werden als Kosten- und Wissensoffset
genutzt.

Die Auswahl der maximalen Bewegungsdistanz d,,,, der Wissenserweiterungsradius
k, sowie kg und c¢g sind mehr oder minder arbitrdr. Das Verhalten des Roboters kann
durch diese Parameter mafligeblich beeinflusst werden. Die besten Ergebnisse wurden
mit dpee = 2.0m, k, = 1.0m, kg = 1.0 und ¢y = 3.0 erzielt. Dennoch, die Auswahl
dieser Parameter ist von den Eigenschaften des Laserscanners, des Roboters und der
Umgebung abhéngig.

D.7. Evaluation

Fiir die Evaluation des Explorationsalgorithmus wurde eine Rotationsplattform entwi-
ckelt, die auf einem Pioneer-2-DX-Roboter montiert worden ist. Nach der Konzeptualisie-
rung wurde die Rotationsplattform wihrend der Diplomarbeit von Peter Breuer realisiert
[Brel0]. Die Rotationsplattform besteht aus dem 2-D-Laserscanner, Schrittmotor sowie
dem Microkontroller zur Kontrolle einzelner Komponenten. Der Pioneer-2DX-Roboter
mit der darauf montierten Rotationsplattform ist in der Abbildung D.9 dargestellt.

Abbildung D.9.: Die eingesetzte Plattform: Auf der linken Seite abgebildet ist die tech-
nische Zeichnung der entwickelten Explorationsplattform, rechts, die realisierte
Plattform.

Der grofite Vorteil des Systems sind die Moglichkeit zum permanenten Rotieren, ge-
geben durch ein Schleifring, sowie der Umstand, dass eine Rotation um 180° den kom-
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pletten Scan der Umgebung beinhaltet.

Abbildung D.10.: Ergebnis einer Karte nach 20 abgeschlossen Scanvorgéingen. Das linke
Bild zeigt die Karte, die durch das Zusammenfiigen des Scans nur auf der Basis der
Odometriewerte entstanden ist. Das rechte Bild zeigt die Ergebnisse des SLAM-
Algorithmus.

Zuerst soll die Frage geklart werden, inwieweit der Einsatz des SLAM-Algorithmus
notwendig ist. Die Abbildung D.10 visualisiert die Karten mit und ohne SLAM.

Wie dem linken Bild der Abbildung D.10 entnommen werden kann, weist die Karte
ohne SLAM enorme Ungenauigkeiten auf, ist von schlechter Qualitdt und reicht fiir die
Exploration der Umgebung nicht aus. Dagegen weist die Karte mit SLAM-Unterstiitzung
eine hohe Qualitét auf. Die Scans passen mit hoherer Genauigkeit zueinander und bilden
damit eine gute Basis fiir die Umgebungsexploration. Ein weiterer Vorteil ist eine sehr
geringerer Anzahl von falsch erkannten Hindernissen. Solche Hindernisse entstehen durch
unakkurate Scanvorgénge und beschrinken die Bewegungsfreiheit des Roboters. Wenn
jeder neue Scan solche False-Positives in die Karte hineinbringen wiirde, wiirde diese
sehr schnell unbrauchbar werden fiir die Exploration.

