UNIVERSITAT OSNABRUCK

INSTITUT FUR INFORMATIK
AG WISSENSBASIERTE SYSTEME

Bachelorarbeit

Global konsistente 3D Kartierung am
Beispiel des Botanischen (Gartens in
Osnabriick

Dorit Borrmann
Jan Elseberg

06. Oktober 2006

Erstgutachter:  Prof. Dr. Joachim Hertzberg
Zweitgutachter: Prof. Dr. Werner Brockmann






Zusammenfassung

Fiir einen autonomen mobilen Roboter, der eine zunéchst unbekannte Umgebung durchquert,
um dort verschiedene Aufgaben zu erledigen, ist es unter Umsténden von Vorteil, eine Karte
dieser Umgebung erstellen zu kénnen. Dies wird héufig dadurch bewerkstelligt, separat aufge-
zeichneten Teilaufnahmen der Umwelt, wie zum Beispiel Laserscans, aneinander zu fiigen. Bei
einer sequentiellen Vorgehensweise, also wenn eine neue Aufnahme immer nur an die vorherige
angepasst wird, fithren kleine Fehler in der Regel zu einem grofien globalen Fehler. Um ein in-
konsistentes Modell der Umgebung zu vermeiden, haben Lu und Milios [18] einen Algorithmus
zur gleichzeitigen Zusammenfithrung von 2D-Laserscans sowie von Odometriedaten zu einer glo-
bal konsistenten Karte entwickelt. Hierbei werden die Posen des Roboters als Zufallsvariablen
modelliert, fiir die, durch die Maximum-Likelihood Methode, Schétzer gefunden werden.

Die Formulierung des Algorithmus fiir 2-dimensionale Daten wird in dieser Arbeit erweitert, um
den Algorithmus auch fiir 3D-Laserscans nutzbar zu machen. Der Ubergang von zwei auf drei
Dimensionen fithrt dabei gleich drei neue Freiheitsgrade ein, weshalb das Potential fiir Fehler
besonders in der Orientierung der einzelnen Scans erheblich erhoht wird. Die essentielle Arbeits-
weise des Algorithmus wird jedoch unangetastet bleiben. Weiterhin werden wir Experimente an
ausgewihlten Datensétzen durchfithren um auf die potentiellen Probleme und Vorteile dieses
Ansatzes einzugehen.

Abstract

For an autonomous mobile robot to enter an unknown environment and start performing work
is a difficult task. One way to make this task easier is the ability to build a map of the unknown
environment. This is often achieved by matching separately collected partialviews, for example
laser scans, of the environment. In a sequential procedure, where each new scan is matched to
the previous one, small errors usually add up to a large global error. To avoid an inconsistent
environmental model, Lu and Milios [18] developed an algorithm for simultaneously adding
2D laser scans and odometry measurements to a globally consistent map. The robot poses are
modeled as random variables, which are approximated by maximum likelihood estimation.

In this thesis, the formulation of the algorithm for 2-dimensional data is extended for use with
3D laser scans. The extension to three dimensions leads to three additional degrees of freedom,
increasing the potential of errors, especially in the orientation of the scans. Nevertheless, the
essential working of the algorithm will be unchanged. To address the potential advantages and
disadvantages of this approach, we will present experiments on selected data sets in the last
portion of this thesis.
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Kapitel 1

Einleitung

Die prézise Kartierung einer Umgebung ist ein in vielseitiger Hinsicht wichtiges Hilfsmittel fiir
einen autonomen mobilen Roboter. Um sich zum Beispiel in einer zuvor kartierten Umgebung
zu lokalisieren, ist ein global konsistentes und akkurates Modell der Umgebung notwendig. Diese
Modellierung wird in der Regel dadurch erreicht, dass nacheinander aufgenommene Laserscans
zusammengefiigt werden, um so die Position des zukiinftigen Kartenstiicks in der Karte zu fin-
den. Durch fehlerhafte Odometrie-Daten und Messfehler werden Ungenauigkeiten in diese Posi-
tionsschétzung eingebracht, die sich mit fortschreitender Zeit aufaddieren und die Karte somit
zunehmend unbrauchbarer machen. Dies wird verstéirkt durch Probleme beim Zusammenfiigen
der Scans, da alle bislang bekannten Verfahren selbst fehlerbehaftet sind. Eine mogliche Abhilfe
schaffen Informationen iiber eine vom Roboter gefahrene Schleife. Nachdem so eine Schleife ge-
funden ist, kann der kumulative Fehler durch verschiedenste Methoden auf die beteiligten Scans
verteilt werden. Dies fiithrt zu einer konsistenten, aber nicht unbedingt zu einer korrekten Karte.

Eine dieser Methoden ist der Schitzungsalgorithmus fiir global konsistente Kartierung von Lu
und Milios (LUM) [18]. Hier wird zunéchst ein Netz von Laserscans und den dazugehoérigen
Posedifferenzen gebildet und aus diesem anschlieend ein lineares Gleichungssystem, mit dem
die Positionen der Laserscans im globalen Koordinatensystem berechnet werden.

1.1 Problemdefinition

Das in dieser Arbeit behandelte Problem ist die Umgebungskartierung mit einem autonomen
mobilen Roboter. Ausgeriistet mit einem 3D-Laserscanner soll der Roboter eine unbekannte
Umgebung befahren und aus den Laserscandaten eine Karte erstellen. Die Intention liegt darin,
die einzelnen Laserscans so aneinander zu fiigen, dass sie eine global konsistente Karte bilden um
gegebenenfalls einen Teil eines Weltmodells darzustellen. Nicht Teil dieser Arbeit ist es, durch
beispielsweise Extraktion von Objekten ein Weltmodell auf einem hoheren Level zu bilden.
Der Schwerpunkt liegt nicht in der Interpretation der Laserscandaten, sondern in der global
konsistenten Aneinanderreihung derselben. Dabei werden anders als in fritheren Ansétzen neben
zweidimensionalen auch dreidimensionale Daten verarbeitet.
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Abbildung 1.1: Erstellen eines Weltmodells aus Laserscans. (a) Ein 360° Laserscan in einer simulierten
Umgebung. (b) Ein Modell bestehend aus mehreren Laserscans. Die Scanposen sind durch die kleinen
Kreise markiert. Die Linien an den Kreisen indizieren den Roboterpfad. Quelle: [18]

Ein Laserscan ist eine Menge von Entfernungswerten, gemessen von einer Roboterpose. Diese La-
serscans konnen auf einem mobilen Roboter zur Lokalisierung in bekannten Umgebungen benutzt
werden. Eine alternative Verwendung finden sie in der Kartierung. Ein jeder dieser Laserscans,
von einem Roboter an unterschiedlichen Positionen aufgenommen, représentiert einen kleinen
Teil der Welt, der von der aktuellen Pose des Roboters aus erfassbar ist. Durch das Zusam-
menfiigen mehrerer Scans lésst sich somit ein vollsténdigeres Modell einer gréfleren Umgebung
erstellen. Abbildung 1.1 zeigt beispielhaft die Konstruktion eines Weltmodells aus mehreren
Scans.

Die Schwierigkeit besteht nun in der Bestimmung der korrekten Posen fiir die Anordnung
der Scans. Vordefinierte Landmarken sind in einer unbekannten Umgebung nicht vorhanden
und Odometriedaten liefern zu ungenaue Ergebnisse, die sich mit zunehmender zuriickgelegter
Strecke noch verschlechtern. Aus diesem Grund lassen sich relative Posen zwischen den einzelnen
Scans nur schwer bestimmen.

FEine mogliche Herangehensweise an dieses Problem besteht in der inkrementellen Registrierung
neuer Scans. Unter der Registrierung eines Laserscans versteht man, dass ein Scan in ein Modell
eingefiigt und dort iiber seine Pose integriert wird, so dass er ein Teil des Modells wird. Bei
inkrementeller Registrierung werden Scans nacheinander in das Modell integriert. Soll ein neuer
Scan eingefiigt werden, wird er an einen vorherigen Scan oder an das globales Modell angepasst.
Die Integration in das Modell geschieht haufig iiber Durchschnittsbildung oder Verwendung eines
Kalman-Filters (vgl. Kapitel 2.2.2). Dieser Ansatz fithrt jedoch zu Inkonsistenzen, da einzelne
Bereiche des Modells unabhéngig voneinander verédndert werden. Eine nachtrégliche Behebung
der Inkonsistenzen ist nur mdoglich, wenn die Integration nicht permanent geschieht.

Um Inkonsistenzen zu vermeiden, muss eine nachtrégliche Anderung bereits registrierter Scans
durch Speicherung der kompletten Datensétze inklusive der geschétzten Posen ermdoglicht wer-

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
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1.1. PROBLEMDEFINITION 3

Abbildung 1.2: Beispiel konsistenter Kartierung. (a) Schlechte originale Anordnung der Scans als Folge
von aufsummierten Posefehlern. (b) Gewiinschte konsistente Darstellung der Karte nach Verarbeitung mit
Hilfe eines Netzes von Verbindungen zwischen den Posen. Gestrichelte Linien représentieren durch Scan-
matching erlangte Korrespondenzen, durchgezogenen Linien Verbindungen aus Odometriedaten. Quel-
le: [18]

den. Des Weiteren wird eine systematische Methode benétigt, um detektierte Fehler in der Po-
seschétzung auf bereits registrierte Scans zu verteilen und die notwendigen Korrekturen durch-
zufiithren.

Abbildung 1.2 verdeutlicht dieses Problem. Betrachte man die im linken Bild dargestellte Ro-
boterfahrt beginnend bei Punkt P;. An jedem Knoten des Graphen wird ein Laserscan aufge-
zeichnet. Es wird deutlich, dass der Roboter am Punkt P,, wieder den Bereich des ersten Scans
erreicht. Fiigt man nun die Scans der Reihe nach aneinander, P, an Py, P3 an P, usw., tritt
beim n-ten Scan das Problem auf, dass man diesen sowohl an Scan n — 1 als auch an den ersten
Scan anpassen kann. Aufgrund der Fehler wihrend des Scanmatchings werden sich die Posen fiir
P,, die durch Anpassung an die beiden unterschiedlichen Scans bestimmt werden, unterschei-
den. Entscheidet man sich nun fiir eine der beiden Poseschétzungen, entsteht eine Inkonsistenz
beziiglich des anderen Scans. Eine naheliegende Variante verwendet den gewichteten Durch-
schnitt der beiden Schétzungen. Dies fiihrt jedoch wiederum dazu, dass die Beziehung P,,_1 P,
inkonsistent mit der vorhergegangenen Schétzung ist. Folglich muss auch P,_; und anschlielend
nacheinander alle anderen Posen des Roboterpfads beziiglich der Anderungen erneuert werden.

Das Ausmaf} des Fehlers vergroflert sich mit zunehmender Linge des Roboterpfads. Bearbeitet
man alle Scanposen einer Roboterfahrt mit paarweisem Scanmatching, fithrt das in der Regel
zu einem komplexen Netz aus Beziehungen zwischen den einzelnen Roboterposen, in dem viele
Konflikte vorliegen. Um diese zu 16sen, bedarf es eines Verfahrens, das alle Konflikte bestmoglich
16st. Das rechte Bild in Abbildung 1.2 zeigt wie eine konfliktfreie Losung des Problems fiir das
bereits erwiahnte Beispiel aussehen koénnte. Es ist das Ergebnis des Algorithmus von Lu und
Milios. In dem abgebildeten Netz wird unterschieden zwischen zwei Arten von Beziehungen.
Verbindungen die allein aus Odometriemessungen stammen, sind als schwache Verbindungen

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
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4 KAPITEL 1. EINLEITUNG

definiert, wihrend jene, die durch Scanmatching bestimmt werden, als starke Verbindungen
bezeichnet werden.

Dieser Algorithmus ist ein Verfahren zur global konsistenten Registrierung von mehreren La-
serscans, ist jedoch auf zweidimensionale Daten beschrinkt. Die Idee besteht darin, neben den
Punktmengen im lokalen Koordinatensystem des jeweiligen Laserscans einen Graph aus raumli-
chen Beziehungen zwischen den einzelnen Roboterposen zu verwalten, die durch Odometriedaten
oder Ergebnisse von Scanmatchingverfahren erlangt werden. Die lokalen Koordinatensysteme
werden jeweils durch die Roboterpose zum Zeitpunkt der Erfassung der Punkte definiert. Ziel
ist es, mit Hilfe des Beziehungsgraphen die Roboterposen in einem globalen Koordinatensystem
derart anzuordnen, dass sie ein Modell der Umgebung liefern. Dabei werden die Roboterposen
als Variablen angesehen, deren optimaler Wert durch ein lineares Gleichungssystem berechnet
wird. Konsistenz wird dadurch gesichert, dass alle Kanten des Graphen gleichzeitig beriicksich-
tigt werden.

1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

Da der Algorithmus von Lu und Milios bislang nur fiir zweidimensionale Laserscans formuliert
ist, besteht das Ziel dieser Arbeit darin, ihn fiir 3D-Daten zu erweitern. Dafiir muss insbesondere
die Linearisierung der Posedifferenz-Gleichung angepasst werden. Die weiteren Berechnungen
sollten sich lediglich in der Dimension unterscheiden. Das Problem bei der Erweiterung der
Posedifferenz-Gleichung liegt in der iiblichen Darstellung von Transformationen als Matrizen.
Waéhrend im Zweidimensionalen eine Rotation einzig um eine Rotationsachse durchgefiihrt wird,
setzt sich eine Rotation in der hoheren Dimension aus Rotation um drei Achsen zusammen. Dies
erfordert eine Multiplikation dreier Rotationsmatrizen um die Gesamttransformation zu erhalten
und fithrt zu einer komplizierten Darstellung der Transformation.

Ausgangspunkt der Anwendung ist die Roboterplattform Kurt3D (vgl. Kapitel 6.2), welche mit
einem SICK-Laserscanner ausgestattet ist, der mit Hilfe eines Servos bewegt werden kann um
dreidimensionale Scans aufzuzeichnen. Die Scans werden momentan mit dem iterativen Algo-
rithmus der néchsten Punkte (engl.: iterative closest points (ICP), vgl. Kapitel 2.1.1) anein-
andergefiigt. Anstatt die aus diesem Prozess entstehenden korrespondierenden Punktpaare zur
direkten Minimierung des Abstandes zweier Scans zu verwenden, kénnen mit ihnen Kovarianz-
matrizen und die linearisierten Posedifferenzen errechnet werden. Mit diesen werden dann in
geschlossener Form die Posen der einzelnen Scans bestimmt. Die Aufgabe besteht also darin,
diese Berechnungen zu implementieren und in das bestehende System zu integrieren. Durch
Tests sollen anschlieflend die Funktion des Algorithmus und eventuelle Optimierungsm dglichkei-
ten tiberpriift werden. Letztendlich sollen Teile des Botanischen Gartens in Osnabriick gescannt
und global konsistent kartiert werden, so dass die Karte visualisiert werden kann.

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
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1.3. AUFBAU DER ARBEIT )

1.3 Aufbau der Arbeit

Kapitel 1:

Kapitel 2:

Kapitel 3:

Kapitel 4:

Kapitel 5:

Kapitel 6:

Kapitel 7:

Im ersten Kapitel wird ein kurze Zusammenfassung des Problems der Umge-
bungskartierung mit einem Roboter gegeben.

Hier werden unterschiedliche Scanmatching-Verfahren erldutert. Insbesondere
wird auf den ICP-Algorithmus eingegangen, der auch als Grundlage fiir die Ex-
perimente in Kapitel 6 dient.

In diesem Kapitel erfolgt eine Beschreibung der unterschiedlichen Moglichkeiten,
3D-Transformationen mathematisch zu formulieren.

Kapitel 4 stellt den mathematischen Kern der Arbeit dar. Hier wird das probabi-
listisch formulierte Optimierungsproblem der Erstellung global konsistenter Kar-
ten, das von Lu und Milios fiir Posen in einer Ebene formuliert wurde, erlautert
und dieses Problem und dessen Losung auf drei Raumdimensionen erweitert. Die
Optimierung erfolgt unter Verwendung der Posedifferenzen zwischen einzelnen
Scans und deren Kovarianzen.

Im fiinften Kapitel beschreiben wir Moglichkeiten, die fiir die Optimierung be-
notigten Poseschétzungen und Kovarianzen aus den Messwerten einer Roboter-
plattform nach einer Roboterfahrt zu extrahieren. Dies geschieht sowohl fiir den
zweidimensionalen als auch fiir den dreidimensionalen Fall.

In diesem Kapitel wird die Funktionsweise des in den vorhergehenden Kapiteln
aus mathematischer Sicht vorgestellten Vorgehens verdeutlicht und durch Expe-
rimente evaluiert.

Schlussendlich wird im letzten Kapitel eine Zusammenfassung der Ergebnisse
geliefert, in der auch darauf eingegangen wird, ob der implementierte Algorith-
mus eine Verbesserung des bereits vorhandenen Scanmatching-Verfahrens ist und
worin seine Einschrénkungen liegen.

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
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Kapitel 2

Scanmatching

Eine wichtige Aufgabe autonomer mobiler Roboter ist die Umgebungskartierung. Dies ist bei-
spielsweise niitzlich, wenn ein Roboter eine unbekannte Umgebung explorieren soll, was im
bekannten Einsatzgebiet der Rettungsrobotik Verwendung findet. Ein beliebtes Verfahren ist
das Aufzeichen von Laserscans mit anschlieBendem Aneinanderfiigen per Scanmatching [26] um
eine Karte zu bilden. Die generelle Idee des Scanmatchings, das eines der Schliisselprobleme in
der Computer-Vision ist, liegt darin, mehrere separat aufgenommene Laserscans so aneinander
zu fiigen, dass sie eine korrekte, zusammenhéngende Darstellung der abgebildeten Umgebung
liefern.

Fin Laserscanner funktioniert derart, dass ein Laserstrahl in unterschiedliche Richtungen aus-
gestrahlt und von dort befindlichen Objekten reflektiert wird. Durch die bendétigte Zeit bis zum
Wiedereintreffen des reflektierten Strahls beim Laserscanner lésst sich relativ genau die zuriick-
gelegte Distanz bestimmen. Unter Einbeziehung des Ausgangswinkels des Laserstrahls liefert
dies die genaue Position des Hindernisses im lokalen Koordinatensystem des Laserscanners. Die
so erlangten Distanzinformationen von Oberflichen ergeben eine Punktwolke, aus der sich ein
Abbild der Umgebung konstruieren lésst (vgl. 2.1). Im Folgenden werden wir eine Menge von
Distanzwerten, die von einer Roboterpose aus aufgenommen wurden, als Laserscan bezeichnen.

In der Forschung wird héufig ein SICK-Laserscanner verwendet. Die Richtung, in die der La-
serstrahl ausgesendet wird, lasst sich bei vielen Laserscannern durch rotierende Spiegel mani-
pulieren, so auch bei dem fiir diese Arbeit verwendeten SICK-LMS200-Laserscanner. Er verfiigt
iitber einen Offnungswinkel von 180 Grad und eine Auflésung zwischen 1.0 und 0.25 Grad. Der
systematische Fehler wird mit 15 mm und der statistische Fehler mit 5 mm angegeben [29]. Zur
Aufnahme von dreidimensionalen Scandaten ist der hier verwendete Scanner auf einen Aufbau
montiert und kann mit Hilfe eines Servo-Motors um eine horizontale Achse gedreht werden,
womit ein vertikaler Offnungswinkel von zirka 90 Grad erreicht wird.

In den 3D-Punktwolken, die ein Laserscanner erzeugt, lassen sich Strukturen erkennen. Ziel
des Scanmatchings ist es nun, gleiche Strukturen in teilweise iiberlappenden Laserscans zu
erkennen und dadurch die Laserscans aneinander zu fiigen. Dafiir wird ausgehend von einer
Initialschédtzung versucht, mittels unterschiedlicher Algorithmen zumeist iterativ ein lokales Mi-
nimum zu finden. Einer der bekanntesten Algorithmen ist der ICP-Algorithmus (iterative closest
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Abbildung 2.1: Punktwolken von zwei Laserscans.

point) [3], bei dem aus zwei Laserscans Punktpaare gesucht werden und der Abstand zwischen
ihnen minimiert wird. Andere Algorithmen bestimmen die Distanz zwischen zwei Scans durch
vorherige Extraktion von Linien oder Ebenen.

2.1 Paarweises Scanmatching

2.1.1 Der ICP-Algorithmus

Der Iterative-Closest-Point-Algorithmus von Besl und McKay [3] aus dem Jahr 1992 ist eine der
ersten und seitdem eine der meist verwendeten Methoden zur Registrierung von 3D-Laserscans.
Die Idee besteht darin, zu einer Menge von Punkten aus einer Form den jeweils néchsten aus ei-
nem korrespondierenden Gebilde zu finden. Auf diese Weise wird eine Transformation bestimmt,
mit der die zweite Figur bewegt werden muss, um die Distanz zwischen den korrespondierenden
Punktpaaren zu minimieren. Dieser iterative Algorithmus konvergiert schnell zu einem lokalen
Minimum und erfordert keinerlei Vorverarbeitung der zu registrierenden Daten. Bereits nach
wenigen Iterationsschritten wird ein gutes Ergebnis erzielt. Die Daten kénnen aus Punktmen-
gen, Polylinien, Kurven oder Flachen bestehen und es miissen weder Merkmale extrahiert, noch
Ableitungen gebildet werden, da allein mit den Punkten des jeweiligen Objekts gearbeitet wird.
Flachen, Polylinien und Kurven werden gewohnlich durch Punkte gesampelt. Ein Problem ist,
dass der Algorithmus h&ufig nur zu einem lokalen Minimum konvergiert. Dies kann zu fehler-
hafter Registrierung fiihren.

Im Folgenden wird genauer auf die Verarbeitung von Laserscandaten eingegangen, da diese in
der Robotik zu den bedeutendsten und verlésslichsten Sensordaten gehoren. Die grundlegende
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Abbildung 2.2: Verschiedene Matching-Moglichkeiten von zwei Punktmengen.

Vorgehensweise besteht aus den folgenden sechs Schritten:

1. Wihle aus den Punkten eines Laserscans n Punkte aus.

2. Suche aus einem iiberlappenden Scan den nichsten korrespondierenden Punkt.

3. Gewichte die Korrespondenzen nach ihrer Zuverléssigkeit.

4. Streiche alle Punktpaare, deren Distanz von der mittleren Distanz deutlich abweicht.
5. Wende die Fehlerfunktion auf die Punktpaare an.

6. Minimiere die Fehlerfunktion.

In zahlreichen ICP-Variationen werden einer oder mehrere dieser Schritte optimiert, um die
Laufzeit zu verringern, Stabilitdt zu vergréfiern, die Toleranz bei Verrauschen und Ausreiflern
zu erhohen oder eine schlechtere Anfangsschitzung zu erlauben [26].

Auswahl der Punkte: FEin Laserscan besteht aus einer groffen Anzahl von Punkten. Die
Beriicksichtigung all dieser Punkte beim Scanmatching wiirde zu einem enormen Zeitaufwand
fiihren. Deswegen ist es aus Zeitgriinden sinnvoll, die Punktmengen zu reduzieren. Dazu gibt es
mehrere Ansétze.

So bietet sich die Moglichkeit, eine zufillige oder uniforme Auswahl von Punkten jedes Laser-
scans fiir die Berechnung zu verwenden. Dies fiihrt jedoch zu unerwiinschten Effekten, wenn
einige wichtige Details unberiicksichtigt bleiben.

Abbildung 2.2 zeigt zwei Punktmengen und zwei Moglichkeiten die Punkte dieser Mengen fiir
das Scanmatching auszuwihlen. Auf der linken Seite wird jeder dritte Punkt der roten Punkt-
menge ausgewihlt und ein korrespondierender Punkt aus der blauen Punktmenge gesucht. Aus
der kleinen Ausbuchtung, der signifikanten Stelle der Punktmenge, wird auf diese Weise nur
ein einziger Punkt ausgewihlt. Aus solch einer Auswahl folgt unter Umstédnden, dass der Al-
gorithmus nur langsam konvergiert oder zwei Scans falsch aneinandergefiigt werden. Sinnvoller
scheint es zu sein, wie in der linken Abbildung, mehrere Punkte aus der Ausbuchtung zu wéhlen
und stattdessen einige der Punkte der geraden Linie zu vernachlédssigen. Dies kann besonders
von Bedeutung sein, wenn die charakteristischen Stellen eines Laserscans in weiter Entfernung
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liegen, da mit zunehmender Entfernung auch die Absténde zwischen aufeinanderfolgenden Punk-
ten grofler werden, oder wenn grofie Fehler bei der Poseschétzung vorliegen, beziehungsweise die
Scans stark verrauscht sind.

Gelfand et al. haben eine Methode entwickelt, Punkte so auszuwéhlen, dass der ICP moglichst
schnell konvergiert [11]. Zu viele Punkte aus instabilen Regionen, die keine signifikanten Ei-
genschaften aufweisen, fithren dazu, dass der Algorithmus zwei zu matchende Scans hin- und
herschiebt, ohne dabei die korrekte Pose zu erreichen oder gar ohne iiberhaupt zu konvergie-
ren. Dies resultiert aus durchgéngig geringen Fehlerwerten in diesen Bereichen. Um dies zu
vermeiden, wihlen Gelfand et al. die Punktpaare so aus, dass sie aus moglichst stabilen Regio-
nen stammen. Dazu bestimmen sie zunéchst die Kovarianzen einer kleinen Menge von Punkten
aus der Eingabemenge, um anhand dieser stabile Stellen zu bestimmen, aus denen dann vor-
zugsweise Punkte ausgew#hlt werden, mit dem Ziel stabile Verbindungen zu erhalten, die alle
Freiheitsgrade behandeln.

Finden von korrespondierenden Punktpaaren: Der wichtigste Bestandteil des ICP, aber
auch der aufwendigste, ist das Finden von korrespondierenden Punktenpaaren. Die einfachste
Variante ist es, ausgehend von einem Punkt des ersten Scans und unter Beriicksichtigung der
Poseschéitzung, die Distanz zu jedem Punkt des zweiten Scans zu berechnen und den Punkt mit
der geringsten Distanz auszuwéhlen.

Um die Laufzeit des Auswahlverfahrens von O(n?) bei n Punkten zu verringern, gibt es meh-
rere Anséitze. Betrachtet man die Punkte als Eintréige, die durch Schliissel, die z-, y- und z-
Koordinaten, definiert sind, lassen sie sich durch besondere Speicherstrukturen besser verwalten
und somit die Suche deutlich beschleunigen [9].

Eine Moglichkeit ist die Unterteilung des Raumes der Schliissel in kleine, gleich grofle Zellen.
Ausgehend von einem Eintrag kann man nun spiralférmig nach auflen die néchste Zelle mit
einem Eintrag suchen. Diese Suche minimiert die Anzahl der durchsuchten Punkte, bendtigt
aber dennoch grofle Mengen an Speicherplatz und Rechenzeit, besonders bei Schliisselmengen
von grofler Dimension. Mit Cluster-Techniken lassen sich Verfahren entwickeln, bei denen sich
die Anzahl der betrachteten Eintrige weiter verringern lasst. Eine weitere Moglichkeit ist es, die
Schliissel in linearen Listen zu verwalten und nur jene Punkte zu durchsuchen, deren Schliissel
in einem Intervall um die Schliissel des gegebenen Punktes liegen. Die Laufzeit bei n Punk-
ten ist abhingig vom verwendeten Suchverfahren fiir die Listen und ist nach Friedman et al.
proportional zu 3n~3 bei dreidimensionalen Punkten [9].

Des Weiteren kann man die Punkte in Quad- oder Octrees verwalten [9]. Darauf aufbauend
entwickelten Bentley et al. einen k-dimensionalen Baum, den kd-tree [2]. Ein kd-tree ist ein
bindrer Baum, der zur Speicherung von Objekten mit & verschiedenen Schliisseln dient. Jeder
Knoten des Baumes speichert ein Objekt. Dabei ist der Baum derart strukturiert, dass in jeder
Ebene alternierend nach einem der k& Schliissel diskriminiert wird. In dem linken Unterbaum
eines Knotens P in Ebene ¢ befinden sich somit nur Objekte, die beziiglich der Eigenschaft ¢
mod k kleiner sind als P, in dem rechten Unterbaum nur solche, die gréfler sind.

Abbildung 2.3 zeigt Punkte in einer zweidimensionalen Ebene und eine dazugehorige Reprisen-
tation als kd-tree. Durch die Verwendung dieser Darstellung lésst sich nun die Suche nach einem
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Abbildung 2.3: Beispiel eines 2d-trees.

korrespondierenden Punkt zu P als Form einer rekursiven Baumsuche beschleunigen [9], wie in
Algorithmus 1 verdeutlicht wird.

In jedem Rekursionsschritt steigt man eine Ebene im Baum herab und verkleinert somit die
Menge der in Frage kommenden Punkte. Auf diese Weise wird auch das Suchintervall verkleinert.
Man betrachtet den Knoten, an dem man sich zur Zeit befindet, und entscheidet, auf welcher
Seite sich Punkt P befinden wiirde. Der Wert des diskriminierenden Schliissels bildet die neue
Grenze des Intervalls. So wird der Suchraum fortschreitend eingeschrankt. Erreicht man den
letzten Eintrag des Baums, erhilt man somit einen nahen Punkt.

Zur Uberpriifung, ob dieser Punkt Q der gesuchte Punkt ist, steigt man im Baum wieder hinauf
und iiberpriift, ob eine Kugel mit dem Abstand zwischen P und @ als Radius die Intervallgrenzen
des nicht betrachteten Teilbaums iiberlappt. Ist dies der Fall, muss auch dieser rekursiv nach
einem niheren Punkt durchsucht werden, andernfalls steigt man weiter hinauf bis letztendlich
die Wurzel erreicht wird.

Die Laufzeit des Suchalgorithmus ist abhéngig von der Anzahl der Knoten, der Dimension der
Punkte, aber auch vom Aufbau des kd-trees. Je ausgeglichener der Baum ist und je gleichm&figer
diskriminiert wird, desto schneller lésst sich der Baum durchsuchen.

Friedman et al. beschreiben die Optimierung eines kd-trees [9], in dem die Suche in Laufzeit von
O(log n) durchgefiihrt werden kann. Dabei wird beim Einfiigen in den Baum bei jedem Knoten,
der kein Blatt ist, als Diskriminator der Schliissel gewihlt, dessen Werte am Weitesten verteilt
sind und als Grenze der Median der Schliisselwerte. Somit wird die Baumtiefe verringert sowie
die Wahrscheinlichkeit, dass bei einem gefundenen Punkt in einem anderen Unterbaum noch ein
néherer Punkt liegt. Zusétzlich zur Laufzeit der Suche bestimmt noch die Zeit fiir den Aufbau
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Algorithm 1 Suche nach néchstem Punkt in einem kd-tree

Input: Baum b, Punkt p
Output: nichster Punkt n

if b ist Blatt then
return Punkt in b
end if
if p gehort in linken Teilbaum then
Punkt q1 = suche( linkerSohn, p )
if Abstand( p, q1 ) < Abstand( p, rechterSohn ) then
Punkt g2 = suche( rechterTeilbaum, p )

end if
if Abstand ( pl, ql1 ) < Abstand( p, q2 ) then
return ql
else
return g2
end if
else

Punkt g1 = suche( rechterSohn, p )

if Abstand( p, q1 ) < Abstand( p, linkerSohn ) then
Punkt q2 = suche( linkerTeilbaum, p )

end if

if Abstand ( pl, q1 ) < Abstand( p, q2 ) then
return ql

else
return g2

end if

end if

des Baumes, die in O(knlogn) liegt, die Performanz der Bestimmung von Punktpaaren.

Leider ist aber nicht immer der néchste Punkt auch der Beste, deswegen gibt es auch Varianten,
die Punkte nach Kompatibilitit bewerten, und zusétzlich zur Distanz die Farbe, die Normalen
oder andere Merkmale wie Kriimmung oder Ableitungen beriicksichtigen [26]. Dies verlangt aber
die Existenz von solchen Merkmalen und ist somit fiir Laserscans ohne Vorverarbeitung nicht
moglich.

Eliminieren von Ausreiflern: FEin einfaches Auswihlen einer kleinen Punktmenge aus den
Laserscans kann dazu fithren, dass das Scanmatching-Verfahren an Robustheit verliert, wenn
Ausreiflern auf diese Weise ein zu grofles Gewicht beigemessen wird. Deswegen ist das Eliminie-
ren von Ausreiflern ein wichtiger Schritt zur Verbesserung des ICP-Algorithmus. Um dieses zu
erreichen, erarbeiteten Chetverikov et al. den so genannten Trimmed ICP (TrICP) [6], der auf
Basis des Least Trimmed Squares Verfahrens (LTS) [24] Ausreifler erkennt und eliminiert. Im
Gegensatz zu klassischen Distanzberechnungen, funktioniert das LTS-Verfahren auch bei einer
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groflen Anzahl von Ausreiflern, wie sie bei zwei unterschiedlichen Laserscans hiufig vorkommt,
da die Toleranzgrenze nicht durch die Ausreifler mitbestimmt wird.

Um die Punktmenge D passend zur Punktmenge M zu transformieren, wird zuerst fiir jeden
Punkt aus D der néchste korrespondierende Punkt aus M gesucht und die Distanz zum néchsten
Punkt aus M definiert als
dist;(R,t) = ||larg min |m — R-d; +t| — R-d; +1
meM

)

mit der Rotation R und Translation ¢, die nétig sind, um D auf M zu transformieren.

Beginnend mit einer Anfangstranformation (R,t) werden die Distanzen dist; dann quadriert
und absteigend sortiert. Anschliefend werden die Ny, Paare mit den geringsten Distanzen aus-
gewihlt, wobei Ny, die Anzahl der Punkte aus dem iiberlappenden Bereich von M und D ist.
Diese Anzahl wird als bekannt vorrausgesetzt, kann aber auch mit dem TrICP-Algorithmus
bestimmt werden.

Ist keine der Abbruchbedingungen erfiillt, setzt man Sprg, einen anfangs sehr grofl gewahlten
Schwellwert, auf Sprs/, die Summe der N, ausgewihlten dist?, berechnet die optimale Bewe-
gung (R,t), die Sprs minimiert, und wendet sie auf D an. Dies wird so oft wiederholt, bis
entweder die maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist, Syprg//Ny, ausreichend klein ist oder
sich nur noch in geringem Mafe verdndert.

In Tests zeigen Chetverikov et al., dass dieses Verfahren selbst bei relativ schlechter Anfangs-
schitzung, z. B. relativer Rotation von bis zu 30 Grad, zu einer Verbesserung fiihrt, da Punkte
aus dem nicht iiberlappenden Bereich die Transformation nicht beeinflussen.

Gewichten der Korrespondenzen nach ihrer Zuverlassigkeit: Bei gering iiberlappenden
Punktwolken oder Punktwolken mit geringer Dichte, kann es durch Auswahl der Punkte und
Elimination von Ausreiflern leicht dazu kommen, dass die Anzahl der Punkte zu klein wird um
sinnvoll damit arbeiten zu konnen. Um in diesem Fall trotzdem weiterzuarbeiten, bietet es sich
an, anstatt die Punkte zu ignorieren, die Punktpaare nach ihrer Zuverléssigkeit zu gewichten
mit w; ; als dem Gewicht des Punktpaares (d;, m;).

Im ungewichteten Fall setzt man w;; auf 1, wenn Punkt m; aus M ein korrespondierender
Punkt zu d; aus D ist, ansonsten ist w; ; 0. Andernfalls kann man Punktpaare mit zunehmender
Distanz geringer gewichten mit
dist(d;, m;
oy 1 distdemy).
distyae

Eine weitere Methode wére, mit

_ |dist(ds, m;) — distimedian]

J dist,qz

nach dem Median der Absténde zu gewichten. Aber es sind auch andere Mo6glichkeiten erdenk-
lich, wie zum Beispiel die Gewichtung nach der Kompatibilitdt der Normalen mit

Wi, 5 = Ng,; - nm]',

wobei diese Berechnung aber eine vorherige Bestimmung der Normalen voraussetzt.
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Minimierung der Fehlerfunktionen: Die beiden meist verwendeten Fehlerfunktionen sind
die Punkt-zu-Punkt-Fehlerfunktion, die auch in der ICP-Version implementiert ist, die in Kapitel
6.2 zum Vergleich herangezogen wird [21] und die Punkt-zu-Ebene-Fehler-Funktion, wie sie von
Chen und Medioni implementiert wird [5].

Bei ersterer wird die Fehlerfunktion

|M]| |D|

E(R,t) = > wij|m;— (Rd; +1)|? (2.1)

j=0 i=0

gebildet, die den Abstand zwischen einem Punkt m; aus M und seinem korrespondierenden
Punkt d; aus D angibt, wobei d; um R rotiert und um ¢ verschoben ist. Die Fehlerfunktion
soll minimiert werden, um eine optimale Transformation (R,t) zu finden, die alle d; moglichst
gut auf ihre korrespondieren Punkte bewegt. Ersetzt man die Korrespondenzmatrix durch einen
Vektor, der nur die Punktpaare beinhaltet, vereinfacht sich die Fehlerfunktion (2.1) zu

E(R) ~ + 3 Imi — (Rds + )|
n
=1

. D M . .
mit n = ZL:B ‘j:(l) wj j, wobei w; ; entweder 0 oder 1 ist.

Zur Minimierung der Fehlerfunktion sind verschiedene Methoden bekannt. Auf der Basis von
Quaternionen (siehe Kapitel 3.4) bestimmt sich die Rotation, die Gleichung 2.1 fiir alle aus-
gewihlten Punkte m’ = m; — ¢, und d’ = d; — ¢4 minimiert, durch die Kreuz-Kovarianz-Matrix

Smc + Syy + Szz Syz + Szy Sza: + sz Sa:y + Sya:
N = Syz + Szy SJ:J: - Syy - Szz Sazy + Syx Szx + Sa:z
Szm + S:vz S:vy + Syz _S:m: + Syy - Szz Syz + Szy

S:vy + Sym Syz + Szy Szm + sz _S:rm - Syy + Szz

mit Srr = Zzngl Z;L;nl wi,jm;md;m’ Sry Zzngl ;Lgl wivjm;’xd;y T
Der grofite Eigenwert von N ist die Quaternionen-Darstellung der gesuchten Rotation R [33].
Die zugehorige Translation ist ¢ = ¢, — Rcg, wobei die Schwerpunkte

1 & 1 &
cd:EZdi und cm:EZmi
i=1 =1

durch die Mittelwerte aller Punkte aus M und D bestimmt werden.

Eine alternative Bestimmung des Minimums, die auf Singulérwertzerlegung (SVD) basiert, wird
von Niichter et al. [21] verwendet. Bei dieser Methode ist die Rotation gegeben durch R = VUT.
V und U erhilt man durch die Singulidrwertzerlegung H = UAVT der Matrix

SJ:J: Sxy sz
H=1 Syz Sy Sy
Szm Szy Szz
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mit Spe = > 1y mh,dl, Sy =D 1 m),d,

(2 o % vl Yy T

Weitere bekannte Methoden zur Minimierung der Gleichung verwenden Dualzahlquaternionen
oder Polarzerlegung [17].

Die Punkt-zu-Ebene-Fehler-Funktion von Chen und Medioni [5] beriicksichtigt anstelle der Di-
stanz zwischen zwei Punkten den Abstand zwischen einem Punkt der Punktmenge D und einer
Fliache der Menge M als Fehlerfunktion. Auf diese Weise erreicht man, dass der Fehler sich
nicht vergroflert, wenn der eine Scan auf einer Ebene liegend verschoben wird. Somit kénnen die
Punkte einer Ebene nicht verhindern, dass der Scan weiterbewegt wird, obwohl er sich nicht in
der richtigen Position befindet. Dies ist von Nutzen, wenn die abgebildete Umgebung eine ebene
Flache mit nur wenigen Erhebungen darstellt.

Der Algorithmus verdndert sich leicht im Vergleich zur Punkt-zu-Punkt-Version. Fiir jeden aus-
gewdhlten Punkt d; aus D wird zuerst die Flichennormale ng4, errechnet. Danach wird der
Schnittpunkt m; der Linie, die durch d; und ng, bestimmt ist, und der Punktmenge M gesucht
und die Tangentenebene S; = {s|ngy, - (¢; —s) = 0} von M in m; gebildet. Die zu minimierende
Fehlerfunktion ist dann:

n
E=> ((Rd;+t—m;) nm,)> (2.2)
i=1
Da diese Gleichung nicht in geschlossener Form lgsbar ist, wenden Rusinkievicz und Levoy [25,26]

eine Linearisierung an, unter der Annahme von kleinen Rotationen und der Anndherung von
sin @ mit 6 und cos @ mit 0, wodurch Gleichung (2.2) zu

E =~ Z((ml —d;) -ng, +r-(mi xd;) +t-ng,)?
i=1

wird, einem linearen Gleichungssystem, das sich nach der Transformation r = (,,0,,0,)’ und
t = (z,y,2)T auflosen lisst.

2.1.2 Der Cox-Algorithmus

Der in seiner urspriinglichen Version zum Zuordnen von Laserscan-Punkten zu Referenzlinien,
aus beispielsweise einem a priori Umgebungsmodell entwickelte Algorithmus von Cox [7] eignet
sich auch als Scanmatcher [16] und wird auch als solcher verwendet. Fiir die Verwendung zum
Scanmatching liegt der einzige Unterschied in der Definition des Modells. Anstatt eine gegebene
Karte der Umgebung als Referenz zu benutzen, wird vielmehr aus dem Referenzscan eine Lini-
enkarte extrahiert. Anders als beim ICP wird nun zu jedem Punkt des einen Scans, nicht der
néchste Punkt aus dem Referenzscan bestimmt, sondern das néchste Liniensegment.

Der Algorithmus besteht dann aus folgenden vier Schritten:
1. Finde zu jedem Punkt aus Scan D das néchste Liniensegment aus dem Referenzscan M.

2. Bestimme die Transformation (R,t), die auf D angewandt die quadrierte Gesamtdistanz
aller Punkte aus D zu ihren Referenzlinien aus M minimiert.
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Abbildung 2.4: Beispiel von Laserscan-Punkten und einem Linienmodells.

3. Wende (R,t) auf D an.

4. Wiederhole Schritt 1-3, bis die Distanz ausreichend klein ist. Die Komposition aller Trans-
formationen aus Schritt 3 ist die Gesamttransformation, welche die beiden Scans optimal
aneinanderfiigt.

Abbildung 2.4(a) zeigt beispielhaft die Punkte eines Scans und die Linien eines Referenzscans.
Der Scan dessen Punkte zu sehen ist, ist leicht gegen den Uhrzeigersinn gedreht und nach rechts
oben verschoben. Betrachtet man nun die Punkte, so erkennt man, dass fiir die meisten von
ihnen das am néchsten liegende Liniensegment auch die korrekte Referenzlinie ist. Es erscheint
also offensichtlich, dass die Minimierung der Absténde durch eine quadratische Fehlerfunktion
auch zu einem guten Ergebnis fithren wird.

Jedoch wird immer nur der Abstand zur Referenzlinie minimiert. Die Position auf der Linie
spielt dabei keine Rolle. Wenn der initiale Fehler grof} ist oder die Punkte ungiinstig verteilt sind,
zum Beispiel viele am Ende von Liniensegmenten liegen, kann es passieren, dass die Zuordnung
zu Referenzlinien fehlerhaft ist und der Algorithmus langsam, gar nicht oder mit einem nicht
zufriedenstellenden Ergebnis konvergiert.

In Abbildung 2.4(b) erkennt man eventuell auftretende Probleme. Durch Anwendung des Al-
gorithmus werden diese beiden Scans vermutlich falsch aneinandergefiigt. Die Punkte der waa-
gerechten Linien bewirken, dass der durch Punkte dargestellte Scan ein wenig nach rechts ver-
schoben wird, so dass diese Punkte mit den Linien iibereinstimmen. Die Punkte der unteren
waagerechten Linie werden jedoch vermutlich nach oben gezogen, da sie ndher an dem oberen
waagerechten Liniensegment liegen, wihrend die Punkte der oberen waagerechten Linie n&her
an der senkrechten Linie liegen und somit dieser zugeordnet wiirden.

Fiir die Minimierung der Fehlerfunktion in Schritt zwei werden die Liniensegmente zu Geraden
erweitert. Wir bezeichnen die Referenzgerade eines jeden Punktes d; mit L; = (u;, r;), wobei u; =
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(u®,u?)T ein zur Referenzlinie orthogonaler Einheitsvektor ist und r; = u; - zj das Skalarprodukt
von d; mit jedem Punkt z; der Referenzlinie.

Bezeichnen wir die Roboterpose mit p;.opot, dann wird die Translation b = (R, t), bestehend aus
einer Rotation R des gesamten Scans um 6 gegen den Uhrzeigersinn um die Roboterpose mit
anschliefender Translation um ¢ = (¢,,t,), beschrieben als

cosf —sinf
< ) (dl - probot) + Drobot + t.

sinf cosf

Dies lasst sich approximieren durch

0 -1
0 ( 1 0 ) (dz _probot) + Probot + t. (23)

Unter Verwendung von (2.3) lésst sich die Distanz eines Punktes d; zu seiner Referenzlinie
beschreiben als

T
i
dist(di, Li) = | w! | -b—ri+u;-d;
d
i

0 -1
ugl = Uy ( 1 0 ) (dz _probot)a

woraus sich folgende quadratische Fehlerfunktion ergibt:

E() = > dist(d;,L;)”
=1

= (Xb-)T(Xb-Y)

mit
ut  ud ud T —up - dy
X=1 ... ... ... und Y =
Y d
ur o up o us Tn — Uy - dp,

Die Minimierung dieser Fehlerfunktion erreicht man durch die Ableitung

2 ()

was als Losung die Transformation
b= (X"x)"' X7y

ergibt, die den Fehler verringert. Die Anwendung von b auf Scan D fithrt zu einer verbesserten
Anordnung der Scans. Wiederholtes Anwenden des Algorithmus fiihrt in endlicher Zeit zu einem
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18 KAPITEL 2. SCANMATCHING

Minimum von E. Die benétigte Laufzeit ist, wie auch beim ICP-Algorithmus, O(k - n - 1) bei k
Iterationen, n Punkten in D und [ Linien in M. Hinzu kommt der Aufwand fiir die Extraktion
der Linien, der abh#ngig von der Struktur des Scans (ungeordnet, geordnet) im Best-Case in
O(n) und im Worst-Case in O(n?) liegt.

Ein Problem des Cox-Algorithmus ist, dass er nicht ohne weiteres erweiterbar ist fiir dreidimen-
sionale Punktwolken. Eine Moglichkeit besteht darin, anstelle der Referenzlinien Referenzebenen
zu verwenden. Dies wiirde aber einen erheblichen Aufwand fiir die Extraktion dieser Ebenen aus
einem Scan bedeuten.

2.1.3 Scanmatching mit Histogrammen

Eine weitere Methode zum Scanmatching, die fiir zweidimensionale Scans ausgelegt ist, verwen-
det Histogramme [16, 37]. Dafiir wird jeder Scan als Winkelhistogramm und spéter auch als
x /y-Histogramm représentiert.

Um ein Winkelhistogramm zu erstellen, miissen die Scanpunkte als Vektoren interpretiert wer-
den, das bedeutet eine Darstellung der Punkte als Ortsvektoren im lokalen Koordinatensy-
stem des Scans mit Ursprung in der Position des Roboters und der Roboterorientierung als
Koordinatenachsen. Durch diese Interpretation ist es moglich die Differenz zwischen zwei auf-
einanderfolgenden Scanpunkten zu bilden. Im Winkelhistogramm werden nun die Winkel der
Differenzvektoren abgetragen. Der Winkel am Punkt p; ergibt sich folglich aus dem Vektor vom
Punkt p; zum Punkt p;;1 und betrigt

o — <m) ,
y’i‘f’l—yi
Ein solches Histogramm zeigt Maxima bei den Richtungen, welche den Scan dominieren, z. B.
bei den Winden eines Raumes. Das globale Maximum 6y wird als die Hauptrichtung des Scans
bezeichnet. Eine wichtige Figenschaft ist die Invarianz gegeniiber Rotation. Die einzige qualita-

tive Verdnderung ist eine horizontale Verschiebung des Winkelhistogramms. Die Verteilung der
Maxima und Minima bleibt davon unberiihrt.

Aus diesem Grund lésst sich aus der Struktur zweier Winkelhistogramme von aufeinanderfol-
genden Scans die Rotation des Roboters bestimmen, indem die Phasenverschiebung in Rotation
umgerechnet wird. Dies geschieht beispielsweise mit der Kreuzkorrelationsfunktion

=1

wobei Hyr und Hp die (zirkuldren) Histogramme zu den Scans M und D sind und |Hy/| =
|Hp| = n die Grofle der Histogramme ist. j ist die Verschiebung zwischen den beiden Histo-
grammen und entspricht dem Winkel Af, um den M und D verschieden sind.

Aus einem Winkelhistogramm l&sst sich zwar die Rotation ablesen, nicht aber die Translation.
Um diese zu bestimmen, werden im zweiten Schritt x/y-Histogramme erstellt. Dazu werden
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a) b)

(a) Rotation (b) z-Translation (¢) y-Translation

Abbildung 2.5: Die drei Schritte des Scanmatchings mit Histogrammen. Quelle: [23]

zuerst beide Scans parallel zur z-Achse an der Hauptrichtung ausgerichtet und somit der Un-
terschied zwischen ihnen korrigiert, indem Scan M um —fy und Scan D um —685 + A6 gedreht
wird.

Die bei Winkelhistogrammen natiirlich vorliegende Zirkularitdt wird durch eine Faltung mit
f(z,y) = (x mod size,,y mod size,) erzeugt. AnschlieBend werden zwei Histogramme erstellt.
Das z-Histogramm représentiert die Scanpunkte als diskrete Verteilung der z-Koordinaten, das
y-Histogramm die y-Koordinaten. Daraus lassen sich die noétigen Translationen in z- und y-
Richtung iiber die Kreuzkorrelationsfunktion bestimmen.