Abbildung D.11 visualisiert die endgiiltigen 2-D-Karten, die von dem Explorer-Programm
des entwickelten Systems generiert worden sind. Dabei werden mehrere spezifische Cha-
rakteristiken des System offenbart. Erstens passen die Scans sehr gut zueinander: Die
Anzahl der falsch erkannten Hindernisse sowie der Ausreifler, die durch den Laserscan-
ner verursacht werden, ist sehr gering. Zweitens verdeutlicht die Wissenskarte, dass alle
Scans an unterschiedlichen Positionen stattgefunden haben. Damit wurde immer ein
Informationsgewinn gegeniiber der vorherigen Situation erzielt. Die dritte Karte, die
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Abbildung D.11.: Explorationskarte nach den 20 Schritten. Das obere linke Bild zeigt
die Flurkarte mit den eingetragenen Hindernissen, die in Rot dargestellt sind.
Das obere rechte Bild visualisiert die Wissenskarte und das untere linke Bilde
die Kosten, die mit dem Weg zum dedizierten Punkt der Karte assoziiert sind.
Wissens- und Kostenkarte sind in dem unteren rechten Bild kombiniert, damit
entsteht eine Karte, die fiir die zukiinftigen Scanpositionen mafigeblich ist. Wobei
je heller der Pixel, desto geeigneter ist die Scanposition. Die oberen Bilder zeigen
zusitzlich den Pfad, der in Blau dargestellt ist, mit der griinen Start- und der
roten Zielmarkierung.
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diskutiert werden soll, ist die Kostenkarte. Die letzte Scanposition liegt im unteren Be-
reich des Bilds, aber befindet sich in dem zu explorierenden Raum. Einige Positionen
im Raum koénnen direkt und andere nur iiber weitere Landmarken erreicht werden. Das
kann deutlich anhand der Diskontinuitéit in der Kostenkarte erkannt werden. Ein Ver-
gleich der Kosten- mit der Flurkarte zeigt, dass der Roboter den Raum durch die linke
Tiir verlassen kann. Damit wird verdeutlicht, dass das Explorationssystem solche Berei-
che, in denen der Roboter weiterfahren kann, erkennt und richtig bewertet. Abschlielend
zeigt die Evaluationskarte wie die Wissenskarte die Bereiche, wo das Wissen vorhanden
ist oder blockiert, weil die Kostenkarte lokale Roboterbewegungen bevorzugt.

D.8. Madogliche Erweiterungen des Explorationsalgorithmus

Riickblickend bietet die verteilte Implementierung des Algorithmus einen weiteren wich-
tigen Vorteil. Zwar ist der Algorithmus fiir das Auskundschaften der unbekannten Umge-
bung ausgelegt, dennoch kann auch eine bekannte Umgebung in permanenten Absténden
neu exploriert werden. Fiir weitere Informationen zum Algorithmus, dem theoretischen
Hintergrund sowie Implementierungsdetails sei auf die Diplomarbeit von Gregor Micha-
licek [Mic10] sowie auf eine in gemeinsamen Arbeit entstandene weiterfithrende Publi-
kation [MKZ11] verwiesen. Die erneute Exploration kann dadurch erreicht werden, dass
in der einmal explorierten Umgebung das Wissen iiber die Umgebung mit der Zeit ab-
nimmt. Dieses Konzept erinnert stark an die menschliche Féhigkeit des Vergessen. Durch
die Implementierung einer temporal abhéngigen Komponente kann die Anwendung in
das bestehende System problemlos integriert werden. Damit veranlasst die Wissenskar-
te, dass auch schon explorierte Bereiche erneut angefahren werden. Damit entsteht in
einer abgeschlossenen Umgebung ein optimaler Pfad, der immer wieder vom Roboter ab-
gefahren wird. Dadurch wird die 3-D-Karte der Umgebung in permanenten Absténden
aktualisiert, was der Auffindung der oben beschriebenen ROIs zugute kommt. Damit
kann der Algorithmus sowohl fiir die Exploration der unbekannten als auch fiir die be-
kannten Umgebungen eingesetzt werden.

Die dynamischen Verdnderungen in der Umgebung beeinflussen berechnete Pfade,
stellen aber im Weiteren kein wesentliches Problem dar. Zusétzlich kann die explorierte
Karte genutzt und immer wieder verbessert werden. Die meisten in R&umen auftretenden
Hindernisse sind von statischer Natur und bleiben daher {iber einen ldngeren Zeitraum
erhalten. Damit kann die Zusammenfithrung mehrerer Scans ein weiteres Mal verbessert
und das gesamte System beschleunigt werden, dies wird auch als dynamisches Mapping
bezeichnet.
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D.9. Segmentierung von planaren Flachen

Nachdem der Prozess der Umgebungsexploration abgeschlossen ist, liegt eine in sich
registrierte Punktwolke vor. Der néchste Schritt ist nun, die Umgebungswolke zu se-
parieren. Damit soll die Punktwolke in voneinander unabhéingige Regionen unterteilt
werden, angelehnt an die Gleichung D.5. Dabei sind in erster Linie die Klassifikationen
von Boden, Decke, Wénden und planaren, parallel zum Boden verlaufenden Fléchen,
wie zum Beispiel Tische, interessant. Da in dieser Arbeit die 3-D-Punktwolke als ein um
eine Dimension erweitertes Bild erfasst werden kann, gilt nach [GW92] Folgendes:

Sei R die Gesamtregion eines Bilds und seien Ry, ..., R, die segmentierten Teilregionen
des Bilds, dann gilt:

R=|JRi,wobei RiNR; =@ und Vi, j, i # j (D.5)
=1

Zum Zeitpunkt der Realisierung existierten viele Methoden der Segmentierung, den-
noch fanden nur drei davon innerhalb 3-D-Punktwolken am haufigsten Verwendung:
namlich RANSAC (engl. fiir RANdom SAmple Consensus) [FB81] sowie Region-Growing
[GW02][Din07] und Hough-Transformation [Hou62]. Da in der vorliegenden Arbeit der
auf dem RANSAC-basierender Algorithmus zum Einsatz kommt, wird dessen Funkti-
onsweise spéiter noch detailliert erldutert.

Der Region-Growing-Algorithmus ist eine einfache Bildsegmentierungsmethode, der
Pixel-basiert arbeitet. Zuerst wird das Bild in elementare Zellen von vordefinierter Grofie
unterteilt. Dann wird mit einer dieser Zellen begonnen, dabei wird diese mit den be-
nachbarten Zellen verglichen. Sind die Zellen homogen zueinander, werden sie zu einer
Region zusammengefasst. Der Algorithmus terminiert, falls keine benachbarten homoge-
nen Zellen vorhanden und damit alle Zellen einer Region zugeordnet sind. Des Ofteren
wird der Mittelwert, angewandt auf Grauwerte oder einzelne Farbkanile des Bilds, als
Homogenitatskriterium verwendet. Abhéngig von der Grole der initialen Zellen kann
die Qualitéit beziehungsweise die Performanz der Methode gesteuert werden. Gleichzei-
tige Verbesserung der beiden Groéflen ist leider aufgrund der umgekehrten Proportiona-
litdt der Parameter zueinander nicht moglich. Die Vorteile des Algorithmus liegen in
seiner Einfachheit, der korrekten Zuordnung einzelner Pixel sowie der Moglichkeit der
gleichzeitigen Verwendung mehrerer Kriterien. Die Nachteile sind seine Empfindlichkeit
gegeniiber nicht gleichméfig verteilter Rausch- sowie Ressourcen- und Zeitperformanz.
Dennoch ist es mit der heutigen Technik denkbar, den Algorithmus zu parallelisieren,
was seine Performanz massiv steigern kénnte.

Dagegen ist die Grundidee der Hough-Transformation deutlich komplizierter. Der
Algorithmus segmentiert einfache parametrisierbare geometrische Figuren, am Anfang
nur Geraden, spiter wird die Methode durch andere geometrische Primitiven wie zum
Beispiel Ellipse oder Kreise erweitert. Als Vorverarbeitungsschritt wird die Abbildung
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erst in Schwarz-Weifl konvertiert mit anschlieBender Kantendetektion. Fiir jeden Kan-
tenpixel des Originalbilds werden im sogenannten Hough-Raum spezifische Parameter
eingetragen. Betrachten wir eine Gerade, so sind es die Geradensteigung und der y-
Achsenabschnitt, die in den Dualraum iibertragen werden. Abschliefend wird der Hough-
Raum ausgewertet, dabei werden die Haufungen des Dualraums lokalisiert und inter-
pretiert. Die grofiten Nachteile dieses Verfahrens sind einerseits der enorme Speicher-
bedarf und die nétige Rechenkapazitit sowie die oft notwendige Nachbearbeitung der
Ergebnisse. Zum Beispiel gehen der Anfang und das Ende einer Kante bei der Trans-
formation mit der Hough- Transformation fiir Geraden im Dualraum verloren. Da aber
gerade diese Informationen in den meisten Féllen wichtig ist, miissen die Ergebnisse
nachbearbeitet werden. Grundsétzlich ist der Algorithmus auf die Bearbeitung 2-D-
Eingangsdaten ausgelegt, dennoch existieren mehrere Verfahren, die den Algorithmus
auf die 3-D-Eingangsdaten erweitern. Ein guter Uberblick iiber 3-D-Anwendung der
Methode wird in [BELN11] vermittelt.

f Surface Processor ) |[i=a]ER
File

] Map View : E || E] Map view

Viewer Viewer

Abbildung D.12.: Ergebnisse der Umgebungserfassung in Form einer Punktwolke
(links) und der darauf angewendete Ball-Pivotings-Algorithmus fiir die 3-D--
Rekonstruktion (rechts).