FEin Problem der Histogramme ist die Genauigkeit. Belegt man sie mit einer zu feinen Skalierung,
fiihrt das gegebenenfalls dazu, dass verrauschte Messungen die Histogramme stark verindern
und Minima oder Maxima nicht eindeutig erkennbar sind. Eine sehr grobe Einteilung wiederum
verhindert eine genaue Berechnung der anzuwendenden Tranformationen. Da die Existenz von
Minima und Maxima essentiell ist fiir die Funktionalitdt des Matchings, bekommt die Wahl der
entsprechenden Skalierung einen besonderen Stellenwert. Verfiigen die Scans iiber keine klare
Richtung, schlagt das Matching fehl.

Des Weiteren ergibt sich auch hier das Problem, dass die Erweiterung auf eine dritte Dimension
nicht trivial ist. Thrun et al. [13] verwenden dennoch Histogramme zur Verbesserung ihres
dreidimensionalen Scanmatching Algorithmus. Thr System verfiigt iiber einen horizontal und
einen vertikal befestigten Laserscanner. Um Ebenen zu extrahieren werden Histogramme von
den Daten beider Scanner angefertigt.

Fiir die Verwendung mit einem 3D-Laserscanner, der durch Drehung Dreidimensionalit &t erreicht
sind geometrische Transformationen notwendig um horizontale und vertikale Linien korrekt zu
identifizieren.

2.1.4 Merkmalsbasiertes Scanmatching

Fiir die Lokalisierung eines autonomen mobilen Roboters existieren Methoden, die besonders in
bekannten Umgebungen sehr effektiv sind. Anhand bestimmter Landmarken kann ein Roboter
schnell erkennen, wo er sich in einer ihm bekannten Umgebung befindet. Dazu greift er haufig
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20 KAPITEL 2. SCANMATCHING

Abbildung 2.6: Ecken als Merkmale. Quelle: [28]

auf Kamerabilder zuriick. In dhnlicher Form existieren aber auch Verfahren mit Laserscans, die
auch zur Kartierung verwendbar sind [16].

Shaffer et al. verwenden merkmalsbasiertes Scanmatching bei Roboterfahrten in Minen [28]. Als
Merkmale werden aus einem jeden Scan Ecken und Liniensegmente detektiert. Es wird unter-
schieden zwischen sichtbaren Ecken, die aus zwei sichtbar aufeinandertreffenden Liniensegmenten
bestehen, und verdeckten Ecken, bei denen ein Liniensegment Teile eines anderen verdeckt. Ei-
ne jede Ecke wird durch die vier Parameter x, y, konkaver Winkel und Bisektoren-Orientierung
definiert. Abbildung 2.6 stellt diese Parameter dar.

Liniensegmente werden durch ihre Lénge, ihre Orientierung und und ihre Entfernung zum Ur-
sprung definiert.

Der Matchingprozess basiert auf einer gut approximierten Roboterpose und Merkmalen mit
geometrischem Informationsreichtum. Es werden Korrespondenzen zwischen den Merkmalen des
aktuellen Scan und denen des Referenzscans bestimmt. Dabei werden zunéchst jene Merkmale,
die eindeutig mit einem Merkmal des Referenzscans iibereinstimmen, gesucht und anschlielend
auch solche, die unter Verwendung einer Toleranzgrenze Ahnlichkeit zu den Merkmalen des
Referenzscans haben. Die anzuwendende Tranformation ist die, welche die meisten eindeutigen
und nicht eindeutigen Paare aufeinanderzieht.

Zur Bestimmung der exakten Transformation wird wiederum eine Fehlerfunktion minimiert, um
die Distanzen zwischen den gefundenen Merkmalspaaren zu minimieren. Fiir jedes Merkmalspaar
lésst sich nach der iterativen Gauss-Newton-Methode ein Fehlerterm

Oer  Oex  Oey
€1 Oty Oty 00

e ez Oey  Oea dy
o 2 Oty Oty o0 )
E= e T Qe QJeg Oeg dy
3 oty Oty 00 d
ey Oes  Oes Oes 0

Oty Oty 00
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aufstellen mit den Fehlerwerten e;, die fiir Linien die Differenz in der Orientierung und dem
Abstand zum Ursprung sind und fiir Ecken die Differenz in den z- und y-Koordinaten. d, d
und dy sind die Transformationsdifferenzen zwischen den aufeinanderfolgenden Iterationen. In
geschlossener Form lésst sich eine Losung fiir die Gesamttransformation finden, die die Distanzen
zwischen allen Merkmalspaaren minimiert.

Stamos et al. [30] verwenden merkmalsbasiertes Scanmatching anhand von Linien und Ebe-
nen fiir dreidimensionale Laserscans. Die Objekte, die aus einem Laserscan extrahiert und
detektiert werden, sind planare Bereiche P, deren &uflere und innere Grenzen B;, und B,
und die Grenzlinien L;, und L.,;. Jede dieser Grenzlinien wird definiert durch ein Fiinftupel
(Pstarts Pends Pids T, Psize), bestehend aus Startpunkt psiar¢, Endpunkt penq, der zugehorigen Ebe-
ne, repriasentiert durch einen eindeutigen Bezeichner p;q, der Normalen der Ebene n und der
Grofle der Ebene pg;.., gegeben durch die Anzahl der Punkte auf der Ebene, dem Abstand zum
Ursprung und der Flichennormalen.

Der paarweise Matching-Algorithmus arbeitet mit einer Menge von Grenzlinien und den ent-
sprechenden Fléchen der beiden Scans. In einem ersten Schritt werden korrespondierende Lini-
enpaare gesucht und jene Paare herausgefiltert, deren Léngen- oder Flichenverhéltnisse nicht
in einem vordefinierten Bereich liegen. Im néchsten Schritt werden alle Paare in lexikographi-
scher Reihenfolge sortiert. Beginnend beim ersten Linienpaar wird eine passende Transforma-
tion (R,t) bestimmt, welche die Anzahl der Paare bestimmt, deren Entfernung durch (R, t) in
einem bestimmten Toleranzbereich liegt. Nachdem diese Berechnung fiir alle Punktpaare durch-
gefiihrt wurde, wird die Transformation ausgewahlt, die Korrespondenzen zwischen den meisten
Punktpaaren rechtfertigt und mit diesen Punktpaaren der gewichtete Algorithmus der kleinsten
Quadrate durchgefiihrt, um die optimale Tranformation zu bestimmen.

Wiinstel et al. [39] verwenden ein dhnliches Verfahren und fiigen aus Laserscans extrahierte Ebe-
nen zusammen. Dabei machen sie sich zu Nutzen, dass viele Umgebungen von geraden Fléchen
dominiert sind. Sie detektieren in Laserscans Wande und analysieren die Beziehungen zwischen
diesen. Fiir jeden Punkt wird der Normalenvektor und die Projektion auf eine durch Nach-
barpunkte erstellte Ebene bestimmt. Mittels Singuldrwertzerlegung wird dann die zugehorige
Ebene berechnet. Durch Vergleich mit Nachbarregionen werden Ebenen des Scans gesucht. An-
schlieflend werden analog zu dem Verfahren von Stamos et al. aus zwei Scans korrespondierende
vertikale Ebenen gesucht und mit diesen eine Transformation bestimmt, die den Abstand zwi-
schen den Paaren minimiert.

Der Vorteil von merkmalsbasiertem Scanmatching ist, dass die Wahrscheinlichkeit, ein lokales
Minimum anstelle eines globalen zu erreichen, deutlich sinkt. Der Nachteil ist allerdings, dass
die Extraktion von Merkmalen sehr zeitaufwéndig sein kann.

2.2 Global konsistentes Scanmatching

Die bislang in diesem Kapitel beschriebenen Verfahren arbeiteten alle mit jeweils zwei Laser-
scans. In den meisten praktischen Anwendungen hat man es aber mit deutlich mehr Scans
zu tun. Dabei ist es natiirlich moglich, das gleiche Verfahren mehrfach anzuwenden und die
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Scans nacheinander zu registrieren, indem man die Tranformation des i-ten Scans auch auf
alle nachfolgenden anwendet. Dieses kann jedoch zu unerwiinschten Effekten fiihren. Da ein
Scanmatching nie zu perfekten Ergebnissen fiihrt, sondern in jedem Schritt Fehler aufweist,
wird beim Weiterreichen der Anderungen auch der Fehler fortgepflanzt. Wenn sich nun mehrere
Scans tiberlappen, kann die Summierung dazu fithren, dass ein Scan zwar an seinen Vorginger
gut angepasst ist, aber im Vergleich zu anderen Scans sehr fehlerhaft angeordnet wird.

Global konsistentes Scanmatching ist der Versuch, eine Menge von Scans so aneinander zu fiigen,
dass jeder Scan zu jedem anderen richtig positioniert ist. Hierbei gibt es verschiedene Ansitze,
die, je nach Art der Anwendung, unterschiedlich gute Ergebnisse liefern.

Bei Umgebungen, in denen jeder Scan unabhéingig von der Reihenfolge der Aufzeichnung eine
Uberlappung mit einer grofen Anzahl von anderen Scans aufweist, erweisen sich leichte Modi-
fikatoren eines paarweisen Scanmatchings als hilfreich [26]. Eine Moglichkeit ist es, einen Scan
als Ankerpunkt auszuwéhlen. Alle anderen Scans werden per Scanmatching an diesen Anker
angepasst. Dieses Verfahren verlangt jedoch, dass der Ankerscan einen grofien Teil der gesam-
ten abzubildenden Umgebung umfasst. Manchmal erreicht man das durch einen besonderen,
einen zylindrischen Scan, der ein ganzes Objekt umfasst, fiir Kartierung ist dies jedoch wenig
praktikabel.

Alternativ ist es moglich, jeden Scan an der Vereinigung aller vorherigen auszurichten. Dies fiihrt
allerdings in vielen Féllen zu einem enormen zusétzlichen Rechenaufwand. Auflerdem wird so
nicht unbedingt das Auftreten von Inkonsistenzen vermieden, wenn nur der letzte Scan in die
bestmdgliche Position gebracht wird, seine Vorgénger aber unveréndert bleiben. Wird auf diese
Weise an mehreren Stellen des Modells gearbeitet, tritt auch hier inkonsistentes Verhalten auf.

Deswegen entsteht die Notwendigkeit, auch die vorherigen Posen anzupassen. Eine mogliche
Struktur ist in Abbildung 2.7 zu sehen. Betrachtet man die zu erstellende Karte als globales
Modell, bestehend aus allen Laserscans und deren Posen, miissen beim Hinzufiigen eines je-
den Scans X; zum Modell mehrere Schritte durchgefiihrt werden. Zuerst wird X; ins globale
Koordinatensystem transformiert und an das Modell gematcht. Die neu hinzugewonnenen In-
formationen werden verarbeitet und die restlichen Scans des Modells ebenfalls angepasst.

Eine dhnliche Struktur ist auch beim HILARE Projekt verwendet worden, einem der ersten
Projekte, das sich mit Konsistenzen bei der dynamischen Modellierung befasst hat [18]. Dort
wurden aus Laserscandaten Objekte segmentiert. Jeder Scan ist iiber die Pose mit dem globalen
Modell assoziiert und erhélt zusétzlich einen Wert, der die Unsicherheit der Pose dieses Scans
angibt. Wird ein neuer Scan dem Modell hinzugefiigt, wird er an die bisherigen Scans angepasst.
Sobald ein Objekt aus einem fritheren Scan wiedererkannt wird, werden die entsprechenden Po-
sen mit Durchschnittsbildung erneuert. Ist die Posewahrscheinlichkeit des &lteren Scans geringer
als die des aktuell einzufiigenden Scans, was der Normalfall ist, wenn der aktuelle Scan zu einem
spéteren Zeitpunkt der Roboterfahrt aufgenommen wurde, wird die spétere Pose korrigiert und
der Fehler auf die vorherigen Scans verteilt, mit geringerem Effekt, je niedriger der Index des
Scans ist.

Besonders bei Umgebungskartierung, welche die Exploration von unbekanntem Gelénde bein-
haltet, sind besondere Voraussetzungen gegeben. Hier werden die Scans anhand des Roboter-
pfads aneinander gereiht. Jeder Scan verfiigt iiber Uberlappungen mit einer geringen Anzahl
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Abbildung 2.7: Struktur eines inkrementellen global konsistenten Scanmatchingalgorithmus.

von Vorgédngern und Nachfolgern. Gemeinsamkeiten mit zeitlich weiter entfernt liegenden Scans
sind eher selten. In diesem Fall bedeutet es einen erheblichen unnétigen Aufwand, alle Scans zu
beriicksichtigen. Vielmehr ist es sinnvoll, gezielt nach Schleifen zu suchen, nach Roboterpositio-
nen, die sich im Bereich der Pose eines fritheren Scans befinden.

Niichter et al. [21, 31] benutzen ein Verfahren speziell fiir eine grofie Schleife, das heifit eine
Roboterfahrt, bei der Start- und Endpunkt beinahe identisch sind. Der Algorithmus erkennt
eine geschlossene Schleife, indem er iiberpriift, ob Ubereinstimmungen des aktuellen Scans mit
dem ersten vorliegen. Ist dies der Fall, wird der berechnete Fehler iiber alle Scans der Schleife
gleichverteilt. Des Weiteren wird ein von Pulli [22] vorgestelltes Verfahren in leicht verénderter
Form angewendet. Eine Schlange wird mit dem ersten Scan initialisiert, dessen fixierte Pose
von nun an die Basis fiir das globale Koordinatensystem bildet. Dann werden folgende Schritte
durchgefiihrt, bis die Schlange leer ist:

1. Der erste Scan wird aus der Schlange entfernt. Er ist nun der aktuelle Scan und bildet die
Punktmenge D.

2. Ist der aktuelle Scan nicht der Startscan, werden alle Nachbarscans, jene Scans, die mit
ihm mehr als p Punktpaare haben, ausgewé&hlt, um die Punktmenge M zu bilden. D wird
mit dem ICP-Algorithmus an M angepasst.

3. Wenn das Ergebnis des zweiten Schritts eine Transformation des aktuellen Scans erfordert,
wird diese angewandt und alle Nachbarscans, die sich nicht bereits in der Schlange befinden,
hinzugefiigt.

Arbeiten von Durrant-Whyte beschéftigen sich ebenfalls mit diesem Problem [18]. In diesen
Arbeiten besteht das Umgebungsmodell aus einer Menge von rédumlichen Beziehungen zwischen
Objekten. Mit einem probabilistischen Fusionsalgorithmus, dhnlich dem Kalman-Filter (vgl.
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2.2.2), werden neue Messungen, in diesem Fall neue Scans, in das a priori Modell integriert. Die
Konsistenz des Modells wird durch explizite Verbindungen zwischen den Schleifen des Netzes
gewahrt.

2.2.1 Closing the Loop

Ein Problem, das mafigeblich an der Schwierigkeit von global konsistentem Scanmatching be-
teiligt ist, ist die Frage, wie man zwei zueinander gehorende Scans erkennt, allgemeiner gesagt,
wie man erkennt, wann der Roboter sich wieder in der N&dhe einer bereits einmal befahrenen
Position befindet, denn die meisten Scanmatchingverfahren bendétigen eine ausreichend gute An-
fangsschiatzung um tiberhaupt funktionieren zu kénnen. Dalfiir ist es notwendig, den Roboter zu
jeder Zeit lokalisieren zu konnen, in anderen Worten, den zuriickgelegten Weg des Roboters
ausreichend gut nachvollziehen zu kénnen.

Die einfachste Methode hierfiir ist die Verwendung von Odometrie. Mittels der Radumdrehungen
des Roboters kann man den zuriickgelegten Weg eines Roboters aufzeichnen und somit Robo-
terposen identifizieren, die nah aneinander liegen. Leider unterliegen Odometriedaten grofien
Fehlern. Durch wechselnden Untergrund oder Kurvenfahrten wird es schwieriger, gute Ergebnis-
se zu erzielen. Eine Abhilfe schafft dort die Kombination mit einem Drehratensensor (Gyroskop).
Durch ein Gyroskop ldsst sich bei konstanter Geschwindigkeit der Winkel der Drehung bestim-
men. Besonders gute Messungen erzielt man bei tatsdchlichen Drehungen, dort wo die Odometrie
hiufig fehlschlagt. Auf gerader Strecke sind Odometriedaten zuverléssiger, da ein Gyroskop ei-
nem Drift unterliegt. Durch Kombination der beiden Messungen lassen sich gute Ergebnisse
erzielen.

Eine Alternative bietet die Verwendung von GPS-Daten. Diese sind nicht so fehleranféllig und
verfiigen iiber den deutlichen Vorteil unabhéngig von einem Anfangswert zu sein. Das bedeutet
insbesondere, dass die Schitzung nicht mit zunehmender Zeit schlechter wird, da sich die Fehler
nicht aufsummieren. Nachteile liegen jedoch in der lokalen Ungenauigkeit und in der schlechten
Verfiigharkeit, besonders in Geb&duden.

Verfahren, die weniger stark von Poseschétzungen abhéngig sind, basieren auf der Erkennung
von Merkmalen. Newman et al. verwenden das ATLAS-System [19], das auf Basis eines SLAM-
Algorithmus einen Graph aus den lokalen Karten und ihren Verbindungen erstellt. Jede lokale
Karte wird dabei mit einer Unsicherheit belegt, sowie auch jede Kante mit der Unsicherheit der
Transformation belegt wird, mit der eine Karte auf die andere transformiert werden kann.

Das Auffinden von Schleifen geschieht dabei durch einen Matching-Algorithmus. Bei jeder neuen
lokalen Karte, die zum Graphen hinzugefiigt wird, wird {iber die Unsicherheit aus dem Graphen
bestimmt, welcher Knoten den neuen iiberlappen kénnte. Dabei gilt fiir nicht direkt verbundene
Knoten jeweils der kiirzeste Weg nach dem Dijkstra-Shortest-Path-Algorithmus.

Aus den so erreichten Kartenpaaren wird eine Liste von Merkmalen erstellt. Nun werden zuerst
aus jeder Liste jene Merkmale entfernt, die einem anderen Merkmal derselben Karte entsprechen
konnten. Anschliefend werden aus den beiden Listen zweier potentiell korrespondierender Kar-
ten Paare gesucht. Fiir jedes dieser Paare wird eine Tranformation bestimmt, welche die Karten
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aufeinander abbildet. Aus allen Tranformationen wird die Kovarianz fiir die beste Transformati-
on bestimmt, welche in den Graphen eingetragen wird. Eine Kante gilt so lange als unbestéatigt,
bis sie durch eine weitere Korrespondenz bestétigt wird.

Moégliche Merkmale sind hier beispielsweise Linien oder Ecken aus Laserscans aber auch durch
andere Sensoren erlangten Daten wie visuelle Merkmale aus Kamerabildern.

2.2.2 Probabilistisches Scanmatching

Eine sehr gebriauchliche Methode, Karten zu erstellen, arbeitet auf probabilistischer Basis [34],
da Kartierung in der Robotik durch Unsicherheiten und Sensorrauschen charakterisiert ist.

Allgemein durch einen Bayes Filter formuliert, wird dann die Schétzung einer Karte M und
einer Roboterpose s; zum Zeitpunkt ¢ gegeben durch

P(sy, M|o',a") = ,uP(ot]st,M)/P(st\st_l,at)P(st_l,M\ot1,at1)dst_1. (2.4)

Dabei sind o; die Beobachtungen oder Sensormessungen (Kamera, Laserscanner, usw.) zum Zeit-
punkt ¢ und a; Aktionen, beispielsweise Bewegungskommandos oder Odometriemesswerte, im
Zeitintervall [t — 1,t). Mit o' = 01,09, ...,0; und a' = ay,as, ...,a; wird die Menge alle Beobach-
tungen, beziehungsweise Aktionen bis zum Zeitpunkt ¢ bezeichnet. Da angenommen wird, dass
die Welt statisch ist, existiert kein Zeitindex fiir M.

Wichtig fiir die Schitzung (2.4) ist das Wahrnehmungsmodell P(o|s, M), das in probalistischer
Art und Weise das Generieren von Sensordaten von einer Roboterpose s und einer Karte M
beschreibt. Des Weiteren benétigt man das Bewegungsmodell P(s|a, s"), das fiir die Wahrschein-
lichkeit steht, dass eine im Zustand s’ ausgefiihrte Aktion a zum Zustand s fiihrt. Diese beiden
Modelle sind allgemein in der Robotik zeitunabhéngig. Diese Darstellung lésst sich jedoch nicht
ohne weiteres in eine Implementation iiberfithren, da die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den
Raum der Karten und Zusténde unendlich viele Dimensionen hat. Aus diesem Grund ist es not-
wendig Zusatzannahmen zu machen, um wahrscheinlichkeitsbasierte Algorithmen zur Kartierung
zu entwickeln.

Tabelle 2.1 gibt einen kurzen Uberblick iiber einige der wichtigsten unterschiedlichen Ansitze
auf diesem Gebiet. Das Feld Reprisentation gibt an, auf welche Weise die Karte reprisentiert
wird. Bei der Unsicherheit wird unterschieden zwischen Maximum-Likelihood Methoden, bei de-
nen eine einzige Schétzung fiir die Karte aufrechterhalten wird und der a posteriori Verteilung
bei der die Karte zusammen mit ihrer Wahrscheinlichkeit charakterisiert wird. Die Konvergenz-
eigenschaften der Algorithmen werden ebenso aufgezeigt, wobei die Konvergenz des EM mit
schwach bewertet wird, da sie auf lokale Karten beschrinkt ist. Weitere Felder beschreiben, ob
der Algorithmus zu lokalen Minima neigt, ob er inkrementell und somit eventuell in Echtzeit
ausgefiihrt werden kann und ob die exakten Posen des Roboters bekannt sein miissen. Es folgen
die Arten des Sensorrauschens, die Fahigkeit Schleifen abzubilden und die maximale Dimensio-
nalitdt der generierbaren Karten. Die letzten beiden Felder geben an, ob ein Algorithmus mit
unbekannten Korrespondenzen, wie mehreren dhnlichen Objekten in einer Umgebung, umgehen
kann undob Rohdaten verarbeitet werden kénnen oder eine Vorverarbeitung nétig ist.
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Tabelle 2.1: Versuch die wichtigsten Kartierungsalgorithmen zu vergleichen. Quelle [34]

Kalman EM Incremental Hybrid Occupancy
ML Grids
Reprasenta- Landmarken Hindernis- Landmarken Hindernis- Belegtheits-
tion punkte oder Gitterkar- | punkte gitter
ten
Unsicherheit a posteriori Po- | Maximum- (lokale) Maximum- a posteriori
sen und Karte Likelihood Maximum- Likelihood Karte
Karte Likelihood Karte
Karte
Konvergenz stark schwach? nein nein stark
Lokales Mini- nein ja ja ja nein
mum
Inkrementell ja nein ja ja ja
Posen benétigt nein nein nein nein ja
Sensor- normalverteilt beliebig beliebig beliebig beliebig
rauschen
Kann Schleifen || ja ja nein ja (nicht ver- | unbekannt
abbilden schachtelt)
Kartendimen- ~ 103 unbegrenzt unbegrenzt unbegrenzt unbegrenzt
sionalitét
Korrespon- nein ja ja ja ja
denzen
verarbeitet nein ja ja ja ja
Rohdaten

Kalman-Filter

Die Kartierung mit einem Kalman-Filter unterliegt den Annahmen, dass das Bewegungsmodell
und das Wahrnehmungsmodell abgesehen von einem gaussverteilten Fehler linear sind und auch
die initiale Unsicherheit gaussverteilt ist.

Der Standard Kalman-Filter [16] ist ein stochastischer Prozess iiber eine Folge von Zustands-
variablen z; € R” mit den Messungen o; € R™, das iiber die Eingaben a; € R! gelenkt wird.
Eingaben sowie Beobachtungen sind fehlerbehaftet. Gesucht wird nun eine optimale Schétzung
des tatsachlichen Zustands z;.

Unter Verwendung der Zustandsiibergangsmatrizen A € R"*" B € R™* und H € R™*" und
dem normalverteilten Rauschen w € R™ und v € R™ gilt:

ry = Axi_1+ Baji_1 +wiq
Oy = H(Et—F’Ut.

Da die Roboterpose in der Regel jedoch nicht durch eine lineare Funktion gegeben ist, wird fiir
den erweiterten Kalman-Filter (EKF) eine lineare Approximation durchgefiihrt:

Ty + Ap(24-1 — T4-1) + Wiwq
6t + Ht(l't - i‘t) + ‘/ﬂ)t.

Q

Tt = f(ﬂft—h at—lth—l)

Oy = h(.Tt, ’Ut)

Q
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Dabei ist 24 € R eine a priori Schiatzung des Zustandes z¢, abhéingig von den vorhergegangenen
Zusténden und Z; eine a posteriori Schétzung nach gegebener Messung o;. Um fehlende Werte
fiir das Rauschen zu beriicksichtigen, verwendet man in der Praxis folgende Approximation:

Ty = f(¥-1,04-1,0)
o = h(Z4,0).
Mit 0 wird ein Vektor (0,...,0)”" der passenden Dimension bezeichnet. Die weiteren Bausteine

der Approximation sind die Jakobi-Matrizen der partiellen Ableitungen von f und h nach x und
w:

ol o
. [4] ozl 7 9zl
Al[fv]} — % (it717 CLt,l, O) - :
axm
el dzln]
,J afm 7
Wt[ il m(a@hl,at—l,o)
i onl
H" = 5 (@,0)
i) ont
Vil = oo @60).

Fiir den erweiterten Kalman-Filter bedeutet das, dass die Aktualisierung des EKF, das heifit,
die Vorhersage des a priori Zustandes iiber die Gleichungen:

r = f(i.t—laa't—lao)
P, = AP AT + WiQi W[

gegeben wird. Die Aktualisierung des EKF bei neuer Messung, die Korrektur der a posteriori
Schéatzung, geschieht durch:

K, = BHI(HPHI +V,RVI)™!
P = (I-KH)P,
i‘t = i‘t + Kt(Ot — 6t)

Das Rauschen wird iiber die Kovarianzmatrizen @; und R; bestimmt mit wy ~ R(0,Q;) und
vy ~ N(0, R;). Die Kalman-Gewinnmatrix K; minimiert die a priori Fehlerkovarianzmatrix P.
Dadurch ergibt sich die a posteriori Schétzung &; mit der Fehlerkovarianz P als Linearkom-
bination aus der a priori Schétzung Z; und der gewichteten Differenz zwischen Messung und
Schatzung der Observation o.

Das Ergebnis dieser Filterung ist beweisbar optimal, im Sinne einer Minimierung der Fehlerko-
varianz des vorhergesagten Zustandes.

Der Vorteil des Kalman-Filter-Ansatzes liegt in der Féhigkeit des Kalman-Filters, eine komplette
a posteriori Schitzung online zu erstellen und dabei die Unsicherheit der Karte zu behalten. Ein
Nachteil liegt in der Annahme von normalverteilten Fehlern, was dazu fiihrt, dass Kalman-
Filter nicht mit unbekannten Korrespondenzen umgehen kénnen, da dieses ein multimodales
Fehlermodell verlangt.
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Abbildung 2.8: (a) Rohdaten einer zyklischen Umgebung mit nicht unterscheidbaren Landmarken. (c)
Mit EM angepasster Roboterpfad. (b) und (d) Belegtheitsgitterkarten der Roboterpfade aus (a) und (c).
Quelle: [34]

Erwartungsmaximierung

Erwartungsmaximierung ist eine bekannte Alternative zum Kalman-Filter, die durch die Unter-
teilung in zwei Schritte, den Erwartungs- und den Maximierungsschritt, charakterisiert wird [27].
Das Prinzip liegt darin, in jedem Zeitschritt die erwarteten Werte fiir unbekannte Groen (,ver-
steckte“ Variable) zu berechnen und diese Schitzungen so zu behandeln, als wiren sie tatséchli-
che Beobachtungen.

Der EM-Algorithmus fiir alle gesammelten Daten d! und alle ,,versteckten“ Variablen s, liefert
die Karte

M[Z+1} — arg maXZP(ST|M[Z']’dt)1Og P(OT|ST7M) .
M T

~
Erwartungs—Schritt

~
Mazimierungs—Schritt

Der Erwartungs-Schritt setzt sich zusammen aus der log-Likelihood der Sensormessungen und
dem Term P(s;|M m,dt), der das a posteriori der ,,versteckten“ Posen s, gegeben der zum Zeit-
punkt ¢ vorhandenen Daten d' ist, was der Schiitzung der log-Likelihood der bereits verarbeiteten
Daten entspricht. Dabei werden, auch im Fall 7 < ¢, fiir die Schiatzung von s; alle im Intervall
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[1...t] gesammelten Daten beriicksichtigt. Dies hat zur Folge, dass einmal gemachte Schétzun-
gen durch spéter erworbene Daten validiert werden und die Posen gegebenenfalls nachtréglich
verdndert werden.

Der Maximierung-Schritt ist nun dafiir verantwortlich, die aktuell beste Karte auszuwéhlen, die
als Grundlage fiir den néchsten Schritt dient. Hierzu wird die Karte bestimmt, die unter den im
E-Schritt berechneten Erwartungen die log-Likelihood der Sensormessungen log P(o,|s,, M) fiir
alle Zeitpunkte 7 und alle Posen s, maximiert.

Da fiir dieses Problem keine Losung in geschlossener Form existiert, arbeiten viele Verfahren
daran, fiir jede Position auf der Karte einzeln ein Ergebnis zu bestimmen [34]. Dies setzt jedoch
eine endliche Anzahl an Positionen der Karte voraus, was zu einer weiten Verbreitung von
Gitterkarten fiir die Kartierung mittels Erwartungsmaximierung gefiihrt hat.

Ein grofler Vorteil des EM-Ansatzes liegt in der Fahigkeit, Poseschitzungen nachtriglich zu
verdndern. Durch die wiederholte Berechnung der a posteriori Posen kénnen mehrere Hypo-
thesen gleichzeitig aufrechterhalten werden und so auftretende Korrespondenzen bestétigt oder
verworfen werden. Dies wird aus den in Abbildung 2.8 dargestellten Ergebnissen deutlich. Die
Daten représentieren eine mit einem Roboter gefahrene Schleife. Aus den Sensordaten kénnen
die in Abbildung (a) skizzierten Landmarken extrahiert werden. Die fehlerhaften Odometrieda-
ten erlauben es nicht, eine zusammenhéngende Karte zu erstellen. Wird der Roboterpfad jedoch
ein zweites Mal befahren und die Daten mit dem EM-Algorithmus bearbeitet, kénnen Korre-
spondenzen zwischen den erkannten Landmarken gefunden werden und man erhilt die in (c)
und (d) gezeigten Ergebnisse.

Die Schwichen des Algorithmus liegen in der Laufzeit. Die verwendeten Wahrscheinlichkeiten
miissen durch aufwendige Berechnungen immer neu bestimmt werden. Der Algorithmus kann
somit nur offline angewandt werden und bendétigt fiir eine Karte wie in dem Beispiel mehrere
Stunden. Des Weiteren kann die Maximierung zu einem lokalen Maximum fiihren.

Hybride Ansitze

Hybride Kartierungsansétze basieren auf der ,Inkrementellen Maximum-Likelihood Methode*
erweitert durch explizite Bestimmung der Unsicherheit in jedem Kartierungsschritt [12,34].

Bei der ,Inkrementellen Maximum-Likelihood Methode* wird mit zunehmenden Laserdaten
inkrementell, wie beim Maximierungsschritt des EM-Verfahrens, eine einzelne Karte aufrechter-
halten, ohne jedoch dabei die restliche Unsicherheit weiter zu verfolgen. Die Maximum Pose s}
und Karte M} erhélt man durch Maximierung der Grenzwahrscheinlichkeit aus der vorherigen
Karte und Pose und den neuen Beobachtungen mit

(M, s7) = ar]‘g/lmax P(oy| My, s¢)P(st, My|ag, si_q, My ;).
t,5¢

In der Praxis ist es ausreichend, die Posen s} zu bestimmen, da die Karten direkt aus ihnen
folgen. Mit diesem Einschrittverfahren ist es moglich, in Echtzeit eine Karte zu erstellen, was

aber zur Folge hat, dass einmal geschéitzte Posen nicht mehr verdndert werden konnen. Dies
fiihrt auch dazu, dass zyklische Umgebungen nicht korrekt dargestellt werden.
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Hybride Karten bestehen zusétzlich aus einer mit 7 normalisierten a posteriori Verteilung der
Roboterposen s; entsprechend dem Bayes-Filter:

P(st,ot,at) = nP(ot\st)/P(st]atst_l)P(st_l\ot_l,at_l)dst_l.

Auf diese Weise bestimmt der Roboter die Unsicherheit seiner Lokalisierung wihrend der Fahrt.
Erreicht er mit hoher Sicherheit die Nahe einer bereits angefahrenen Pose, wird der Fehler
berechnet und auf die vorherigen Scans verteilt.

Dies entspricht einer schnellen Approximation des EM-Algorithmus, welche die beiden Schritte
nur dann ausfiihrt, wenn Diskrepanzen entdeckt werden. Eine grofle Schwiche liegt in der FEr-
mangelung der Mdoglichkeit, das Verteilen der Fehler riickgéingig zu machen, wenn sich dieses als
falsch herausstellt, was zu einem kompletten Fehlschlagen der Kartenerstellung fithren kann.

Belegtheitsgitterkarten

Die bislang behandelten Kartierungsalgorithmen arbeiten alle mit unbekannten Roboterposen,
dem so genannten Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) Problem. Zahlreiche Ver-
fahren, die von bekannten Roboterposen ausgehen, verwenden Belegtheitsgitterkarten, teilweise
in Verbindung mit den oben genannten Verfahren [34].

Das Problem, das bei Gitterkarten behandelt wird, ist die Verarbeitung verrauschter oder unvoll-
stdndiger Sensordaten. Da es selbst bei bekannten Roboterposen schwierig ist, die Sensordaten
derart zu interpretieren, dass sie korrekt darstellen, welche Bereiche der Umgebung belegt und
welche nicht belegt sind.

Belegtheistgitterkarten fiir Entfernungsmesser (Sonar oder Laserscanner) generieren probabi-
listische Karten, um diese Ungenauigkeiten zu beriicksichtigen. Diese Karten unterteilen den
Raum der Karte in eine zwei- oder dreidimensionale Gitterstruktur und bestimmen fiir jede
Zelle die Belegtheit. Dies lasst sich beispielsweise iiber einen bindren Bayes-Filter erreichen. Die
Belegtheit einer Zelle m, , folgt dann aus

P(mgylo',s') _ Plmagloy,s1) 1= P(may) Plmaylo™" s
1= P(mgylot,st) — 1= P(mgylor,s0) P(mgy) 1—Plmgylot=1,st=1)

was alternativ in logarithmischer Form berechnet werden kann:

P(mx,y|0t,st)
1 — P(mgy|ot, st)

P(m:v,y|0t, St) + log 1- P(mmvy)
1 — P(mgylog, st) P(my,y)

P(mygylo'™t, s'1)
T P{mey o1, 501)

log = log + log
Die Addition verringert die Rechenzeit und der Logarithmus vermeidet numerische Instabilitdten

bei Wahrscheinlichkeiten nahe Null.

Die rekursive Struktur der Formel erlaubt eine inkrementelle Implementation, durch welche die
Belegtheit der Gitterzellen an neue Sensordaten angepasst werden kann. Die beiden bendtig-
ten Wahrscheinlichkeiten sind die a priori Wahrscheinlichkeit fiir die Belegtheit einer Zelle
P(my ylot, ar) und das inverse Sensormodell P(mg |0, a¢), das, basierend auf einer einzigen
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Sensormessung gemessen von einer Pose s, die Wahrscheinlichkeit dafiir bestimmt, dass mg
belegt ist. Das inverse Sensormodell wird dadurch charakterisiert, dass Zellen, die mit einer Mes-
sung iibereinstimmen, mit grofler Wahrscheinlichkeit, und jene zwischen der Pose des Roboters
und dem Wert der Messung mit einer niedrigen Wahrscheinlichkeit belegt werden.

Die Beliebtheit von Belegtheitsgitterkarten resultiert aus ihrer Robustheit und der einfachen
Implementierung. Jedoch werden die Probleme der Poseunsicherheit nicht behandelt. Ein wei-
terer Mangel ist die Annahme von unabhéngigem Rauschen beim Bayes-Filter. Besonders bei
stehendem Roboter sind Sensorfehler von Sonaren stark korreliert. Diese Schwéche wird in Im-
plementationen umgangen, indem nur Messungen von fahrenden Robotern verwendet werden.
Ein letztes Problem bildet die Annahme von Unabhéngigkeiten zwischen einzelnen Gitterzellen,
was unter Umsténden zu minderwertigen Karten fiihrt.

2.2.3 Global konsistentes Scanmatching in dieser Arbeit

In dieser Arbeit beschreiben wir ein Programm, welches global konsistente Kartenerstellung
ermdglicht. Nach einer von Lu und Milios entwickelten Prozedur fiir zweidimensionale Laserscan-
daten [18] stellen wir ein System vor, in dem ein Netz aus Laserscans verwaltet wird. Zusétzlich
zu den Laserscandaten werden die Roboterposen der Laserscans und die rdumlichen Beziehun-
gen zwischen den einzelnen Scans, die durch paarweises Scanmatching erlangt werden, durch
das Netz représentiert. Durch ein Gleichungssystem, das durch die rdumlichen Verhéltnisse zwi-
schen den Scans beschriankt ist, werden die Roboterposen so angepasst, dass alle Beziechungen
moglichst gut beibehalten werden.
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Kapitel 3

3D-Transformationen

3.1 Definition der Transformations-Operation

Im Folgenden werden die Translations- und Rotationsfunktionen als Operationen auf Posen
definiert [18]. Eine Pose V sei hierbei definiert als (P,O)7 mit einer Position P, dargestellt in
kartesische Koordinaten und einer Orientierung O. Ein Roboter habe die Pose V,, = (P,, Oa)T
und fahre die Pose Vj, = (P, 0y)T an, durch die Posesinderung D = (P,0)”, dann sagen wir,
dass V, und D kombiniert werden, oder:

W=V, @& D.

Sei R, die Rotationsmatrix gegeben durch O,, dann ist die Operation & definiert durch:

P, P,+ R,P
v= | )= Te el (3.1)
Ob Oa ® O
Hierbei ist O, ® O die Komposition zweier Rotationsoperationen, also im Falle einer Darstellung

durch Eulerwinkel stellt dies eine einfache Addition der Winkel dar. Die inverse Operation sei
dementsprechend durch © gegeben.

Die inverse Transformations-Operation, das heifit die Operation ©, die angewandt auf zwei
absolute Posen V, und V}, die relative Posedifferenz D ergibt, ist:

Dies bedeutet nach Umformung der Gleichung (3.1):

(1))
@) Ob@Oa

Um die inverse Posedifferenz Dy, von Dy, = V, —V}, zu erhalten, wende man folgende Operation
an:
Dyy = ©Dgp = 06 Dgp.
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Ebenfalls wollen wir die Operation auf eine Pose V, und einen Positionsvektor u definieren,
dessen Ergebnis ein Positionsvektor u’ ist:

v =V, ®u:= P, + Ryu.

Diese Operation ist insbesondere niitzlich, um einen Punkt aus dem lokalen Koordinatensystem
in das globale Koordinatensystem zu transformieren. In den nachfolgenden Abschnitten werden
Posen sowohl in 3D als auch in 6D behandelt. An der grundlegenden Definition der Operation
dndert dies allerdings nichts.

Im Falle einer planaren Sichtweise ist eine Pose V' = (x,y,6) ein Vektor bestehend aus zwei
kartesischen Koordinaten und einem Winkel, um die Orientierung des Roboters festzulegen. Die
Rotationsmatrix Ry zu 8 ist dann gegeben durch:

cosf —sinf
Ry = ) .
sinf@ cosf

Betrachten wir alle drei rdumlichen Dimensionen, so wird die Pose zu einem 6-dimensionalen
Vektor V' = (z,y, 2,0,,0y,0,) mit 6,0, und 0, als Drehungen um die z-,y- bzw. z-Achsen. Diese
und weitere Posen und deren Rotationsmatrizen werden im Folgenden besprochen.

3.2 Eulerwinkel

Eulerwinkel sind die klassische Art und Weise, Rotationen in 3 Dimensionen darzustellen. Nach
dem eulerschen Rotationstheorem lassen sich alle Rotationen durch 3 Winkel représentieren.
Sind also B, C und D die 3 Rotationen um die entsprechenden Winkel, so kann man die Gesam-
trotation A darstellen als:

A= BCD.

Abhéngig davon, um welche Achsen und in welcher Reihenfolge die Rotationen stattfinden, hat
A eine andere Form.

Wir definieren die 6D-Pose V' mit Hilfe der Eulerwinkel als:

ISIEENS I

8

> DD D
<

I
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Neben den kartesischen Koordinaten x,y und z fiir die Position geben die 3 Winkel 6,6, und
0. die Orientierung an, wobei jeder Winkel den Grad der Rotation um eine der Hauptachsen
angibt. Die einzelnen Rotationsmatrizen der Winkel sind wie folgt gegeben:

1 0 0
R, = 0 cosf, —sind,
0 sinf, cosb,
cosf, 0 sinf,
R, = 0 1

—sinfl, 0 cosb,

cosf), —sinf, 0
R, = sinf), cosf, 0
0 0 1

Daraus folgt die Gesamtrotationsmatrix R = Ry, 0,9, = R Ry R, als:

cos 6, cos 0, —cos B, sinf, sin 6,
R= | cosf,sinf,sinf, + cosf,sinf, cosb,cosf, —sinb,sinb,sinf, —cosb,sinb,

sin 6, sin 6, — cos 0, cos0,sinf, cosb,sinb, + cosl,sinf,sinf, cosf,cosb,

Mit Hilfe dieser Rotationsmatrix konnen wir die Transformations-Operation @ auf einer Pose
V., = (a:a,ya,za,ewa,ﬁya,ﬁza)T und einer Posedifferenz D = (x,y,z,ﬁx,ﬁy,HZ)T
renden Pose Vi, = (x4, b, 26, Oy, Oy, » 0.,)T definieren:

mit der resultie-

W = Vo®D

(B \ [ P.+tRe,0,0.P
O, 0, ® 0

P, = P.+ Ry,,0,,0-.
Tq T Ty
= Yo | T R0pubyatc - | ¥ | =1 W
Za z 2
Oy = 0,20
0o + Oz 0z,
= Oy, + 0, | =1 by
0., +0- 0,
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Analog ldsst sich die inverse Operation & schreiben, als:

D = VoV,
_ ( P ) _ ( By 00, (B = Pa) )
0, Oy @ O,
P = Re}tveweza (P, — P,)
Tp — g
= Re;t,eya,eza | Y~ Ya
2y — Zq
O = 0,00,
Oz, — Oz,
= Oy, — Oy,
0z — 0.,

Drehungen mit Eulerwinkeln darzustellen hat jedoch einen nennenswerten Nachteil. Bei be-
stimmten Werten des zweiten Eulerwinkels, in diesem Fall bei 6, = /2, tritt eine Singularitét
in der Rotationsmatrix auf.

Hierbei verschieben sich zwei der Drehachsen sozusagen aufeinander, was zur Folge hat, dass
nachfolgende Drehungen in nur noch zwei Dimension moglich sind. Dieser Verlust eines Frei-
heitsgrades bei der Rotation wird mit ,,Gimbal Lock“ bezeichnet [8].
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Abbildung 3.1: Rotation um eine beliebige Achse. Quelle [36]

3.3 Rotationsachse und Winkel

Fine weitere Moglichkeit, Rotationen darzustellen, ist es, eine einzige Rotationsachse und einen
Drehwinkel gemeinsam als Reprisentation fiir die Orientierung zu nehmen (Abb. 3.1). Auch so
lassen sich alle mogliche Rotationen représentieren. Haben wir eine Rotationsachse als einen
normierten Vektor n = (ng,ny,n,)” und einen Winkel 6, dann ist die Drehung von r nach r’
gegeben durch:
, — — —
p = ON+NV+VQ
= nn-r)+[r—n(n-r)cosd+ (r x n)sinf
= pcosf+n(n-r)(1—-cosf)+ (rxn)siné.

Dies kann man auch mit Hilfe der Rotationsmatrix R, ¢ darstellen:

R,g=1I3+ (nJ)sinf + (nJ)%(1 — cos §)

0 Ny Ny
nJ = n, 0 —ny,
Ny Ng 0

Die Matrix R, o hat dann ausgeschrieben die Form:

(1 — cos@)n2 + cos 6 (1 —cos@)ngny +n,sinf (1 —cosb)nyn, —nysinf
Rng= 1 (1—cos@)nyn, —n,sinb (1 — cos O)n? + cos f (1 —cos@)nyn, + nysind
(1 —cos@)ngn, +nysin® (1 — cosB)nyn, —ngsinf (1 — cos 0)n? + cos 6

Im nachfolgenden Abschnitt werden wir sehen, dass die Achse-Winkel-Darstellung zu der Dar-
stellung mit Quaternionen dquivalent ist, daher verzichten wir hier auf eine zusétzliche Definition
der Transformations-Operation.
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3.4 Quaternionen

Quaternionen sind vierdimensionale hyperkomplexe Zahlen, die sich unter anderem auch dafiir
eignen, Rotationen im dreidimensionalen Raum darzustellen [14]. Sie entstehen aus den komple-
xen Zahlen, indem eine weitere Wurzel aus —1 mit der Bezeichnung j postuliert wird, die weder
1 noch —i ist. Hieraus ergibt sich notwendigerweise ein weiteres Element ij = k, welches selbst
auch wieder eine Wurzel aus —1 darstellt. Es gelten die folgenden Beziehungen:

i = 2 =k = ijk = -1
ij = k, ji = —k
jk = i, kji = —i
ki = j, ik = —j.

Zusammen mit 1 bilden 7,57 und k eine Basis der Quaternionen H, so bezeichnet nach ihrem
Entdecker William Rowan Hamilton. Jedes Quaternion ¢ aus H lésst sich also darstellen als
q = a + bi + cj + dk. Somit definiert jedes 4-Tupel (a,b,c,d)T € R?* eindeutig ein Quaternion.
Wir kénnen also ein Quaternion auch in vektorieller Schreibweise notieren:

g=a+bi+cj+dk =a,(bcd)] =a,v] =

QL O o Q2

wobei jeder Eintrag eine reelle Zahl ist.

Wie in den komplexen Zahlen, so gibt es auch in den Quaternionen das Konzept der Konjugation
eines Elementes. Das konjugierte Element zu dem Quaternion ¢ = a + bi 4+ ¢j + dk = [a, ]
wird bezeichnet mit ¢* und ergibt sich durch die Negation der nicht-reellen Anteile, also als
q¢* = a—bi—cj—dk = [a,—v]. Mit dem konjugierten Element ¢* zu ¢ l&sst sich der Betrag eines
Quaternions beschreiben. Dafiir werden wir das das Skalarprodukt benutzen, jedoch sind iiber
den Quaternionen eine Vielzahl weiterer Multiplikationen definiert.

lall = Vg, a) = Va2 + 02 + ¢ + 2.

Die nicht kommutative Multiplikation ergibt sich aus den bereits gegebenen Beziehungen, ist
also mit p = ap, + byt + ¢pj + dpk und q = a4 + byi + ¢4j + dyk gegeben durch:

pqg = (ap+byi+cpj + dpk)(ag + byi + cqj + dyk)

(
= (apag — bpby — cpcqg — dpdy)
(apbq + bpag + cpdq — dpcq)i
(apcq — bpdg + cpag + dpbg)j
(apdy + bpcq — cpbg + dpag)k
= [ap, vplag, vyl

[

Aply — Up - Vg, Up X Ugq + apUg + aqUp)].

+ o+ o+
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Von Bedeutung ist eine Teilmenge der Quaternionen, ndmlich die der normierten Quaternionen.
Dies sind alle Quaternionen ¢ fiir die gilt ||g|| = 1. Diese Quaternionen besitzen die besondere
Eigenschaft, dass das inverse Element ¢! von g, beziiglich des Skalarproduktes, das Konjugierte
q* ist. Denn es gilt:
2
(g,4%) = llall” =

Rotationen lassen sich in einfacher Form iiber normierte Quaternionen darstellen. Angenommen
wir haben ein normiertes Quaternion ¢ = (a,b,¢,d)” = [a,v], das eine Rotation darstellen soll
und einen Punkt u = (z,y, 2)7 € R3, den wir rotieren wollen. Um u zu rotieren, stellen wir ihn
ebenfalls als Quaternion dar, so dass wir ihn nun als p bezeichen mit p = (0,z,y,2)" = [0,u].
Man kann den rotierten Punkt p’ folgendermafen darstellen:
/ *
p = 4qpq .
Warum dies einer Rotation gleichkommt, kann man sehen, nachdem man einige Umformungen
gemacht hat. Fiir eine genauere Herleitung siehe [8].
/ *
P = 4qpq
a, ][0, u][a, v]*

a, v][0, ul[a, —v]

S

[
[
[a,v][v -7, au —u X v]

= [a(v-u)—v-(au—uxv),sa(au —u X v)+ (v-u)v+v X (au — u X V)]
[0,a%u + (v-u)v — (v-v)u+ (v-u)v + 2a(v X u)]
[0

(82 —v-v)u+ 2(v - u)v + 2a(v x u)).

)

Schreiben wir das Einheitsquaternion ¢ als ¢ = [cos 6, sin fn], so ergibt sich:

P = [0,(cos? 0 —sin®O(n - n))u + 2((sin @)n - u)(sin O)n + 2 cos O((sin )n x u)]
= [0,7cos26 + (1 — cos26)(n - u)n + (n x u)sin 26].
Dies hat nun dieselbe Form wie die Rotation mit Achse und Winkel (man vergleiche mit Glei-

chung (3.2)). Mochte man also eine Rotation um die Achse n mit dem Winkel 6 durch ein
Quaternion ¢ darstellen, so ist diese gegeben durch:

q = [cos 5 5in En]

Méchte man zusétzlich die Rotationsmatrix R, zu dem Quaternion ¢ = (a, b, c, d)T ermitteln,
so gelingt dies durch die Betrachtung der einzelnen Komponenten von p’:

0 0

;o .| Pz +0Pe—(F 4+ dP)x+a(—2dy + 2cz) + 2b(cy +dz) | | o
P P 2bcx + 2adx + a’y — b2y + 2y — d%y — 2abz + 2cdz Y
—2acx + 2bdx + 2aby + 2cdy + a’z — b2z — Pz + d%z 2!
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Dies ldsst sich in eine einfache Matrixschreibweise mit der Rotationsmatrix R, umformen:

a2 +b2—c2—d? 2bc — 2ad 2bd + 2ac T x
w = Ru= 2ad + 2bc a’> — b+ —d? 2¢d — 2ab y | =14
2bd — 2ac 2ab + 2cd a’? — b — 2+ d? z z

Nun koénnen wir aus den kartesischen Koordinaten z,y, z und dem normierten Quaternion g =
(a,b,c,d)” eine Pose V definieren.