Werden die bisherigen Ergebnisse zusammengefasst, wie schon oben erwéihnt, entsteht
eine in sich konsistente Punktwolke. Die Ergebnisse fiir die Punktwolke sowie der An-



180

Kapitel D Erfassung der Umgebung

wendung des Ball-Pivoting-Algorithmus [BMR 99| fiir die 3-D-Rekonstruktion sind in
Abbildung D.12 dargestellt. Da die Groflen des physikalischen Aufbaus bekannt sind,
kann die Decke des Raums sofort separiert und aus der Punktwolke entfernt werden, der
FuBlboden, wie bereits oben erwidhnt, wird in der Punktwolke nicht explizit dargestellt.

Damit die restliche Punktwolke weiter segmentiert werden kann, wird in der vorlie-
genden Arbeit ein Algorithmus genutzt, der auf RANSAC basiert und dessen Imple-
mentierung an die, in der Point Cloud Library (PCL ') integrierte Methode, basiert.
Der Algorithmus ist in dem Bereich der Bildverarbeitung weit verbreitet und zeich-
net sich durch seine Robustheit aus. Dabei schétzt die Methode ein Modell aus einer
Messwertreihe, die durch Ausreifier und teilweise grobe Fehler gekennzeichnet sein kann.
Die Robustheit wird durch die Berechnung einer bereinigten Datenmenge, einem soge-
nannten Consensus Set, erreicht. Einer der notwendigen Kriterien fiir den Einsatz von
RANSAC ist ein iiberbestimmtes Modell, das heifit, dass mehr Daten, im vorliegendem
Fall 3-D-Punkte, vorhanden sein miissen als es fiir die Parameterbestimmung notwendig
ist. Durch die grofle Punktdichte ist dieses Kriterium in der vorliegender Arbeit definitiv
erfiillt.

Gegeniiber den bekannten Methoden, wie zum Beispiel der Methode der kleinsten
Quadrate, verfolgt die RANSAC-basierte Methode einen iterativen Ansatz. Dazu wird
eine kleine Menge, gerade ausreichend fiir die Parameterbestimmung, zufillig gewéhlt.
Basierend auf diesem Datensatz werden unter Annahme, dass keine Ausreifler vorliegen,
die Modellparameter berechnet. Danach wird das berechnete Modell mit allen vorhan-
denen Daten verifiziert. Diese Schritte werden mehrmals durchgefiihrt, dabei werden die
zu einem bestimmten Modell passenden Punkte in einem sogenannten Consensus Set
gespeichert. Abschlielend wird aus dem grofiten Consensus Set mit einem traditionellen
Ausgleichsverfahren die Losung bestimmt. Die einzelne Schritte sind als Pseudo-Code
im Algorithmus 4 zusammengefasst.

In dem vorliegenden Fall wird ein Modell der planaren Fliche aus einer zufillig
gewdhlten Menge von Punkten geméfl der linearen Koordinatengleichung der Ebenen-
darstellung der Parameterform

ar+by+cz+d=0 (D.6)

kalkuliert. Dabei sind a, b, c,d feste und x,y, z variable Parameter. Ist die Anzahl
der Punkte grofler als der vordefinierte Schwellwert, werden die Punkte in einem Con-
sensus Set gespeichert. Durch mehrmaliges Wiederholen und Vergleichen berechneter
Consensus Sets wird die grofitmogliche Fliache bestimmt. Die zum gréfiten Consensus
Set zugehorigen Punkte werden aus der Datenmenge entfernt, der Algorithmus wird auf
die restliche Datenmenge erneut angewandt. Ist die Anzahl der verbleibenden Punkte zu
niedrig oder der Abstand zwischen den Punkten zu grof3, terminiert die Methode. Die
iibrig gebliebene Punkte werden als Ausreifler betrachtet und geloscht.