<<
Il
VY
A
S~
Il
< N e 8
Il
QO o N 8

Die Transformations-Operation @ auf V, = (T4, Ya, Za> Pa> das Ta, Sa) - und D = (z,y, 2,p,q,7,8)T
ist dementsprechend definiert als:

VE) - Va@D

B b, _ P, + Ry, P
ab qaq

P, = P,+R,P

Ty T Tp
= Yo |+ R | v | =] w
Zq z 2p

Damit gilt fiir die inverse Operation ©:

D = VeV,

B ( P ) B ( RN (P, — P,) )
a qa ) Wy

P = R;! 6. (Do — Pa)

ezaveyay
Tp — Xg
_ -1
= Rqa : Yo — Ya
b — Za

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
OSNABRUCK



3.5. UMWANDLUNG DER REPRASENTATIONEN 41

3.5 Umwandlung der Reprisentationen

Unter Umstédnden ist es notwendig, zwischen verschiedenen Reprisentationen von Rotationen
zu wechseln, um deren jeweilige Vorteile besser zu nutzen. Wie bereits erwéhnt, ist die Umrech-
nung von einer Rotation um die normierte Achse n = (n1,n9,n3)7 mit dem Winkel 6 zu dem
Quaternion g = (a,b,c,d)’ gegeben durch:

q = (cos 2 sin 3" sin 32 sin §n3)T = [cos 2 sin §n]

Die riickwértige Umrechnung ergibt sich somit trivial als:

0 = 2arccosa
b
ny = .
sin 0
c
ng = .
sin 0
d
ny = N .
sin 0

Um von den Eulerwinkeln (6,6,,6.)T zu dem korrespondierenden Quaternion ¢ = (a,b,c,d)”
zu gelangen, wenden wir die Multiplikation {iber den Quaternionen an. Zunéchst stellen wir die
einzelnen Rotationen der Eulerwinkel als Quaternionen dar und errechnen dann das resultieren-
de Quaternion. Jeder Einzelne der Eulerwinkel représentiert eine Drehung um eine Achse, die
einzelnen Quaternionen g,,q, und g, lassen sich also in unserem Fall darstellen als:

cos %”” cos 071, cos %
B sin %1‘ B 0 B 0
QZ'_ 0 aqy_ Sin% aQZ_ 0
0 0 sin %Z

Nun ist die Gesamtrotation gegeben durch das Quaternion ¢ mit:

[ . .6, .
cos %1‘ CoSs 7” cos %Z + sm%z sm?y sm%z
. [ .0y .
sm%ﬂ‘ cos 7” cos %Z — oS %”‘ smTy sm%z
.0 . 0., .
cos %”‘ smgy cos %Z + sm%” cos 7” sm%z
COS = COS 5 Sin F — sin =3 sin —* cos 3

q = q2qQyqz =

Dementsprechend lassen sich umgekehrt fiir ein Quaternion ¢ = (a, b, c,d)” die dazugehérenden
Eulerwinkel ermitteln:

2(ab+cd
0, arctan %
6, | = | arcsin2(ac— bd)

2(ad+b
0, arctan %
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Kapitel 4

Das Optimierungsproblem

In diesem Abschnitt diskutieren wir den von Lu und Milios vorgestellten allgemeinen Ansatz
zur Findung von Roboterposen durch eine gegebene Menge an Posedifferenz-Messungen, die
den Kanten in einem Netz aus Posen entsprechen. Das Problem wird zun&chst probabilistisch
formuliert. AnschlieBend wird eine Losung des linearen Optimierungsproblems vorgestellt und
gezeigt, dass diese anwendbar ist.

4.1 Definition des Schitzungs-Problems

Gegeben sei ein Graph mit n+1 Knoten X, ..., X, und einer Menge von Kanten. Jeder Knoten
X; ist ein d-dimensionale Posevektor dessen Wert unbekannt ist. Jede Kante D; ; korrespondiert
zu einer gemessenen Posedifferenz zwischen 2 Knoten X; und X;. Die so genannte Posediffe-
renzgleichung D; ; ist eine Funktion von X; und X;. Von besonderer Bedeutung wird die lineare
Posedifferenzgleichung D; ; = X; — X; sein. Die Beobachtung D; ; von D; ; sei modelliert als
Di,j = D, ; + AD;; , wobei AD; ; ein gaussverteilte Zufallsvariable mit 0 als Erwartungswert
und einer bekannten Kovarianz C; ; ist.

Ziel ist es nun, aus einer gegebenen Menge von Di,j und C; ; die Werte der X; zu ermitteln, so
dass alle Messungen einflielen. Zusétzlich zu den Posevektoren sollen die zugehorigen Kovarian-
zen auf Basis der Kovarianzen der Posedifferenz ermittelt werden.
Um dies zu erreichen werden wir eine Art der Maximum-Likelihood Methode anwenden. Speziell
geschieht dies iiber das, in der Statistik gebrduchliche, Mahalanobis Distanzmafl. Um die Ge-
samtwahrscheinlichkeit P(D; ;|D; ;) iiber alle (4,7) zu maximieren, minimiere man die folgende
Mahalanobisdistanz iiber alle Knoten Xj:

W =3 (Di;j—Di;)" Cij(Dij — Dij). (4.1)

(4,5)

43
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In der praktischen Anwendung fiir mobile Robotik stellen die Knoten X; angefahrene Robo-
terposen dar, die je nachdem, ob man eine planare oder rdumliche Sichtweise bevorzugt, in 3
bzw. 6 Dimensionen représentiert werden. In jedem Fall jedoch ist die Posedifferenzgleichung
nicht linear, da die Orientierung des Roboters eine Rotationstransformation des Positionanteils
der Pose erfordert. Die Schétzungen der Posedifferenzen kénnen im Allgemeinen aus vielerlei
Quellen, wie der Odometrie oder der Auswertung von Laserscans kommen.

Im Gegensatz zu einem kontinuierlichen Ansatz, in dem lediglich die aktuelle Pose des Robo-
ters durch einen Kalman-Filter aufrecht erhalten wird, sind in diesem Ansatz alle Posen einer
Anderung unterworfen, und alle Posedifferenzen gehen mit in die Berechnung ein.

Dies fiihrt dazu, dass sich die ansonsten akkumulierenden Fehler verringern lassen und sich diese
Methode somit gut dafiir eignet um global konsistente Kartierung zu betreiben.

Fiir den Fall einer linearen Posedifferenzgleichung lésst sich eine geschlossene Losung fiir eine
optimale Schitzung aller Posen X; und deren Kovarianzen angeben. Der relevantere Fall einer
nicht-linearen Differenzgleichung lésst sich dann auf die lineare Losung zuriickfithren, indem die
Posedifferenz linearisiert wird.

4.2 Optimale Losung fiir lineares Differenzmaf}

In diesem Abschnitt gehen wir von dem Sonderfall der linearen Differenzgleichung an, das heifit:
D; ; = X; — X;. Die Vektoren X; mit ¢ =0,1,...,n seien d-dimensional und stellen die Knoten
eines Graphen, beziehungsweise die Posen, dar. Jede gerichtete Kante von X; nach X; entspricht
einer Posedifferenz D; ;. Fiir jedes D;; gibt es eine gaussverteilte Messung Di,j um D; ; mit
der invertierbaren Kovarianz C; ;. Wir nehmen ohne Beschrénkung der Allgemeinheit an, dass

der Graph vollstindig verbunden ist, also k = w Kanten hat. Sollte dies nicht der Fall

sein und die Kante D; ; fehlen, so setze man das dazugehorende C;jl gleich Null. Dies dndert
generell nichts an der Losbarkeit des Problems. Die Mahalanobisdistanz (4.1) &ndert sich also

folgendermafen:

W= Y (Xi—X,-Di,)'C;}(Xi - X; - D). (4.2)
(0<i<j<n)

Zu beachten ist, dass wie zuvor iiber alle Kanten des Graphen summiert wird, allerdings nehmen
wir hier an, dass alle Kanten (7,j) so angeordnet sind, dass i < j gilt. Ebenfalls ist es wichtig
anzumerken, dass diese Gleichung nicht eindeutig lésbar ist, wenn man alle X; mit i =0,1,...,n
als freie Variablen ansieht. Daher bendtigen wir einen Referenzpunkt oder Ankerknoten. Wir
wéhlen ohne Beschrinkung der Allgemeinheit X als Referenzknoten mit Xy = 0. Wir kenn-
zeichnen einen Referenzknoten mit einem Balken X,. Somit bezeichnen die n freien Knoten
X1,...,X, die Posen relativ zu X.
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Wir werden nun die Mahalanobis Gleichung in Matrixform darstellen. Sei dazu X die Konka-
tenation der X7 bis X,, und H die Inzidenzmatrix des Graphen, wobei die Zeilen von H die
Kanten und die Spalten die Knoten darstellen. H sei eine gerichtete Inzidenzmatrix, das heifit
ihre Eintrége bestehen nur aus 1,-1 und 0. Dann ist D die Verkettung der Positionsdifferenzen
D;; = X; — Xj, so dass gilt:

D = HX.

Sei dementsprechend D die Verkettung der Observationen Di,j und C die Kovarianz von D.
Sollten die Messfehler unabhéngig sein, so ist C eine blockdiagonale nk x nk Matrix deren
Submatrizen die C; ; sind. Nun ldsst sich ohne weiteres W umschreiben zu:

W = (D - HX)'C (D - HX).
Der Losungsvektor X, welcher W minimiert ist wie folgt gegeben:
X =HT'c'H)'HTC™'D.
Die Kovarianz Cx dieser Losung ist gegeben durch:
Cx = HIC'H)™L

Bezeichnen wir H'C~'H mit G, so setzen sich die einzelnen d x d Submatrizen G;; von G
folgendermaflen zusammen:

n
_ -1
Gii = 2 0y
J=0

i.j
ShoCrj  —Ciy  —Ci ... ~Cr
~Cyi XjeoCay —Coz
G= ~Cs1 ~Cy3 —ct |- (4.3)
: ' Yi—oCali; —Cilin
-C1 . —-Cry  —Crry Z;;OC;,;

Benennen wir den Ausdruck H'C~'D mit B und beachten wir, dass gilt Di,j = —DM, so sind
die einzelnen d-dimensionalen Subvektoren B; zusammengesetzt aus:

n
B;, = Z C;leivj'
j=0
J#i
Die Losungen fiir X bzw. Cx ergeben sich also direkt durch:

X = G 'B, Cx =G L

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
OSNABRUCK



46 KAPITEL 4. DAS OPTIMIERUNGSPROBLEM

4.3 Losbarkeit des linearen Optimierungsproblems

Die Durchfiithrung des Algorithmus steht und f&llt mit der Invertierbarkeit von G. Im Folgenden
wird gezeigt, dass, wenn wenige Bedingungen erfiillt sind, G die noch striktere Eigenschaft der
positiven Definitheit besitzt. Der Beweis wird mit vollstdndiger Induktion iiber die Anzahl der
Kanten k in einem Graphen mit n + 1 Knoten erbracht. Zusétzlich setzen wir voraus, dass
die Kovarianzen C; ; positiv definit sind. Um diesen Beweis einfacher zu gestalten wird vorher
gezeigt, dass die Wahl des Referenzknoten in einem Graphen die positive Definitheit von G nicht
beeintrachtigt.

Beweis: Sei G die positiv definite Matrix fiir einen Graphen mit n+1 Knoten (X, X1, ..., X,,)
und sei Xy ohne Beschrinkung der Allgemeinheit der dazugehorige Referenzknoten. Wechselt
man den Referenzknoten von Xy zu X; so entsteht die Matrix G”. Zu zeigen ist, dass G” positiv
definit ist. G hat die Form wie in Gleichung (4.3), wihrend sich G” von G lediglich in der i-ten
Spalte/Zeile unterscheidet.

n
" _ -1
Gy = > Coj
=1
" _ !/ —1
Gij = Gji=-C,

Man erhiilt G” aus G indem man zunichst folgende Spaltenoperationen durchfiihrt,

n
!
G;j=— Z Gik,
k=1

und anschlieffend die G;Z Submatrizen dhnlich transformiert:

n n
i /
Gy = =) Gii= G
k=1

k=1

Gj, = — ZG;H =— ZGk,i (i # 7)
=1 k=1

n
"o r )
Gl; = Gij=-Y Gi
k=1

Die erste Transformation entspricht der Linksmultiplikation von G mit der Matrix I,; deren d x d
Submatrix I; ; negative Identitétsmatrizen der Dimension d sind. Also unterscheidet sich I; von
der Identitédtsmatrix nur in dem i-ten Zeilenblock, der bei I; vollstéindig mit negativen Identitéiten
besetzt ist. Wenn /41y und I(;,,—;41) Identitdtsmatrizen der entsprechenden Dimensionen sind
so lasst sich I; schreiben als:

Iai-1y O 0
L= -1, ... —I
0 0 Igm—it1)
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Abbildung 4.1: Minimalverbundener Graph mit n + 1 Knoten.

Somit l4sst sich G formulieren als:

G" =I,G.

Die zweite Transformation kommt dementsprechend der Rechtsmultiplikation mit IZ-T gleich, so
dass:
G" =G1! =1,G1].

Da I; invertierbar ist, folgt, dass G” positiv definit ist. O

Induktionsanfang £k =n: Zunéchst wird gezeigt, dass ein minimal verbundener Graph mit
n—~+1 Knoten (X'O, ..., Xp) und k Kanten in einer invertierbaren Matrix G resultiert. Ein minimal
verbundener Graph heifit in diesem Zusammenhang, das alle Knoten sequentiell angeordnet sind.
Praktisch bedeutet dies, dass nacheinander angefahrene Positionen jeweils eine Kante bilden
miissen (Abb. 4.1).

Ohne Beschriankung der Allgemeinheit sei Xy der Ankerknoten, dann hat G die Form:

Coi+Cia  —Ci 0 S 0
~1 ~1 1 1
—Cry Cra+ Gy —Cy3
G= 0 _02—7?} 0 )
: . —1 —1 —1
: : Cn—Z,n—l + Cn—l,n _Cn—l,n
—1 —1
0 . 0 —Cit cly

mit

Gii = C L. +07}

i—1,2 2,041
Giit1 = Giy1i= —Cifi1+1
Gij = 0 j+1>i oder i+1>].

Transformiert man nun die Matrix, indem auf die Submatrizen G;; alle rechts liegenden Sub-
matrizen addiert werden, entsteht:
n
Gii=> Gig
k=j
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Nach einigen einfachen Umformungen ergeben sich fiir die Hauptdiagonale wie fiir die obere
erste Nebendiagonale die Werte wie folgt:

Gii = GiitGiin = Ch+ Cgﬁl —Ciiy1 = c !

i—1,2 i—1,2
, f— . .
1,0+l T GZ,ZJrl'

Alle anderen Submatrizen fallen hingegen weg, denn:
G;‘,j = Gii1+Gi ;i +Gii-1=0 j<i
Gi, =0 j>i+l

Dann ergibt sich die Matrix G’ mit:

Coi —Cia O . 0
0 Cljzl —C;g :
G = : 0
: 0 077—12,71—1 _C;—ll,n
-1
0 . 0 0 Colin

Wenn zusitzlich auf G’ eine #hnliche Transformation, jedoch jetzt vertikal durchgefiihrt wird,

also .
Gij =2 Gy
k=j
hat dies offensichtlich die invertierbare Matrix G” zur Folge.
Coi 0 0 . 0
0 Ciy 0
GI/ — : .. .. .. 0
. 0 01;712,n71 0
0 ... 0 0 c,!

n—1n

Die entstehende blockdiagonale Matrix G” ist ebenfalls positiv definit, da sie aus positiv definiten
Submatrizen besteht.

Die Transformationen, die auf G angewandt wurden, um G” zu erhalten, lassen sich mit Hilfe
der oberen Dreiecksmatrix Ip, die nur mit Identitdtsmatrizen belegt ist, darstellen.

I ... I
Ip = :

0 I
G’ = IpG =IpGIL.

Da Ip invertierbar ist, folgt dass G positiv definit ist. 0
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Induktionsschritt £ — k£ + 1: Sei G eine positiv definite Matrix, die zu einem Graphen mit
n + 1 Knoten (Xo, ..., X,,) und k& Kanten korrespondiert. Zu beweisen ist nun, dass wenn dieser
Graph um eine Kante (X; — X;) erweitert wird, die resultierende Matrix G* ebenfalls positiv
definit ist. Die Kovarianz C} ; fiir diese Kante sei positiv definit. Zunéchst transformieren wir,
wie bereits gezeigt, den zugrundeliegenden Graphen so, dass der neue Referenzknoten X ist.

(XQ, ...,Xj, ...,Xi, ,Xn) — (XQ, ...,Xj, ...,Xi, ,Xn)

Die zu diesem Graphen gehérende Matrix G’ ist positiv definit. Da X; nun der Referenzknoten
ist, veréindert das Hinzufligen der Kante (X; — X;) an G’ nur die Submatrix G7 ;.

Ix o —1
Gi =G5, +Cij -
Die entstandene Matrix G’* ist genau dann positiv definit, wenn gilt:
XTG"X >0 XeR¥™ X=#0.

Dies ist dquivalent zu

n
> X[Gr X >0,
k=1
wobei X}, die d-dimensionalen Teilvektoren aus X sind. Offensichtlich gilt:
n n
doxienx = X[GnX+ ) X6 X

k,l=1 kyl=1
ki#l]

n
= X/C X+ > X[IGX
k=1
— XJ.TCijlXj +XTG'X > 0.

Somit ist G’* positiv definit. Aulerdem lisst sich G’* ohne weiteres in G* transformieren indem
man Xy als neuen Referenzknoten wihlt. Somit ist auch G* positiv definit. 0

Fiir das lineare Optimierungsproblem gibt es also demnach sicher eine Losung, wenn folgende
Bedingungen erfiillt sind:

1. Der Graph ist minimal verbunden.
2. Die Messfehler sind unabhéngig.

3. Die einzelnen Kovarianzen sind positiv definit.

Bedingung 1 ist zwingend (siehe Induktionsanfang), allerdings praktisch keine Einschrinkung,
wéahrend sich die dritte Bedingung auch dazu erweitern lésst, dass alle Kovarianzen negativ
definit sein kénnen. Dann wire G ebenfalls negativ definit und der Beweis analog durchfiihrbar.
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QOO

(a) Ein minimal verbundener Graph (b) Der minimale Graph er-
mit 3 Knoten und 2 Kanten weitert zu einer geschlossenen
Schleife

Abbildung 4.2: Beispiele einfacher Graphen.

4.4 Beispiele mit einfachen Graphen

Wir werden jetzt die Losung des linearen Optimierungsproblem an einigen einfachen Beispielen
verdeutlichen. Zunéchst betrachten wir einen einfachen Graphen, wie in Abbildung 4.2(a), mit
dem Ankerknoten Xj. Seien zu jeder Kante die Poseschitzungen DOJ, DLQ und deren Kovari-
anzen Cp,1 und Cf 2 gegeben. Wenn I; die d x d Identitdtsmatrix ist, dann ist die Matrix G fiir
diesen Graphen gegeben durch:

G_momo [ o I Cot 0_1 ~I; 0\ _ Coj11+_(flj; _c_l—i; .
0 —Iy 0 Cis I, Iy —Cy ) Crs

)

Der dazugehorige Vektor B hat dann die Form:

B_u'C'D —Iq Ig Coi O 1:70,1 _ —Cg1 Do +70521D1,2 .
0 —Iy 0 Cpy D1 —C3 D1
Die Losung X des Gleichungsystem entspricht nun dem, was man intuitiv von einem so einfach
strukturierten Graphen erwartet:

X=G'B=| _ DO’{ .
Do1+ D1

Also sind die Posen, welche der Algorithmus liefert, ganz einfach die Poseschétzungen, die zu
Anfang vorlagen. Die Kovarianz C'x der ermittelten Losung ist:

Cx =G — Co,1 Co1
Co1 Coi1+Cip

Die Varianzen fiir die Posen sind die d x d Untermatrizen auf der Hauptdiagonalen, das heif3t
die Varianz der Pose X ist Cp; wihrend die Varianz von X, die Matrix Cp 1 + C1 2 ist.
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Abbildung 4.3: Ein einfacher Graph mit parallelen Kanten

Erweitert man denselben Graphen so, dass eine Kante von Xy nach X5 hinzukommt, mit DO’Q
der Schétzung der Posedifferenz und der dazugehorigen Kovarianz Co 2, so verdndern sich G

und B folgendermafien:
G = ( Cor+Crz  —Cry )
—Cry  Cis+Cis
B_ —C(illDo,l + Cilel,z
—Cl_’QlDLQ — CO_’21D0’2

Obwohl die Losung fiir den zugrundeliegenden Graphen sehr einfach war, ist das Resultat durch
das Schlieflen des Kreises um einiges komplizierter geworden:

X = G'B
11 -1
_ —1 CO, 01,2
B 1 Coyl C*l + C*l
0,2 1,2
Co1(Coa 4+ Cra)Doy — Cy3Cia(Doz + Di o)
—C;3C12 D02 + Co1(—Cq3Doa + Cra (Do + Dy o))

Ein weiterer interessanter Fall ist ein einfacher Graph mit 2 Knoten und Kanten, wie in Abbil-
dung 4.3. G und B haben die einfache Form:

G = (C//—1+C/—1)
B = (C”_lD”—i-Cl_lDﬂ).

Hiermit ergibt sich die Pose X und deren Varianz C als:

Xl _ G—lB _ (C//—l + C/—l)—l(C//—lD// + Cl—lD//)
Cl _ G—l _ (C/l—l + C,_l)_l.

Dies entspricht der Losung, die auch ein Kalman-Filter liefert.
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Kapitel 5

Ableitung der Posedifferenzen und
Kovarianzen

In diesem Kapitel besprechen wir einige Moglichkeiten, fiir das lineare Optimierungsproblem
geeignete Posedifferenzen und Kovarianzen zu erhalten. Hierzu werden zum einen Schétzun-
gen aus der Odometrie und zum anderen Schétzungen aus dem Matchen zweier Laserscans
herangezogen. Fiir beide Moglichkeiten werden jeweils 3D-Transformationsfunktionen und 6D-
Transformationsfunktionen betrachtet.

5.1 Posedifferenzen aus Laserscans

Nehmen wir an, V, und V; seien zwei Posen aus einem Graphen, die durch eine starke Kante
verbunden sind, das heifit es gibt eine relevante Uberlappung der Laserscans. Aus dieser Uber-
lappung gebe es eine Menge von m korrespondierenden Punktpaaren uf, uz mit k=1,...,m,die
jeweils zu einem einzigen Punkt in der Umgebung des Roboters korrespondieren. Jeder Punkt u
bzw. uz ist in dem lokalen Koordinatensystem von V, bzw. V; gegeben. Ohne jegliche Fehler in
den Messungen und der Auswahl eines Paares, wiirde ein Punktpaar folgende Gleichung erfiillen:

AZy =V, ®uf — Vs, ®uj =0.

Wenn nun Messfehler hinzukommen, kann man AZj, als eine Zufallsvariable mit einer unbekann-
ten Kovarianz Ckz ansehen. Wir stellen zunéchst die Distanzfunktion Fy,(V,, Vp) zwischen zwei
Posen als Summe {iiber allen Punktpaaren auf.

2

)

m m 2 m
Fu(Va V) = Y IAZIP =Y [Vesut - = Y ||va o Vi) & uf — o
k=1 k=1 k=1

Also kann man F,;, als Funktion von der Posedifferenz D’ = V, © V}, sehen.

53
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Um mit Hilfe von Fj; einen Summanden aus der linearen Mahalanobis-Distanz (4.2) darzustellen,
linearisieren wir jedes AZy. Seien V, und V; Schitzungen von V, und V4 mit den Fehlern AV,
und AV}, so dass AV, = V, —V, und AV}, = V},— Vj,. Seien weiterhin uy, die globalen Koordinaten
des Punktpaares (uf, uZ), also up =V, Quf =V, @ uz Durch Taylor Expansion erster Ordnung
von AZy nach V, und V; ergibt sich:

AZ, = Vioul —Vioul = FV, W)
~ F(Va, Vi) = [V, (F(Va, Vb)) AV, = Vi, (F(Va, V3)) AV
= Vaouf -V, @u} — [V, (Vo @ uf) AV, — Vi, (Vy ® uf) AV,

Nehmen wir an, es gebe eine Matrixdekomposition von V, (V, ® uf) und Vy, (V, @ u}), derart,
dass gilt :

MyH, = Vy (Vo®uf)
MyH, = Vf/b(%@uZ).

Zusiatzlich gelte, dass M} unabhéngig von V, und V}, ist, sowie dass H, bzw. Hy unabhéingig von
uy, und Hy bzw. u;, und H, sind.
Fithren wir nun zusétzlich folgende Bezeichnungen ein,

Z, = Veo®ud-Vyeul
D = (H,AV, — H,AV,),

so lasst sich AZj, darstellen als:

AZ, = Vodul—Vy®ud — Mp[H,AV, — HAV})
= Zy— MD.

Nun ist D die linearisierte Posedifferenz, welche die alte Posedifferenz D' = V, ©Vj, in Fy,
ersetzen wird. Da D somit unabhéngig von wuy ist, ldsst sich fiir jedes Punktpaar k ein Fehler
AZ;, formulieren. Die Fehlerfunktion Fy; kann jetzt leicht als eine Funktion von D geschrieben
werden.

m

IAZ|* = (AZ) " (AZ)
k=1

NE

Fab(D) =

T
I

(Z, — M,D)T (2}, — M}, D).

2
NE

B
Il
—_

Mit Z, der Konkatenation aller Z;, und M der Aneinanderreihung aller M, ist dies in Matrixform:

Fu(D) ~ (Z — MD)T(Z — MD).
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5.1. POSEDIFFERENZEN AUS LASERSCANS 95

Nach der Methode der kleinsten Quadrate wird diese Gleichung durch das D minimiert, das
durch
D=M"M)"'MTZ (5.1)

gegeben ist. Dieses D werden wir als Posedifferenzschiitzung in dem globalen Optimierungspro-
blem verwenden.

Um die zugehorige Kovarianz Cp von D zu erhalten, betrachten wir den Fehler A Z;,. Wir machen
die Annahme dass alle Messfehler unabhéngig identisch normalverteilt um 0 mit der Varianz C IZ<
sind. Sei CIZ< eine d x d Diagonalmatrix mit den Eintrégen 2. Somit ist ein typischer Schitzer
s? fir 02 gegeben durch:

Fab(D)

s> =(Z -MD)'(Z - MD)/(2m — 3) = S—

Die Schitzung der Varianz von D ist demnach gegeben wie folgt:
Cp =d*M™M) ! = s> (MT M)~ L. (5.2)
Wir kénnen nun eine Mahalanobisdistanz fiir die beiden Posen V, und V}, aufstellen:
Wa = (D — D)'C;' (D - D).

Diese Formulierung steht im Einklang mit dem linearen Optimierungsproblem aus Kapitel 4.2.

Im Verlaufe dieses Abschnittes haben wir grobe Annahmen iiber das Verhalten des Fehlers ge-
macht, um eine besonders einfach zu errechnende Kovarianzmatrix C'p zu erhalten. Allerdings
kann der Messfehler in der Praxis durchaus systematisch sein und eine nichttriviale Varianz
besitzen. Andere Schétzungen fiir die Kovarianzen kénnen jedoch ebenfalls ohne grofie Schwie-
rigkeiten benutzt werden.
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5.1.1 3D Pose

Was bedeutet dies nun konkret fiir eine Pose, die gegeben ist durch V' = (x,y,0) ? Um dies zu
beantworten, wenden wir uns zunéchst der Transformations-Operation @ zu. Wenn wir die im
vorhergehenden Abschnitt dargestellten Rechnungen fiir diesen Spezialfall nachvollziehen wollen,
miissen wir die Terme Vy, (Vo @ uf) und Vy, (V, ® u}) bestimmen. Seien also dementsprechend
die Posen V,, = (24, Ya, ) und V, = (p, yp, ) sowie die Punkte uf = (z¢,y¢) und uvb = (z%,4?%)
gegeben. Zusitzlich sind V, = (Z4, Ya,0a) und Vi, = (Zp, s, 0p) die Beobachtungen von V,, und
V. Die Transformation von uy = (2, yx) ~ Vo @ uf ist nach Abschnitt 3.1 gegeben durch:

ZTq n cosf) —sinf xy
Ya sinf  cosd Y

U =~
Tp R Te+xjpcosb, —ypsing, (5.3)
Yk =Yg+ xfsinb, + yji cosb,.

Somit folgt der Grad Vy, (V, ® uf) als:

1 0 —x%sinéa—ygcos§a>

Vo (Vo ®ul) = _ _
Va( “ 2 (0 1 xfcosb, — ygsinb,

Fiir kleine AV, gilt mit den Gleichungen (5.3):

Uo—yr = —atsinf, —ylcosb,

Tp—Tq = 2%cosh, —yLsind,.

Also folgt:

_ 1 0 ¥, —
“ 0 1 xp—1=x,

Nun kann ohne weiteres eine Matrixdekomposition M H, fiir Vva(Va @ uj) angegeben werden,
die den Kriterien in Abschnitt 5.1 geniigen:

1 0 9
10 —
Mk:< yk), H=01 -z

00 1
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Fir My Hy, = va(f/b & uZ) l4sst sich analog ein Hj, finden:

1 0 1w
Hy, = 0 1 —x
00 1

Denn offensichtlich gilt:
AZ, ~ Vodui —Vy@u) — [V, (Va ® uf)AV, — Vi, (Vi @ uf) AV}
= Voo ul —Vy®ub — My[H,AV, — HyAV}).

Um die Posedifferenzschitzung D = (M?M)~'M”Z zu erhalten werden die 2m x 3 Matrix M
und der 2m x 1 Vektor Z durch Konkatenation der M}’s bzw. der Z;’s konstruiert. M hat mit

den Punkten uy = (xg, yg), fir alle k = 1,...,m die Form:
L 0 =
0 1 =
M — .
1 0 —ym
0 1 =x,

Der Vektor Z, bestehend aus den Observationen Z; des Fehlers AZ;, hat die Form:

(2o + 28 cos O, — y§sinb,) — (wp + 2% cos O — 8 sin )
(Yo + 2 sin b, + y¢ cosB,) — (yp + 28 sin Oy, + 3% cos 6y)

(zq + 2% cos B, — y& sinfy) — (zp + 28, cos Oy, — 34, sin G)

(Y + &, sin 0, + y2, cos 0,) — (yp + 28, sin O + y2, cos Oy)
Mit Hilfe von M und Z lassen sich ohne weiteres mit den Gleichungen (5.1) und (5.2) die
Observation der Posedifferenz D und deren Varianz Cp berechnen.

Insbesondere ist die Varianz C'p von Interesse, da wir nun zeigen, dass sie den Anforderung der
positiven Definitheit geniigt.

Beweis: Cp = s?(MTM)~! ist genau dann positiv definit, wenn (M?M) positiv definit ist,
da s > 0.

m
m 0 > —Uk
k=t
MM = 0 m S
DD DR S D T
k=1 k=1 k=1
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Die symmetrische Matrix M? M ist nach dem Hurwitz-Kriterium [4] genau dann positiv definit,
wenn alle Determinanten der oberen linken Untermatrizen gréfler als Null sind. Offensichtlich
erfiillen die oberen beiden Determinanten mit m > 0 und m? > 0 dieses Kriterium, also bleibt
noch Det(M”M) mit :

Det(MTM) = m? in +y2—m (Z yk> -m <Z xk> > 0.
k=1 k=1 k=1

Da die Determinante trivialerweise nicht kleiner Null ist, bleibt noch zu Uberpriifen ob der
Gleichheitsfall eintritt. Nehmen wir dazu an, m sei grofler oder gleich 2, das heifit es gibt

mindestens zwei korrespondierende Punktpaare. Dies ist sinnvoll, da die Kovarianz C'p wegen

52 = Lab_ ansonsten ohnehin nicht existiert.

2m—3
k=0 k=1 k=1

Es gilt:

D™ = w3 st et~ (Yo - (o)
k=1

k=1 k=1 =
m m m
= min + i — Z YiYj — Z TiT;
k=1 ij=1 ij=1
m m m
= (m—l)in—i—yz— Zyiyj— inxj
k=1 i,j=1 i,j=1
1] 1]
m m m m m
S 2R R 2D SRS o) oL
ij=1 i=1 j=i+1 i=1 j=i+1

<

2,

z;’
m
= Z (z2 + x? —2x;15 + Y7 + y]z — 2uy5)
j=1
m

= > (@i — )+ (i — 1)),

ij=1

Dies ist nur dann gleich Null, falls alle Punkte u; gleich sind, was ohnehin niemals der Fall sein
sollte. Daher gilt:
Det(MTM) > 0.

Also ist die Kovarianz Cp positiv definit. 0
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5.1.2 6D Pose
Eulerwinkel

Fiir 6D-Pose gegeben durch V' = (z,y, 2,0,,0,,0.) lassen sich dhnliche Berechnungen anstellen.
Seien die Poseschiitzungen V, = (Zq, Ja; Za, 9%, Hya, 0.,) und Vy, = (Zp, U, 2p, Oy » Gyb, 6.,) von den

Posen V, = (24, Yas Za> Oza Oya» 02,) und Vi = (24, Yp, 26, 0z, 5 Oy, sz) im glelchen Sinne definiert.

Ebenfalls gibt es m Punktpaare (u, uZ) mit uf = (xf,y¢, z¢) und uk = (mk, yk, zk) die zu jeweils

einem Punkt u, = (2, Yk, 21) korrespondieren. Die Korrelation uy, ~ V, @ af ist nach Abschnitt
3.2 gegeben durch:

T R xq — 25, sin by, + cos by, (z}; cosb,, — ypsinb,,) =: f1(Va)
Yk R Ya + 2 cos Oy, sin O, + cos O, (yp cos 0, + zfsinb,,)

+ sin 6, sin 6y, (x}, cos 0., — y;;sinf.,) =: fo(Va)
2k R 2 — Sinby, (yf cos,, + xfsinb,,)

+ cos 0, (2}, cos 0y, +sin by, (zf cos B, — yisinb,,)) =: f3(Va).

Die nicht-trivialen relevanten Eintrége von VVG(VQ @ uf), also die partiellen Ableitungen nach
den Winkeln sind nun:

of1 o
Vo) = 0
()
0 _ _ _ _
80f2 (Vo) = —sinf,, (ygcosb,, +xisinb,,)
+ 08 0y, (27 cos Oy, + sin by, (xf cos 0., — yi sind.,,))
gefs (V) = —cosby,(yicosh,, +xtsinf,,)
— sin 0y, (2} cos 0y, + sin 0y, (z§ cos 0, — yj sinb,,))

0 _ _ _ _ _
36{1 (Va) = —zpcosby, +sinb,, (y;sinb,, — xj cosb,,)

Ya
Oy o
20 (Vo) = —sinb,, (2 sinb,, + cos by, (y; sinb.,) — xf cosb,,)

Ya
8f3 7 _ n a . N n a0 a )
20 —=V4) = —cosby,(zsinby, +cosb,, (yisinb,,) — xy cosb.,,)

Ya
gefl (Va) = —cosby, (yfcosb,, + xfsind,,)
O o
20 (Vo) = —sinb,, sinby, (yi cos b, + xfsinb,,) + cos b, (xf cos b, — yj sinb.,)
0fs =&\ 5 a a@. 7 a7 a7 P T BN
20 (Vo) = —cosb,, (zfsinb,, + yi cos by, sinby, ) + (yj sinb,, — xf cos O, sinf,,)sinf.,
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Diese lassen sich durch Ersetzungen in eine einfachere Form bringen, in der alle x¢,y; und 2z}
verschwinden.

56{; (Va) = 0

ggz(a) = ZL— Z4

(gafi Va) = Ja— Wk

Mty = (e, + G wsini

gg—i( Va) = (z — Ta)sinby,

gTﬁ( Vo) = (z — Za) cos by,

39]:1 (Va) = cos0y,((Ta — ) cos bz, + (2 — Za) 500y,
;ifcﬂ = (xk — Za) €08 Oy, €08 Oy, + (21 — Zo) sin b,
39{?; (Va) = (Za — k) cos Oy, sin by, + (Jo — yi) sin by, .

Somit ldsst sich Vy, (V, @ uf) also schreiben als:

0 07 [¢) 07 0 07
100 ag{cla( a) aej;la( a) ae{la( a)
(7 0 T 7 0 T 7 0 T 7
vVa(Va@u%): 010 ag{fa( a) aeﬁ( a) aefja( a)
0 T 7 0 T 7 0 T 7
00 1 SR W) W)

Nun finden wir eine Matrixdekomposition, welche die x,yr und z; von den Eintrédgen der Po-
seschitzung V, trennt. Wenn man beachtet, dass die partiellen Ableitungen, Polynome ersten
Grades in xg,yr und z; sind, ist dies zu bewerkstelligen, indem in H, der additive Anteil von
dem multplikativen Anteil getrennt wird.

Setzen wir also M}, so fest, dass die additiven Elemente mit 1 multipliziert werden und die
multiplikativen mit x,y; und zp dann entsteht die folgende oder eine dhnliche Matrix:
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Mit diesem M}, folgt H, zwingend als:

1 0 0 0 Z4co8(0z,)+Pasin(@y,) Yacos(fy,)cos(0y,) — Za cos(dy,) sin(fs,)
01 0 —2z () —Zq €08(0,) cos(By,) — Za sin(fy,)
o — 0 01 g, —~Zqcos(0z,) Zq cos(0y, ) sin(f,,) + Yo sin(fy, )
““looo 0 sin(fy, )
000 sin(0,, ) cos (0, ) cos(fy,)
000 O cos(0,) — cos(fy, ) sin(0y, )

Man beachte besonders die obere rechte 3 x 3 Teilmatrix, deren Eintrége die additiven Werte
der respektiven partiellen Ableitungen sind. Die Eintrédge der unteren rechten 3 x 3 Matrix
hingegen sind die Faktoren der Ableitungen, so verteilt, dass sie richtig mit den x,y; und z
aufeinandertreffen.

Die Matrixdekomposition My, H, fiir V(/b(f/b &) ui) ldsst sich gleichsam finden durch:

1 0 0 0 Zzyco8(fy,)+Upsin(dz,) Upcos(fy,)cos(by,) — 2, cos(y, ) sin(f,,)

01 0 —% —Zpsin(0y,) —Zp co8(0y, ) cos(fy,) — zp sin(fy, )
H, - 001 —Zp cos(0z,) Ty cos(fy,) sin(fy,) + gy sin(6,,)

000 1 0 sin(fy, )

000 O sin(0y,) cos (0, ) cos(fy,)

000 O cos(0z,) —cos(fy,) sin(f,,)

Um die Posedifferenzschitzung D zu erhalten, werden dhnlich wie im 2D-Fall, die 3m x 6 Matrix
M und der 3m Vektor Z konstruiert.

M = 5
0 0 —UYm  —Zm
Zm Tm 0
0 —UYm 0 Tm

Va@u%_f/b@uli
Va@ug_f/b@ug

Va@”%_%@’u?ﬂ
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Wir wollen auch hier zeigen, dass die Varianz Cp = s2(MTM)~! von D positiv definit ist.

Beweis: Auch in diesem Fall gilt s> > 0, daher reicht es aus zu zeigen, dass M” M positiv
definit ist.

1 0 0 0 —Yk —Zk
0 1 0 2 T 0
Nﬂ®1:§§ 0 0 1 ;yRQ 0 T
1 0 2z —yr Ypt+z Tk  —TEYk
—yr xx O Tpze  Yr T Yk
-z 0z  —xRyk Yk 2k xz + zl%

MTM ist genau dann positiv definit, wenn gilt:
a’™M"™Ma > 0, acR® a#0.

Mit a = (a1, as, a3, as,as,ag)’ bedeutet dies:

m
"M ™™a =" (a] + a5+ a3 +ai(yi + 27) + ad (@} +y}) + ag(@f, + 27)
k=1
+ 2xp(agas + asag) — 2yp(agay + aras) + 2z (agay + aragp)
— 2a4a6xkyk + 2a4a5%121 + 2a5a6ykzk).

Dies ldsst sich umformen zu:

m

a’M"Ma = Z(al — asyp — agzi)’ + (a2 + aszp + aszy)? + (a3 — agyp + agr)? > 0. (5.4)
k=1

Der Fall MTM = 0 tritt nur auf, wenn alle Summanden gleich Null sind, dass heiBt, wenn fiir
alle uy gilt:

asyr + a2y = a1
42k + asTp, = —ag
—a4Yk + agx, = —as.

Konstruieren wir mit B = (ay, —az, —a3)? und x = (x,, 2)

0 as Qg
A= a 0 a [, (5.5)
ag —Qy 0

die, zu dem Gleichungssystem #quivalente, folgende Gleichung in Matrixform:

Ay = B. (5.6)
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A ist nicht invertierbar, hat also fiir alle a € R® den maximalen Rang 2. Der minimale Rang von
A, bei dem die Gleichung erfiillt sein kann, ist jedoch nicht 0, da aus a4 = a5 = ag = 0 folgt,
dass auch a1 = as = ag = 0, also a = 0 wére. Es muss also zumindest einer der Werte aq4, as
und ag ungleich Null sein. Angenommen es gilt: a4 # 0, dann ldsst sich A ohne weiteres durch
elementare Zeilen- und Spaltenoperationen in A’ umwandeln.

0 0 0
A, = 0 0 ay
0 —Aayq 0

Ahnliche Matrizen ergeben sich fiir as # 0 und ag # 0. Dies bedeutet, dass, wenn die Gleichung
(5.6) losbar ist, gilt:
Rg(A)=2<a#0.

Der Rang von A ist also 2 und die Losungsmenge der Gleichung hat die Dimension 1. Der
Gleichheitsfall des Audruckes (5.4) tritt nur dann auf, wenn alle uj in der Losungsmenge von
(5.6) liegen. Wenn also Punktpaare zu solchen Punkten gehéren, die auf einer Geraden liegen, ist
die Varianz Cp nicht positiv definit. Um sicherzustellen, dass C'p positiv definit ist, reicht es aus,
3 Punktpaare zu haben, die nicht kollinear sind. Dies sollte in der Regel bei sich iiberschneidenden
3D-Scans ohnehin der Fall sein. 0
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Quaternionen

Sollten wir unsere Posen mithilfe von Quaternionen definiert haben, ldsst sich ebenfalls eine
aquivalente Formulierung finden. Haben wir also die Posen V, = (24, Ya, 24, Pa, Qas Tas sa)T und
V= (a:b,yb,zb,pb,qb,rb,sb)T , deren Schiitzungen V, = (Za,%a; Za,Pa>Gas Tar 8a)’ und Vi =
(Zp gjb,zb,pb,qb,rb,sb) und zusétzlich m Punktpaare (uk,aZ) mit uf = (2%, yg, 2) und UZ =
(mk, yk, zk) die zu den m Punkten uy = (zk, Y, 2x) korrespondieren, dann gilt:

~ a
URNVQ@U]C

Tp R Tg + (pa + qa T - S )‘T + 2(qa a _pa a)yk + 2(1)275 + qg 2) k = fl(va)
Yk = Yo + 2(Qara +pa a)xk + (pa - Qa + T -S )y + Q(T S - paQa) = fQ(Va)
2 R Zg T 2(qa a para)xk + 2(paqa + rasa)yk + (pa - qa - 7na + Sa)zk = f3(va)

Die relevanten partiellen Ableitungen sind nach der Beseitigung von z{,yf und 2} nun:

f1

9 —=(Va) = 2Pa®k + 254Uk — 2Pazk — 2(PaTa + 5a¥a — TaZa)
a
Oy = _og 2p 2 2(5a%a + Pala — GaZ
ap ( ) = —25q%k + 2DaYk — 2Qa2k — (Saxa + Pa¥a — Qaza)
a
Ofs iy — o 24, 2%, N Faa — Gula + PaZ
ap ( ) = 2rqTr — 2QaYr + 2Pazk — (Taxa — Ga¥Ya —i—paza)
a
of1 _ _ _ S
B4 =—Va) = 2Gazk + 2Fqyr + 2542k — 2(GaTa + TaTa + SaZa)
a
0f2 o _ _ _ o
dq (V ) = 27Tk + 2quYk — 2Pazk — 2(_Taxa + GaYa — paza)
a
Oy = _os 2p 2 N —54Z0 + Palia + uZ
8q ( ) = —25,%Tk + 2DPaYk + 2Gazk — (_Saxa + DaYa + Qaza)
a
Ofi oy _ oo _ _ o
or (V ) = 2IaTk — 24aYk + 2Dz — 2(Taxa — GaYa + paza)
a
0f2 v - _ _ o
o —— (Vo) = 2quxk + 27qyk + 2502k — 2(GaTa + TaUa + SaZa)
a
aff‘f/ = -2 25 o NPy — Falia + TaZ
or ( ) = —2DaTp — 284Yk + 2Tq 2k — (_paxa — Salfa + Taza)
a
Oh () = o5 2p 2 2(5a%a — Pala — GaZ
Os ( ) - Salk — 4PalYk — 44a”k — (Saxa — PalYa — Q(zza)
a
0wy — 9 25 oF N PaZa + Balia — TuZ
Os ( ) = Dok + 28qYk — 2ra2k — (paxa + SaYa — raza)
a
OBy = o9 oF 25 NGuTq + Falla + FaZ
Os ( ) = QaTk + 2TqYg + 2842k — (ana + Ta¥Ya + raza)'
a
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Nach demselben Prinzip wie bei den Euler-Winkeln lassen sich auch hier die Matrixdekomposi-
tionen My H, und M H; angeben mit:

1 0 0 Tk 0 —Zk Yk
M, = 0 1 0 wyr 2% 0 —x
0 01 2k —Yk Tk 0

I3 Ta
H, =

0 U,

Is T,
Hb _ 3 b

0 U

(FaZa — PaZa — 5a¥a)  2(GaZa — SaZa — Pala)  2(Gala — FaTa — PaZa)
Tg _ _Q(Cjai'a + Faga + gaza) (Fai'a - @1@@ + ]5@2@) 2(§ paya QQEa)
2(Ga¥a — TaTa — PaZa)  —2(FaTa + Tala + 5aZa)  2(PaZa + 5a¥a — TaZa)
2(paga — 54T + q_aza) 2(77a2a — PaZa — gaga) Q(ana + Ta¥Ya + Taza)
200 2qa  2Tq 25,
24a —2pg 25, 27,
U, =
277a _2<§a _2ﬁa 2(ja
2§a 277(1 _2@1 _215(1
2(TyZy — PuTy — 5o0b)  2(@Z6 — 5Ty, — DoTy)  2(@Yb — ToTh — DbZ)
o —2(@Ty + Toiy + 567p) Q(ﬁijf - (iziﬂti + 25?»?&1) 2(8bﬂfb — DoJp — @b%)
2(qpp — Ty — PoZs)  —2(@Ty + ToUp + S6Z)  2(PoTy + Splb — ThZb)
2(pvTb — 36Ty + @20)  2(ToZp — Doy — 5pTs)  —2(@Tb + ToYp + ThZp)
2pp 2qp 2Ty 28
20, —2pp 25 =27
U, =
2ry =25, —2pp  20p

28, 21y —2q5 2Dy

Um die Posedifferenzschitzung D und die Kovarianz Cp auszurechnen, wird die 3m x 7 Matrix
M und der 3m Vektor Z benétigt. Diese haben die Form wie folgt:

0 0 =z 0 —Z1 Y1

Z 0 —x _ _
n 1 1 Va@u‘f—Vb@ulf
0 0 1 Z1 —Y1 T1 0 _ a _ b
100 2z, 0 —2 o
m m  Ym VQ@U%L—Vb@me
0 Ym 2Zm 0 — X,
0 Zm  —Ym Tm 0
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Beweis: Um zu zeigen, dass die Kovarianz Cp = s2(M?M)~! positiv definit ist, betrachten
wir erneut M7 M.

1 0 0 Tk 0 — 2k Yk
0 Yk 2k 0 —T
m 0 1 2k — Yk Tk 0
MM = Z Tr Yk 2k xz + y,% + z,% 0 0 0
h=1 0z —uk 0 Ui+ 2 —TRYK  —TkZk
—Zk 0 T 0 —TEYk xi + z,% — Yk 2k
Y. —Tr O 0 —TRze  —Yktk T+ yr

Setzen wir dies in die Definition der positiven Definitheit ein, gilt mit dem reellwertigen Vektor
a = (a1,az,a3,a4, a5, a,a7)” # 0 wie folgt:

m

a’M"Ma = Z (a1 + agzy + aryr, — agzy)?
k=1

+ (a2 — a7y + aqyg + asz;)?
+ (a3 + apzy — asyr — aszk)?.

Dies ist nun genau dann gleich Null, wenn es ein (A, B) # 0 gibt, mit dem fiir alle uy gilt:

Au, = B
a4 ar  —ag Tk —a1
—ar G4 as : Yk = —a2
ag —as a4 2k —as

Da aus A = 0 folgt, dass auch B = 0 gilt, sind nicht alle ay, a5, ag und a7 gleich Null. Die Matrix
A erhilt genau dann den Rang Null, wenn die Determinante Null ist.

Det(A) = 0
ai + a4a§ + a4a§ + a4a$

= a4(ai + a% + a% + a%).

Dies gilt mit A # 0 nur, wenn a4 = 0, also wenn A die folgende Form hat:

0 ay —Qg
A= —a7; 0 as
Qg —as 0

Nun hat A die selbe Form wie in der Gleichung (5.5). Somit hat A mit a4 = 0 den minimalen
Rang 2, und, da die Matrix mit a4 # 0 immer den vollen Rang hat, gilt auch in diesem Fall, dass
die korrespondierenden Punktpaare nicht kollinear sein diirfen, damit Cp positiv definit ist.
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5.2 Posedifferenzen aus Odometrie

In diesem Abschnitt werden wir Messungen aus der Odometrie in die Form der zuvor veréanderten
Posedifferenzgleichung bringen. Dafiir werden wir die unverdnderte Posedifferenzgleichung fiir
Odometriemessungen einer Taylor-Expansion unterziehen und den so entstehenden Term in eine
Mahalanobisdistanz mit der neuen Posedifferenz umformen. Allerdings lésst sich das in dieser
Weise aufgrund der komplexen Matrixdekomposition M H, im Falle einer 6 D-Pose nur mit
Einschriankungen durchfiihren.