"http://pointclouds.org/
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Algorithm 4 The segmentation of planar surfaces

1: procedure THE PLANAR SURFACE SEGMENTATION

2: Extract randomly a specified set of points, enough for the model calculation.

3: Calculation of the model parameters.

4: Evaluate the calculated model with the rest of the input point cloud. If the
number of points convenient with the calculated model is bigger then the seted
threshold, than save all of the suitable points in a consensus set.

Repeat the steps 2 to 4 several times.

Find the maximum consensus set.

Calculation of the model parameters fo the maximum consensus set.

Remove the points of the maximum consensus set from the input point cloud.
If the number of the remain points is over and the distance between them under
the threshold, repeat the algorithm for the rest of the input point cloud.

10: return all found plains (maximum consensus sets).

11: end procedure

Damit héngt die Qualitdt der Berechnung von folgenden Parametern ab:

e dem maximalen Abstand vom Punkt zum Modell, damit der Punkt noch als
modellzugehorig betrachtet wird,

e der Anzahl der Iterationen,

e der Mindestgrofle des Consensus Sets.

Die aufgefiihrten Parameter konnen empirisch angepasst werden. Die Nachteile des
Algorithmus liegen in der nétigen Anpassung der oben genannten Parameter sowie der
notwendigen Begrenzung der Iterationen. Sind die Parameter und die Anzahl der Itera-
tionsschritten angepasst, liefert der Algorithmus schnelle und akkurate Ergebnisse.

Abbildung D.13 visualisiert die Ergebnisse der planaren Segmentierung fiir einen eher
ungiinstigen Fall: ein kleines Biiro mit vielen durcheinanderliegenden Objekten, aufge-
nommen von unten mit dem in der Abbildung D.9 vorgestelltem System. Die Punktwolke
umfasst ca. 230 000 Punkte. Dennoch wird der rechts stehende Tisch, aufgenommen mit
einer sichtbar kleineren Punktdichte, richtig segmentiert. Dies ist erkennbar an den gelb
gefarbten Punkten auf der Tischoberfldche.

Nachdem alle méglichen planaren Flichen bestimmt sind, kann mit der Klassifizierung
begonnen werden. Dafiir wird die Normalform der Ebene im dreidimensionalen Raum
genutzt:

(D.7)

Si
=y
I
>
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Abbildung D.13.: Oben sichtbar ein kompletter Laserscan (ca. 230000 Punkte) einer
Biiroumgebung. Unten einzelne segmentierte Bereiche. Diese Abbildung verdeut-
licht, dass trotz der vielen vorhandenen Objekte sowie kleinerer Punktdichte der
Tisch, rechts im Bild, richtig segmentiert wird. Verdeutlicht wird dies durch die
gelb gefarbten Punkte auf der Tischoberfliche
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wobei 77 der Normalvektor der Ebene ist, A bestimmt deren Position und der Ortsvek-
tor ¢ verbindet den Koordinatenursprung mit einem ihrer Punkte.

Durch den Vergleich der Ausrichtung der Normalen kénnen die Flichen klassifiziert
werden. Liegen die Normalen innerhalb eines Schwellwerts und sind damit senkrecht
zum Boden und/oder Decke, werden die Flichen als Winde zusammengefasst. Sind
die Normalen dagegen parallel zum Boden und/oder Decke, handelt es sich um fiir die
vorliegende Arbeit interessante Bereiche (ROIs). Denn die Wahrscheinlichkeit, in einem
Innenraum Objekte auf solchen Oberflichen zu finden, ist sehr hoch.

Abbildung D.14.: Mit einem bewegten 2-D-Laserscanner und einer grofieren Punktdich-
te wahrgenommenen und zuvor segmentierte Tischszene dargestellt aus zwei
Perspektiven.

Sind die ROIs berechnet, konnen diese von dem Roboter gezielt angesteuert werden
und mit groBerer Punktdichte, gegeben durch die Ausrichtung der Sensoren und dem
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verkiirzten Abstand zur Szene, erfasst und analysiert werden. Abbildung D.14 visualisiert
aus zwei Perspektiven eine segmentierte Tischszene, die durch einen auf einer Schwenk-
Neige-Einheit montierten 2-D-Laserscanner aufgenommen wurde. Dieses System wurde
bereits im [KKAZ09] vorgestellt.
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