Nehmen wir an, zwischen den beiden Posen V, und Vj, existiere eine schwache Verbindung, dass
heiBt, es gibt Odometrieschitzungen V, und V; der Posen V, und Vj. Auch hier haben wir
zunichst die nicht-lineare Posedifferenzgleichung D’, und deren Schitzung D’ gegeben:

D' =V, 0oV,

Mit AD’ = D' — D’ und der Varianz C’ des Fehlers stellen wir die folgende Mahalanobisdistanz-
geichung auf.

Wa = (ADYTC'1(AD')
— (D/ _ DI)Tc/fl(D/ _ DI)

Ziel ist es, diese Gleichung in eine Form zu bringen, die der, der Posedifferenzen aus Abschnitt
5.1 gleich kommt. Wir miissen also eine Moglichkeit finden, eine Mahalanobisdistanz mit Hilfe
der linearisierten Pose D = H,AV, — H,AV}, zu formulieren.

Seien AV, =V, — V, und AV, = V;, — V} die Messfehler in den Posen, dann fithren wir auf D’
eine Tayler-Entwicklung erster Ordnung nach V, und V; durch.

AD' = D —-D
= DI - (Va @ V;))
~ D'~ (Vao V) + Vi, (Va © AV, + Vi, (Va © V) AV

Wir fiithren folgende Bezeichnungen ein,

Ka_l = VVG(Va@Vb)
[(l)_1 = _va(Vae%)v

und postulieren mit den bereits bekannten H, und H} eine Bedingung wie folgt.
KK, ' = H;'Hy,.
Dies ergibt eingesetzt in AD’:

AD' ~ D —(V,eV)+K;'AV, - K, 'AV,
D' — (V,oWV,) + K, YAV, — H;'H,AV}).
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Es liegt nun nahe, einen neuen Messfehler AD zu definieren, so dass gilt:

AD = —H,K,AD'
= H.K,(V,oV,) — D)+ (H,AV, — H,AV})
= D-—D.

Wobei D = H,AV, — H,AVj, die linearisierte Posedifferenz und D = H,K.((V, © V}) die
Schiitzung der Posedifferenz ist. Die Kovarianz C' von D ergibt sich dementsprechend aus C'
mit:

C=H,K,C 'Kl H].

Mit diesen Werten wird die Mahalanobisdistanz W, jetzt umgeformt zu:

Wa =~ (D-D)TC™(D - D).

5.2.1 3D Pose

Wir werden nun den Spezialfall von 3D-Posen behandeln. Nehmen wir an der Roboter fahrt
von der Pose V, = (zp, yp, qb)T zu der Pose V, = _(xa,ya, 0,)". Uns sind von der Odometrie die

Schitzungen V, = (%4, ¥a,0s)" und Vi, = (Zp, Us, 05)" der Posen mit den Fehlern AV, und AV
gegeben, so dass gilt AV, =V, —V, und AV, =V, — V.

Um die Taylorexpansion von D’ nachzuvollzichen, betrachten wir die inverse Translations-
Operation V, © Vj:

T = (za—xp)cosbh+ (Yo — Yp)sinby
= —(xq — xp)sinby + (yo — yp) cos by

6 0o — Op.

Wir benétigen also die Ableitungen K, ' und K. b ! von D’ nach V, und V.

cosf, sinf, 0

Vi.(Vuo V) = K,;'=| —sinf, cosf 0
0 0 1
—cosfy —sinf, —(Tq— Tp)sinby + (Yo — U) cos O
Vf/b(f/a oV, = —KI:I = sinfp, —cosl, —(T,— Tp)cosby — (Yo — Up)sinb,
0 0 -1

Besonders zu beachten ist KOLKI:1 = H;'H, mit:

10 gb_ga
K '=H,'Hy=Hyp=| 0 1 Z,— T
0 0 1
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Somit ist also im 2D-Fall die Bedingung K,K, - g TLH, erfiillt und AD' lisst sich approxi-
mieren durch:

AD' = D' —(V,6W)
D' — (Voo W) + K, Y (AV, — HyuAVy).

Ebenso kénnen wir den neuen Messfehler AD = —H,K,AD’ definieren und die Mahalanobis-
distanz umschreiben zu:

Wa =~ (D — D)'C~Y(D — D).

Die Kovarianz C' von D kann folgendermafien aus C’ errechnet werden.

C=H,K,C'KI'HT.

Wenden wir uns nun der Kovarianz C’ der Posedifferenz D’ zu. Wir nehmen an, wir erhalten
bei einem Positionswechsel des Roboters von der Odometrie die Werte o, und L. Die Roboter-
plattform dreht sich also zunédchst um einen Winkel o, bewegt sich anschlieffend um eine Distanz
L und dreht sich am Ende der Strecke erneut um einen Winkel 3. Die Varianz dieser Messwerte
sei durch 04,07, und og gegeben. Die Posedifferenz D' = (z,y, 0)7 lisst sich dann errechnen aus:

xr = Lcosa

y = Lsina

0 = a+p.

Daraus folgt die Kovarianz C’ von D’ als:
o2 0 0
c'=J|l 0 o2 0 |JT,

2
0 0 o3

mit J, dem Grad von D
—Lsina cosa 0
J = Lcosa sina 0
1 0 1

Fiir die Varianz C von D bedeutet dies also:

o2 0 0
C=HK,J| 0 o2 0o |J'KIHL
0 0 o3

Da H,,K, und J mit L # 0 trivialerweise invertierbar sind, folgt, dass C positiv definit ist.
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5.2.2 6D Pose

Um Odometriemessungen auch fiir 6D Posen nutzbar zu machen, werden wir im Zuge die-
ses Kapitels annehmen, dass die Odometrie nichts iiber die Hohe z des Roboters und die
Orientierungen 6, und 6, aussagt, diese also zwischen 2 Posen, soweit es die Odometrie be-
trifft, unversindert bleiben. Wir haben also eine Messung D’ der Posedifferenz D’ zwischen
Va = (Zay Yas 2as Oz Oyy» 02, )T und Vi, = (T4, Yo, 21, Oy, Oy, 02,) 7 gegeben, mit der Posedifferenz-
gleichung;:

D' =V,oV,.

Seien V, = (Za, Yas Zas O, éyb, ézb)T und Vy, = (Zp, b, Za, 9%, 9%, ;b)T die Schiatzungen der Posen
V, und V; mit den Fehlern AV, und AV}, so dass gilt AV, =V, —V, und AV, =V}, — ;.

Um auf die Posedifferenz D' = (z,v, z, Gx,Hy,HZ)T die Taylor-Expansion erster Ordnung anzu-
wenden, betrachten wir zunéchst V, & V.

x = (Tq — xp) €08 Oy, cos b, + cos by, ((2q — 2p) cos O, sin by, + (Yo — yp)sinb,)

+ sin 6, ((ya — yp) cos 8, sin b, + (—zq + 2p)sin b, ) =: fi
y = —(zq — 2p) cos 0, sin b, + ((—xa + xp) cos Oy, + (—yq + yp) sin O, sin b, ) sin b,
+ cos 0, ((Ya — yp) cos b, + (—24 + 2p) sin by, sin b, ) =: fo
2 = (2q — 2p) €08 Oy, cos by, + (Yo — Yp) cos Oy, sin by, + (—xa + xp) sin by, =:f3
0p = 0z, — O,
Oy = 0y, — by,
0. =0. —0..

Die Ableitung K ! ist gegeben durch:

e
SL(Va) SB(Va) BBV 0 0 0

9L, SB(V.) 92(Va) 0 0 0

8f3 ¥ af?) [/ 8f3 W 0 0 0

VVG(Va@%):Ka—lz amaé a) aya(() a) aza(() a) Lo
0 0 0 01 0

0 0 0 00 1
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Die Eintrdge der Matrix sind gegeben durch:

gj:: (Va) = cosfy, cosb,,

gj:z (Va) = —cosby,sinb,,

gj:i (Va) = —sin H_yb

ggi (Va) = cos@,, sinb,, sinfy, + cos by, sinf,,
ggj (Va) = cosfy, cosl,, — sinby,, sinfy, sinfd,,
gﬁ (Va) = cosfy,sindy,,

g—i( V) = cosOy, cosB,, sinf,, —sinb,, sinf,,
g_fj( V) = —cosf,, sinb,, — cos by, sinfy, sinb,,
g—fj( Vo) = cosfy, cosby,.

Die Ableitung von (V, © V},) nach V, ist dann:

0 T 2] > 0 T 0 T 0 T 0 >
_ag (Va) _a_gi(va) _a_ill( a) 39];11) ( b) ag{llb ( b) aeleb (Vb)
0 T 2] > 0 T 0 T 0 T 0 >
_a_g(va) _ﬁ( a) _3_2( a) 89];21)( b) ‘99]:/21)( b) aefjb (Vb)
_9f3 (v _Ofs (v _0f3 (y; Ofs (Y7 0f3 (1 Ofs (1
VVG(VG s Vb) = —Kb—l — Oxq (Va) Bya( a) 8za( a) 90z, ( b) 90y, ( b) 0., (V};)
0 0 0 -1 0
0 0 0 0 —1 0
0 0 0 0 0 -1

Mit den folgenden partiellen Ableitungen:

géfl (Vo) = sinfy, ((—2q + 2p) cos 0, sin 0y, + (—yq + yp) sin b,
Tp
+ 08 O, (Yo — Up) €08 O, sin by, + (—Zq + 2p) sin b,
g@h (Vo) = co80y, ((—Zq + 2p) 080, + (Yo + Up) sin by, sin6,,)
Tp
+ sin 0y, ((—Ya + yp) cos 0, + (Zo — 2p) sin by, sin 6,
gé]% (Vo) = cosOy,((Ja — Up) €08 Oz, + (—Z4 + Zb) sin 0y,
Tp
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0 _ _ _ _ _ _ _
80fl (Vo) = cosb,,((Zq — 2) cos by, cos by, + (Yo — Yp) cos Oy, sin Oy, + (—Z4 + Zp) sin by, )
Ub
0 _ - ~ = T
60]02 (Va) = ((—Za + 2) cos Oy, cos by, + (—a + Up) €08 by, sin O, + (Tq — Zp) sin by, ) sin .,
Yo
0 _ - - AN . A
8(9]03 (Va) = (=Zq +xp)cosby, + ((—Za + Zp) cos Oy, + (—a + Up) sin b, ) sin Oy,
Ub
ofr &\ N TR T o - N
20 (Va) = (—=Zq +Tp)cos by, sinb,, + sin b, ((—Zq + 2) cos 0., + (—Ya + Up) sin by, sin 6., )
2p
+ 08 Oz, (Yo — Up) €08 0, + (—Za + 2p) sin by, sinb,,)
o _ _ _ _ _ _
8(;02 (Vo) = cosb,,((—Zq + Zp) cos Oy, + ((—Za + Zp) c08 0y, + (—Ja + Up) sin by, ) sin 6, )
2p
+((=Ya + Up) 08 Oz, + (24 — Zp) sin by, ) sin 6,
0fs
V,) = 0.
80217 ( )

Somit ldsst sich AD’ schreiben als:

A = D —(V,oW)
~ D' — (V,oW)+ (K, 'AV, — K, 'AV}).

Um wie zuvor den neuen Posefehler AD einzufiihren, miissen wir die Substitutionen 60,, = 6,
und 6,, = 6,, durchfithren. Dann gilt:

b

- I3y K .

Dabei ist K gegeben durch:

0 (Zp—Z,) cos @;b—l—(?jb — Yg) Sin é$b cos 9%((375, — ) COS éxb + (24 — Zp) sin 9%)
K=|z,—2% (Zoa — Tp) sin by, (Zo — Zp) €08 Oy, cos Oy, + (Z4 — Z) sin by,
z (Tp —

Ub — Ua (Zq — Tp) COS éxb (Tp — Tq) COS H_yb sin H_xb + Uq) Sin H_yb
Nun liisst sich mit AD = —H; 'K,AD’ die Mahalanobisdistanz W, aufstellen.
Wau ~ (D — D)'C~Y(D — D).

Mit den bereits bekannten Bezeichnungen fiir D und D aus Abschnitt 5.2. Die Kovarianz C' von
D geht auch hier folgendermafien aus C’ hervor.

C =H,K,C'"K]H] .
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Wir wollen nun die Kovarianz von D’ = (z, v, z, 0, 6,, 6.)" herleiten. Dazu nehmen wir an, dass
die Odometrie die Werte o, und L mit derselben Bedeutung wie in Abschnitt 5.2.1 liefert.
Zusitzlich haben wir ebenso die willkiirlichen Schétzungen 2’,0! und 9; der respektiven Koor-
dinaten der Posedifferenz. Die Varianz dieser Werte sei modelliert durch o4,04,01,0./,0¢; und
a9 - D’ ist durch folgende Beziehungen gegeben:

Dann ergibt sich die Varianz C’ aus:

c'=J

S)
o

o O O o O

o

Q
~

o O O O

nw @ @

o O O

L cos «

Lsin o

0/
0/
a+ B

QSLDOOO
o o o O

Q=

o O O O O

<=

o o
Q
Do

o
q
DN

wobei J die Jakobi-Matrix bestehend aus allen partiellen Ableitungen von D’ ist.

0

0
0
1

Lcosa

—Lcosa cosa O

0 0O

sma 0 0 0 O
0 1 0 00

0 01 00

0 0010

0 0 0 01
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Wenn wir zusétzlich die Tatsache représentieren wollen, dass die Odometrie nichts iiber die
Werte z, 0, und 6, der Posedifferenz aussagt, so wihlen wir einfach fiir die Varianzen o./,0¢:
und o9, beliebig grofle Werte. Fiir die Losung des Optimierungsproblems ist in der Regel nur
die Inverse der Kovarianz von Bedeutung.

cos? a n (o2 +0§) sin? o (L%62 ang% (o2 +0§)) cos asina 0 0 0 sin o
o2 L20202 L2062 0202 Lo?
L « L%« 38
(L20'30'§—0'% (U?x—l—a%)) cosasina sin2 o n (o2 +0§) cos? v 0 0 0 _cosa
LQO'%O'a 0% o% L3202 0% LO’%
. 0 0 = 0 0 0
o 2
0 0 0 = 0 0
Tyr
0 0 0 0 = 0
o%
sin o _cosa 0 0 0 1
2 2
LO’B LO’B o5

Machen wir nun einige Festlegungen wie folgt,

! =0 ! =0 ! =0
2 — Y 2 — Y 2 — Y
O'Z, 0-9; 0'6;/

so modelliert dies die vollige Unbekanntheit dieser Werte. Allerdings hat dies ebenfalls die Folge,
dass C’~! nicht invertierbar und erst recht nicht positiv definit ist. Wird also diese Kovarianz
verwendet, sollte dies nur mit Vorsicht getan werden und zum Beispiel nicht Bestandteil eines
minimal verbundenen Graphen sein, da ansonsten das lineare Optimierungsproblem nicht 1sbar
wére. Geht man jedoch von reellwertigen Varianzen o/, og: und Oy aus, SO ist ¢’ und auch

C = H,K,C'KI'HT positiv definit und geniigt vollkommen den Anspriichen aus Kapitel 4.2.
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5.3 Bedeutung der linearisierten Posedifferenzgleichung

In den vorangegangenen Abschnitten wurde die linearisierte Posedifferenzgleichung D; ; zwischen
zwei Posen V; und V; eingefiihrt.

D;j = HiAV; — H;AVj.

Ebenfalls wurde eine Schétzung D;; von D;; und die dazugehérige Kovarianz C; ; hergelei-
tet. Angenommen wir haben n 4 1 angefahrene Roboterposen V, Vi, ..., V,,, deren Schiatzungen
Vo, Vi, ..., V,, und somit alle Di,j und C; ;. Dann kénnen wir das folgende lineare Optimierungs-
problem aufstellen:

W= D Wiy
/[:7-7
= > (Dij — Diy)"C; H(Dij — Diy).
/[:7-7
Dies hat dann den Vektor X, mit der zugehorigen Kovarianz Cx zur Losung. Die Eintrige

X; von X sind jetzt allerdings nicht direkt die gesuchten Posen V;, sondern stattdessen gilt:
X, = H;AV;. Um also an die Pose V; zu kommen, fithrt man folgende Aktualisierung durch:

Vi=V, - H'X;.
Ebenso muss die Kovarianz C; von V; aktualisiert werden.
Ci = (H; )G (HHT.

Wobei C'Z-X die Kovarianz von Xj; ist. Dies geht so aber nur unter der Annahme, dass Vi = 0 ist.
Sollte dies hingegen nicht der Fall sein, fiihrt man anschlieffend noch die folgende Transformation
durch:

Vi = VoV
C! = KoCiK{.

Gilt Vo = (z0,y0,00)7, so ist Ko gegeben durch:

cosfy —sinfy 0

Ky=| sinfly costy O
0 0 1
Haben wir hingegen eine 6 D-Pose mit Vi = (0, Yo, 20, 0o, Oyo» 02 ) » SO gilt:
KO — R9107€y07920 O ,
0 I3
wobei I3 die Identitdtsmatrix der Dimension 3 ist, wihrend Rgzoﬁyoﬁzo die Rotationsmatrix mit

den Winkeln 6,,,0,, und 0, ist.

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
OSNABRUCK






Kapitel 6

Der Algorithmus von Lu und Milios

In diesem Kapitel beschreiben wir den Algorithmus fiir global konsistentes Scanmatching nach
Lu und Milios. Dabei behandeln wir zuerst den Algorithmus und seine Funktionsweise als sol-
ches und gehen spéter auf die Implementierung ein. Der Algorithmus ist in seiner urspriinglichen
Form nur fiir zweidimensionale Daten ausgelegt, in unserer Implementierung zusétzlich auch auf
dreidimensionalen Daten anwendbar. Abschlieflend stellen wir einige Ergebnisse aus Experimen-
ten vor und vergleichen diese mit dem ICP-Algorithmus.

Anhand der in Kapitel 5 abgeleiteten Posedifferenzen und Kovarianzen beschreiben wir hier
eine praktische Anwendung des Schéitzungsproblems aus Kapitel 4. Die Anwendung erstellt eine
global konsistente Karte einer Roboterfahrt aus wihrend der Fahrt aufgenommenen Laserscans.
Im Programmablauf der Implementation bilden wir zuerst ein Netz aus den Roboterposen,
an denen ein dreidimensionaler Laserscan aufgenommen wurde. Die initialen Poseschétzungen
V1,...V, entnehmen wir den Odometriemessungen. Fiir jeden Link des Graphen berechnen sich
die Posedifferenzenschétzungen D;; aus den Poseschitzungen nach Gleichung (5.1) und ebenso
die Kovarianzmatrizen C;; entsprechend Gleichung (5.2). Aus den Di,j und den C; ; bilden wir
das Gleichungssystem GX = B aus Abschnitt 4.2 und 16sen dieses nach den Posevariablen X
auf.

Um G und B zu erstellen, benétigen wir C’ijl und Cijlelﬁ ;- In unserem Graphen aus Verbindun-
gen zwischen den Scans kann man zwischen starken und schwachen Kanten unterscheiden. Die
starken Kanten entstehen aus dem Matching von zwei Laserscans. Fiir diese Kanten lassen sich
die Komponenten leicht berechnen mit Cijjl = (MTM/5?) und C;jll_)i,j = (MTZ)/s% Im Falle
einer schwachen Kante aus Odometriedaten ergibt sich die Losung durch Multiplikation kleiner
(im dreidimensionalen Fall (6 x 6)) Matrizen. In unserer Implementation verzichten wir dennoch
auf die Beriicksichtigung der schwachen Verbindungen, da diese bei dreidimensionalen Daten
wenig aussagekriftig sind. Odometriewerte geben zwar Auskunft {iber die z- und y-Koordinaten
sowie den Winkel 6, iiber die z-Koordinate und die beiden Winkel 6, und 6, vermégen sie aber
keine Informationen zu geben. Die von uns vorgeschlagene Variante mit beliebig grofflen Varian-
zen fiir die nicht erfassten Werte (vgl. Kapitel 5.2.2) ist zwar eine Moglichkeit diese fehlenden
Informationen zu umgehen, ist aber unserer Meinung nach nicht besonders sinnvoll. Auf diese
Weise sind nur die Hélfte der Informationen iiber die Verbindung zweier Scans bekannt. Aus
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78 KAPITEL 6. DER ALGORITHMUS VON LU UND MILIOS

diesen dennoch eine gute Transformation zu errechnen, erscheint uns als kaum maoglich. Deswe-
gen beschrianken wir uns auf die Berechnungen mit den tatséchlich vorhandenen Daten aus dem
Scanmatching,.

Bei der Formulierung des Optimierungsproblems verwenden wir zur Linearisierung der Pose-
differenzen eine lineare Approximation. Der Fehler dieser Approximation ist proportional zum
Fehler der initialen Poseschitzung. Dies fithrt dazu, dass man wiederholter Anwendung des Al-
gorithmus das Ergebnis noch verbessern kann. So kann bereits durch wenige Iterationen ein
gutes Ergebnis erzielt werden.

6.1 Implementierung

6.1.1 Global konsistentes Scan Matching nach Lu und Milios
Reprisentation der Scans

Die Représentation der Scandaten ist in einer sehr einfach Form gehalten. Fiir jeden dreidi-
mensionalen Laserscan existieren drei Dateien, von denen zwei die urspriinglichen Messwerte
enthalten und auch nicht verindert werden. Die Anderungen, die durch den Algorithmus er-
reicht werden, werden einzig und allein in der dritten Datei eingetragen, um die Messwerte nicht
zu verfélschen.

Die erste Datei enthélt die Pose des Roboters mit der x-, y- und z-Koordinate und den Winkeln
0z, 0y, 0. im Moment der Aufzeichnung des Laserscans. Diese Daten entsprechen der Odo-
metrieschitzung des Roboters, die teilweise manuell oder mit ICP vorverarbeitet wurden. Der
zweite Bestandteil sind die gescannten Punkte. Jeder Scanpunkt wird durch die z-, y-, und z-
Koordinaten im lokalen Koordinatensystem, definiert durch die Roboterpose, représentiert. Der
dritte Baustein enthélt die nétigen Transformationen fiir den jeweiligen Scan. Fiir die Darstel-
lung der Scans ist es notwendig, sie in ein globales Koordinatensystem zu iibertragen. Dieses wird
in unserem Fall durch das lokale Koordinatensystem des ersten Scans definiert. In der dritten
Datei werden fiir jeden Scan alle Transformationen abgespeichert, die durch den Algorithmus
berechnet werden. Dies ist zum einen die Anfangstransformation, die den Scan nach seiner Pose
ausrichtet. Des Weiteren wird in jedem Iterationsschritt die Transformation abgespeichert, die
den Scan von seiner Ursprungsposition in die aktuell berechnete bringt.

Bilden des Netzes

Ein fiir die Funktionalitdt des Algorithmus essentieller Bestandteil ist das Vorhandensein eines
Netzes, das iiber die Verbindungen zwischen den einzelnen Scans Auskunft gibt. Wie in Kapi-
tel 2.2.1 beschrieben ist es kein Leichtes, ein solches Netz aufzustellen und eine automatisierte
Erstellung eines solchen erfordert einen eigenen Algorithmus. Deswegen ermoglicht unser Pro-
gramm unterschiedliche Ansétze zum Bilden eines Graphen, der die Roboterfahrt nachvollzieht.
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Sequentielles Matching Hier wird eine Roboterfahrt représentiert, in der keine Position
zweimal angefahren wird. Das Matching wird sequentiell durchgefiihrt, das heifit, jeder Scan
wird an seinen Vorgénger angepasst.

Sequentielles Matching mit Schleife Dieser Ansatz interpretiert eine Menge von Scans als
ein grofle Schleife. Hier wird davon ausgegangen, dass Start- und Endpunkt einer Roboterfahrt
nahezu identisch sind. Zusétzlich zu der sequentiellen Abarbeitung der Scans wird der erste Scan
an den letzten angepasst.

Automatisiert erstelltes Netz Ein intuitiver Ansatz zum Erstellen eines Netzes ist die
FErstellung anhand der Odometriedaten und der Gréfle des Bereichs, den ein Scan {iberdeckt.
Wir approximieren den Bereich, den ein Scan iiberdeckt, durch eine Kugel, mit Mittelpunkt im
Schwerpunkt der Punktemenge und dem Abstand zwischen Roboterposition und Mittelpunkt
als Radius. Zwei Scans iiberlappen sich, wenn der Abstand der Schwerpunkte kleiner ist als die
Halfte der Summe ihrer Radien. In das Netz fiir das Matching werden alle Paare von iiberlap-
penden Scans eingefiigt. Dieser Ansatz verlangt, dass die Schitzung der Roboterpose annidhernd
den wahren Werten entspricht, da sonst falsche Korrespondenzen zwischen den einzelnen Scans
gefunden werden konnen.

Einlesen eines Netzes Als letzte Moglichkeit die Korrespondenzen zwischen den Scans fiir
den Algorithmus zur Verfiigung zu stellen ermdglichen wir eine externe Bestimmung des Netzes.
Wie in Kapitel 2.2.1 beschrieben gibt es viele Moglichkeiten, auch mit anderen Sensoren, die
ansonsten fiir den hier implementierten Algorithmus nicht von Bedeutung sind, Korrespondenzen
zwischen Roboterposen zu finden. Um diese Informationen verwenden zu kénnen, existiert eine
Funktion zum Einlesen des Netzes aus einer Datei. Diese Datei ist in einer sehr einfachen Form
gehalten und kann durch ein externes Programm geschrieben oder auch manuell erstellt werden.

Punktpaare

Die Bestimmung von Punktpaaren ist ein essentieller Bestandteil des Algorithmus. Die Qualitét
der Punktpaare beeinflusst mafigeblich das Ergebnis des Algorithmus. Da die Suche nach Punkt-
paaren der zeitaufwendigste Bestandteil ist, haben wir uns bei der Suche nach Punktpaaren fiir
die schnellste Variante entschieden, der auch beim ICP-Algorithmus verwendeten Suche nach
dem néichsten Punkt mit Hilfe eines kd-trees (vgl. Kapitel 2.1.1). Bei jedem Paar von iiberlap-
penden Scans wird fiir jeden Punkt aus dem aktuellen Scan ein korrespondierender Punkt aus
dem Referenzscan gesucht. Ist die Distanz zum néchsten Punkt zu grofl, wird das Punktpaar
nicht beriicksichtigt. Dafiir wird aus den Punkten des Referenzscans ein kd-tree gebildet. Zur
Optimierung des Baumes wird das in Kapitel 2.1.1 beschriebene Verfahren verwendet, in dem
als diskriminierender Schliissel die Koordinate mit der breitesten Verteilung gew#hlt wird und
als Grenze der Mittelwert zwischen der Ober- und Untergrenze. In jedem Blatt befinden sich
hochstens zehn Punkte. Die Suche nach dem né#chsten Punkt verlduft ebenfalls wie in Kapitel
2.1.1 beschrieben.
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Wir verzichten hier auf eine Reduktion der Punktpaare. Zur Beschleunigung des Algorithmus
kann dies jedoch hilfreich sein oder bei geringerer vorhandener Rechnerleistung sogar notwendig
werden.

Minimierung der Fehlerfunktion

Wie viele Optimierungsalgorithmen arbeitet auch der von uns verwendete auf Basis der Mini-
mierung einer Fehlerfunktion. Die hier verwendete Fehlerfunktion entstammt dem in Kapitel 4
beschriebenen Schétzungsproblems mit

W = (D -HX)'Cc (D - HX).

W setzt sich zusammen als Summe von Termen fiir jede Kante, bestehend aus der observier-
ten Posedifferenz der beiden Endknoten der Kante und der Kovarianz dieser Observation. Die
Minimierung von W ergibt sich durch

X =MH'c'H)'H'c'D=G'B

Wobei sich B aus den Vektoren B; = Z;'L:o; ki CiTJ-lDi,j zusammensetzt und G eine Matrix aus
den entsprechenden Kovarianzen ist (vgl. Kapitel 4). Die D; ; sind die Posedifferenzen des i-ten
und j-ten Scans, die sich anfangs aus den durch Odometriedaten oder deren Vorverarbeitung
mit ICP bestimmten Posedaten des Scans ergibt und in spéteren Iterationsschritten die trans-
formierten Werte beinhaltet. Die Posedifferenz ergibt sich wie in Kapitel 5 beschrieben, aus den
Differenzen aller Punktpaare der beiden Scans mit

D=M"M)"'MTZ.
Die Varianz von D wird approximiert durch
Cp~ s>(MTM)~L.

Da fiir den Algorithmus nur das Inverse C’Bl benétigt wird, verwenden wir hier die direkte
Berechnung durch

Cpl = (MTM)/s?
Cp'D = M'Z)/s2

Gleichung (5.1.2) verdeutlicht, wie man MTM effizient ohne Matrixmultiplikation aufstellen
kann. Eine dhnliche Vereinfachung existiert auch fiir die Berechnung von M”Z durch

Axy,
Ay,
m
A
YORS X
o |~z Auk k- Az
—Yk - Az + T - Ay

Zk Aa:k — X - Azk
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Ayp | =Ze=V,0ui -V, dud

und einer Anndherung der exakten Werte eines jeden Punktes durch

Tk
ue | =~ (Vasul + V@ up)/2.

2k

52 erhilt man durch einfache Summierung von
2 S D D D:=))?2
s°= > (Azp— (Do —yk Ds+ 2+ Ds))

+  (Ayp — (D1 — 21, - D3 + xp, - Dy))?
+  (Az, — (Dy +yi - D3 — xp - D5))>.

Durch Summierung der so erhaltenen Matrizen C’E)l und C’E)lD erhalten wir B und G.

Um den Losungsvektor X zu erhalten, muss nun G invertiert und mit B multipliziert werden.
Dieser Schritt ldsst sich nicht weiter beschleunigen.

Die Aktualisierung der Scanposen geschieht wie in Abschnitt 5.3 beschrieben. Der erste Scan liegt
auf dem Nullpunkt des globalen Koordinatensystems. Alle anderen Scans miissen nun relativ zu
diesem verschoben werden. Die neue Pose des i-ten Scans wird durch

Vi=Vi—-H'X;

gegeben.

Aufgrund der Approximierung durch Linearisierung der Posedifferenzen sind die berechneten
Posen kein optimales Ergebnis. Der Fehler der Approximation ist proportional zum Fehler der
Anfangsschétzungen. Durch mehrfache Anwendung des Algorithmus kénnen wir das Ergebnis
verbessern. Dabei sind die neu erlangten Posen Grundlage fiir die Posedifferenzgleichungen. Die
Kovarianzen einer jeden Verbindung kann man neu berechnen oder der in der vorangegangenen
Tteration berechneten Kovarianzmatrix Cx = G~! entnehmen.

6.1.2 ICP

Zum Vergleich mit unserem Algorithmus verwenden wir zwei unterschiedliche ICP-Varianten,
zum einen paarweises Scanmatching, zum anderen eine Form des Metascanmatchings. Beim
paarweisen Scanmatching wird analog zur Netzstruktur in unserem Algorithmus jeder Scan an
seinen Nachbarn angepasst. Dazu wird identisch zur Suche nach korrespondierenden Punkten
beim global konsistenten Scanmatchingansatz aus den Punkten des Referenzscans ein kd-tree
gebildet und fiir jeden Punkt des aktuellen Scans der ndchste Punkt gesucht. Beim Matching
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mit einem Metascan wird der kd-tree aus den Punkten aller bereits registrierten Scans gebil-
det. Nachdem alle Punktpaare gefunden sind, wird mit ihnen die Transformation bestimmt, die
den Abstand minimiert und diese auf den aktuellen Scan angewandt. Zur Minimierung werden
Fehlerfunktion und die Methode mit der Singulérwertzerlegung von Seite 14 werwendet. Das Be-
stimmen der Punktpaare mit anschliefender Transformation wird wiederholt, bis ein ausreichend
gutes Ergebnis erzielt oder die maximale Anzahl an Iterationen erreicht wird.

6.2 Experimenteller Aufbau

Um die Implementation und die Funktionalitéit des Algorithmus zu testen, fithren wir eini-
ge Experimente mit simulierten Daten und mit reellen, von einem Roboter aufgenommenen
Laserscandaten durch. Hierzu verwenden wir die Roboterplattform Kurt3D [15] und eine Simu-
lation derselben Roboterplattform mittels der Simulationssoftware USARSIM [1]. Mit beiden
Methoden lassen sich die 6-dimensionale Roboterpose (z, y, z, Roll-, Neig-, und Gierwinkel)
und die Koordinaten der aufgenommenen Scanpunkte (in z-, y-, z-Koordinaten) erzeugen, die
der Algorithmus als Eingabe benétigt.

6.2.1 Die Roboterplattform Kurt3D

Die Roboterplattform Kurt3D ist ein, aufbauend auf die Plattform KURT?2 [38], urspriinglich am
Fraunhofer Institut fiir Autonome Intelligente Systeme (AiS) entwickelter und nun an der Uni-
versitét Osnabriick weiterentwickelter autonomer mobiler Roboter [20], der bei einer Lénge von
45 cm, einer Breite von 33 ¢m und einer Hohe von 47 cm 22.6 kg wiegt. Die sechs grofien Réder
aus Gummi, von denen die mittleren nach auflen versetzt sind, werden mit zwei 90W Motoren
(kurzzeitig 200W) angetrieben und kénnen sowohl glatten als auch unebenen Untergrund be-
fahren. Da die vorderen und hinteren Réder ohne Profil gehalten sind, kann der Roboter auf der
Stelle rotieren. Eine Batterieladung (28 NIMH-Akkus mit 4500 mAh) reicht fiir eine Betriebszeit
von circa 4 Stunden. Den Kern des Roboters bildet ein Laptop mit einem Intel-Centrino-1400
MHz-Prozessor, 768 MB RAM und einem Linux Betriebssystem. Uber eine CAN-Schnittstelle
werden mit Hilfe eines eingebetteten 16-Bit CMOS Mikrocontrollers Steuersignale an die Mo-
toren gesandt. Auflerdem verfiigt der Roboter iiber zwei bewegliche Logitech QuickCam 4000
Kameras, die durch LED-Ringe auch bei Dunkelheit einsatzfiahig sind.

Fiir diese Arbeit von besonderer Bedeutung ist der angebrachte 3D-Laserscanner [32] (s. Abb.
6.2). Mit einer Akku-Ladung (Scanner: 17 W, 20 NiMH-Akkus mit 4500 mAh, Servo: 0.85 W,
4.8 V mit 4500 mAh) erreicht man eine Betriebszeit von bis zu fiinf Stunden. Es handelt sich
um einen SICK 2D Laserscanner (LMS-200), der iiber eine Halterung derart auf dem Roboter
montiert ist, dass er um eine horizontale Achse rotieren kann. Dies ermdoglicht die Erfassung
der Umgebung mit einem horizontalen Offnungswinkel von 180 Grad und einem vertikalen Off-
nungswinkel von 90 Grad mit unterschiedlicher horizontaler (181, 361, 721) und vertikaler (128,
176, 256, 400, 500) Auflésung. Das Aufnehmen eines horizontalen Laserscans mit 181 Daten-
punkten benétigt 13 ms. Mit zunehmender Punktzahl wéchst die Zeit proportional. Fiir einen
Scan mit 361 x 176 Datenpunkten ergibt das 4.5 s. Der 3D Laserscanner liefert die Entfernung
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Abbildung 6.1: Links: Flur im AVZ-Gebdude Osnabriick real, rechts: simuliert.

der gemessenen Punkte sowie die reflektierte Lichtmenge zuriick. Somit lassen sich detaillierte
Bilder der Szene erstellen. Um die Genauigkeit des Sensors zu verstérken, werden 3D-Laserscans
nur bei stehendem Roboter aufgenommen.

Robotersimulation mit der Simulationssoftware USARSIM

USARSIM [35] ist eine Simulationssoftware fiir Roboter in Katastrophen- und Rettungsszena-
rien und basiert auf den Mehrspieler Ego-Shooter Unreal Tournament 2003 oder 2004 [1]. Die
von M. Lewis und J. Wang fiir Testszenarien des American National Institute of Standards
(NIST) [35] entwickelte Software kommt auch in der RoboCup Rescue Real Robot Liga zum
Einsatz. Aufgrund der Verbindung mit dem kommerziellen Computerspiel Unreal Tournament
verfiigt die Software iiber eine exzellente Grafik und real wirkende Simulation, wie derzeit bei
Computerspielen der Standard ist. Es existiert eine Skriptsprache, mit der Roboter und ihr
Verhalten individuell entwickelt werden kénnen. Der im Lieferumfang enthaltene Unreal-Editor
sowie das Open Source Programm Blender unterstiitzen den Benutzer beliebige Szenen realitéits-
nah zu erzeugen. Das Projekt Gamebots [10] bietet eine Modifikation von Unreal Tournament
an, mit der die Kommunikation mit dem simulierten Roboter beinahe identisch zu der mit dem
realen Roboter gestaltet werden kann. Als Erweiterung der Client-Server-Architektur des Spiels,
bei der das Rendering von jedem Clienten, den einzelnen Spielern geleistet wird, wahrend der
Server einzig fiir die Koordination und Interaktion zusténdig ist, kann mit Hilfe dieses Projekts
die Steuerung des Agenten und die Sensordateniibertragung vom Spiel auf den Agenten mittels
einer TCP/IP Verbindung durchgefiihrt werden. Die ,, Karma-Physics-Engine* hilft bei der phy-
sikalisch korrekten Simulation von Gelenken, Motoren, Rédern, Federn und Scharnieren, indem
diese als Bewegung von Starrkérpern simuliert werden, aus denen sich leicht komplexe Objekte
zusammensetzen lassen.

Die Simulation des Roboters Kurt3D in USARSIM besteht aus einem im Unreal-Editor erstellten
Gittermodell der Hardware, das in Abbildung 6.2 zu sehen ist. Um die Roboterkontrollsoftware
alternativ mit der Simulationssoftware oder einem realen Roboter zu verwenden, wurde diese
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Abbildung 6.2: Links: Kurt3D real, Rechts: Kurt3D simuliert.

durch Schnittstellen an beide Varianten angepasst.

Bislang integriert die Simulation folgende Komponenten:
e Der Motor, der den Roboter antreibt inklusive PWM-Signalen wird simuliert.
e Die Odometrie, d. h. die Radumdrehungen in Ticks, ist integriert.
e Ein Gyro bestimmt die aktuelle Neigung des Roboters.

e Eine Kamera liefert Umgebungsbilder. Diese werden von einem Kameraserver als Schnapp-
schiisse von Unreal an den Treiber der Kamera weitergegeben.

e Ein Laserscanner, der 181 Distanz-Werte auf einer Ebene in der Umgebung vor dem Ro-
boter liefert. Der Scanner ist drehbar montiert, so dass er sich vertikal neigen kann und
somit genau wie der reale Scanner dreidimensionale Laserscans aufzeichnen kann.

Zur schnellen Erzeugung von Daten mit Hilfe der Simulationssoftware ist es moglich, die Simu-
lation auf vier Computern durchzufiihren:

1. Auf einem Computer lauft der Unreal Server, der alle Robotersensoren, aufier der Kamera,
simuliert.

2. Auf einem zweiten Computer wird die Kamera, iiber ein Programm, das Bilder von einem
Unreal Betrachter Fenster aufnimmt, simuliert.

3. Das Kontrollprogramm des Kurt3D-Roboters lauft auf einem dritten Computer und erhélt
Motorsignale mit 100Hz und Laserscans mit 75Hz von Unreal.

4. Ein weiterer Computer beherbergt die Benutzerschnittstelle zur Steuerung des Roboters.
Dieser Computer ist mit dem Computer verbunden, auf dem die Roboterkontrollsoftware
lduft, nicht aber mit Unreal.
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Abbildung 6.3: Ergebnisse von ICP (oben) und Lu/Milios (unten) am Beispiel von zweidimensionalen
Daten.

6.2.2 Durchfiihrung der Experimente
Versuche mit zweidimensionalen Daten

In diesem Abschnitt stellen wir die Ergebnisse einiger Versuche mit zweidimensionalen Daten
vor. Obwohl die Implementation fiir dreidimensionale Daten ausgelegt ist, sollte der Algorithmus
auch auf zweidimensionalen Daten arbeiten, indem bei sdmtlichen Daten die fehlenden Werte
auf Null gesetzt werden. Zum einen wollen wir dieses iiberpriifen, zum anderen bieten zweidi-
mensionale Daten eindeutige Vorteile im Vergleich der Qualitéit des Ergebnisses. Aufgrund der
geringen Datenmengen und der besseren Moglichkeiten zur Anzeige geben visuelle Vergleiche
der Ergebnisse gut Aufschliisse iiber die Funktion der Implementation.

Fiir unsere Experimente wihlen wir einen Datensatz aus Schloss Dagstuhl. Abbildung 6.3 zeigt
grafisch die Ergebnisse des Matchings des Datensatzes als Aufsicht. Die Fahrt des Roboters
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beginnt in der unteren rechten Ecke und fiihrt zunéchst nach oben und dann den ganzen Flur
entlang, bis zuriick zur Startecke. Die oberen Abbildungen sind das Ergebnis des sequentiellen
Matchings mit ICP, unten sieht man das Ergebnis unseres Algorithmus. Beide Versuche wurden
mit 50 Iterationen durchgefiihrt. Auf der rechten Seite ist noch einmal ein vergréfertes Bild der
Ecke, in der die Schleife geschlossen wird.

Bei der Betrachtung erkennt man, dass in beiden Versionen der Ubergang zwischen aufeinan-
derfolgenden Scans glatt verlauft. Doch global betrachtet fillt beim ICP eine Aufsummierung
kleiner Fehler auf, die dazu fiihrt, dass zwischen dem letzten und dem ersten Laserscan kei-
ne korrekte Verbindung besteht. Bei der Implementation des Algorithmus von Lu und Milios
hingegen wirkt die Ecke optisch gut zusammengefiigt. Auch die fiir 6D-Posen implementierten
Algorithmen lassen die Scans weiterhin in einer Ebene liegen.

Dreidimensionale Daten auf ebenem Untergrund

Der néchste Schritt unserer Experimente erweitert die Tests auf dreidimensionale Daten. Hierzu
verwenden wir Datensitze aus dem AVZ-Gebiude der Universitdt Osnabriick. Zum einen ver-
wenden wir einen mit USARSIM erzeugten Datensatz einer Laborumgebung aus dem fiinften
Stock, bestehend aus zwei Computerlaboren und einem angrenzenden Flur. Der zweite Daten-
satz wurde bei einer reellen Roboterfahrt im Flur des zweiten Stocks aufgenommen (s. Abb. 6.5).
Da die Daten aus geschlossenen Gebduden stammen, sind hier klare geometrische Strukturen
vorhanden. Auf diese Weise lédsst sich gut iiberpriifen, inwieweit die einzelnen Scans gut anein-
andergefiigt werden, indem betrachtet wird, inwiefern zusammengesetzte Winde und Fu3bden
Ebenen bilden.

Zur qualitativen Evaluation verwenden wir zunéchst den Datensatz aus dem zweiten Stock. Ab-
bildung 6.5 zeigt den Verlauf des Scanmtching mit dem LUM-Algorithmus. Man erkennt, dass
der rechte Gang mit zunehmender Anzahl an Iterationen gerader wird. Gleichzeitig verringert
sich der Versatz an der Schnittstelle. Eine genauere Betrachtung der Schnittstelle bietet Abbil-
dung 6.4. Hier sieht man nun einen Vergleich zwischen dem ICP- und dem LUM-Algorithmus.
Auf der linken Seite ist jeweils eine Ansicht von innerhalb des Flures, auf der rechten Seite ein
Blick von auflerhalb auf die Auflenwand. Man erkennt, dass weder beim ICP noch bei unserer
Implementation der letzte Scan gut an den ersten Scan angefiigt ist. Doch wéihrend die Fehler
unseres Algorithmus in der Ebene liegt und somit nur aus Schwichen bei der Korrektur besteht,
liegt der ICP auch in der Hohe falsch, was im Vergleich zur Anfangsschitzung einen zusétzlichen
Fehler bedeutet.

Eine quantitative Aussage iiber die Qualitéit des Matchings ldsst sich anhand der Graphen in
Abbildung 6.6(a) machen. Die Graphen bilden die Fehler des Matchings der beiden Datensétze
ab. Die oberen Graphen betreffen die Daten aus dem zweiten Stock, die unteren Graphen die
Daten aus dem fiinften Stock. Abgetragen wird jeweils der Fehler der Pose jedes einzelnen Scans
im Vergleich zur Ground Truth. Mangels echter Ground Truth-Posen, haben wir diese durch
manuelles Matching erreicht. Die Graphen bieten einen Vergleich zwischen dem initialen Fehler
der Anfangsschéitzung und dem Fehler nach Matching per ICP beziehungsweise LUM.
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(b) Ansicht ICP

(c) Seitenansicht des Flurs nach Matching mit LUM

(d) Seitenansicht des Flurs nach Matching mit ICP

Abbildung 6.4: Vergleich zwischen dem global konsistenten Matching-Algorithmus (oben) und ICP und
am Beispiel eines Flurs (unten).
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(a) Iteration 0 (b) Iteration 4 (c) Iteration 8

(d) Iteration 12 (e) Iteration 16 (f) Tteration 20

Abbildung 6.5: Exemplarischer Verlauf des Scanmatchings mit dem global konsistenten Scanmatching-
verfahren nach Lu und Milios. Man sieht eine Aufsicht auf den anfangs stark verzerrten Flur im zweiten
Stock des AVZ-Geb#udes der Universitdt Osnabriick. Im Verlauf gléttet sich der linke Gang, wihrend im
rechten Gang der Anfang und das Ende der Roboterfahrt aufeinander gezogen werden.
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Abbildung 6.6: Posefehler vor und nach dem Scanmatching.

Im linken Graphen ist der Fehler der Translation aufgetragen. Dieser wird als Distanz der errech-
neten Posen zu den Ground Truth-Posen berechnet. Hierbei erkennt man deutlich, dass bei den
beiden Versuchen sowohl beim ICP als auch bei LUM der Fehler in der zweiten Hélfte grofler ist.
Jedoch ist beim LUM-Algorithmus erkennbar, dass der Fehler besser verteilt ist, da der gesam-
te Kurvenverlauf flacher ist. Der Rotationsfehler ist im rechten Graphen aufgefiihrt. Wenn die
Orientierungsdifferenz mit der normierten Rotationsachse n und dem Drehwinkel r dargestellt
wird, so ist der Rotationsfehler der Betrag des Drehwinkels. In diesem Vergleich liegen sowohl
ICP als auch LUM deutlich unter dem initialen Rotationsfehler.

Zur Bewertung des Vergleichs sei erwdhnt, dass der ICP lokal durchaus gute Ergebnisse erzielt.
Die Schwéche liegt eindeutig in den globalen Ergebnissen, da sich ein Fehler in einem friiheren
Scan auf die spéteren Scans auswirkt. Dies wird besonders deutlich bei den Laserscandaten
aus der Laborumgebung im fiinften Stock. Hier zeigt sich, dass das Matching mit ICP den
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Abbildung 6.7: Kurt3D im Botanischen Garten. Links: Auf steinigem Untergrund. Rechts: Weg des
Roboterpfads.

Anfangsfehler verringert, die Verbesserungen aber iiberwiegend die ersten Scans betreffen. Die
spéteren Scans weisen weiterhin einen grofien Fehler auf. Bei dem globalen Ansatz nach Lu und
Milios wird hingegen der Fehler stark verringert und auf alle Scans verteilt.

Der Botanische Garten

Zur Uberpriifung der Funktionalitéit des Programms in allen Dimensionen haben wir eine Testrei-
he im Botanischen Garten durchgefiihrt. Die Besonderheit der dort aufgenommenen Scans liegt
darin, dass alle Freiheitsgrade ausgenutzt werden. Anders als bei vorherigen Experimenten findet
man im Botanischen Garten keinen ebenen Untergrund. Dies fiihrt dazu, dass nicht nur die Scans
dreidimensional sind, sondern auch die Roboterpose echt 6-dimensional ist, da z-Koordinate
sowie die Winkel 6, und 6, nicht mehr fixiert sind und neben dem {iiblichen Rauschen auch
tatséichliche Verdnderungen aufweisen. Nachdem wir bereits festgestellt haben, dass unser Al-
gorithmus diese Variablen nicht stark versindert, wenn keine Anderungen vorliegen, zeigen diese
Experimente nun, dass andersherum tatsichlich notwendige Anpassungen auch durchgefiihrt
werden. Abbildung 6.7 zeigt den Roboter auf einem steinigen Weg, wie er typisch ist fiir den
Botanischen Garten. In einem Experiment haben wir den Roboter eine Schleife bestehend aus
einem Stiick dieses Weges und einem Schotterweg fahren lassen und Laserscans in Absténden
von einigen Metern aufnehmen lassen. Auf diese Scans haben wir anschliefflend Scanmatching
angewandt. Abbildung 6.8 zeigt die Ergebnisse des Matchings mit unserem Algorithmus. Bei
Betrachtung des Fotos 6.7 sieht man, dass das Ergebnis den gefahrenen Pfad zufriedenstellend
abbildet. ICP scheitert hieran komplett. Abbildung 6.9 zeigt den Vergleich der Kurve auf dem
steinigen Weg. An der roten Markierung erkennt man, wo ICP mehrere Scan falsch aneinan-
derfiigt.
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Abbildung 6.8: Ergebnisse des Scanmatchings einer kleinen Schleife im Botanischen Garten mit LUM.
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Abbildung 6.9: Vergleich zwischen ICP (rechts) und LUM (links) bei einer kleinen Schleife im Botani-
schen Garten. In der Kurve schligt das ICP-Matching an der rot markierten Stelle fehl. Die Netzstruktur
des LUM-Algorithmus hélt die Scans in der richtigen Orientierung.

Des Weiteren haben wir eine Roboterfahrt auf dem Weg zum Botanischen Garten durchgefiihrt.
Bei der in 6.10 abgebildeten Briicke haben wir Daten einer dreidimensionalen Roboterfahrt
aufgenommen. Der Pfad begann auf der rechten Seite der Briicke, fithrte dann iiber sie hiniiber,
den Abhang von dem aus das Foto aufgenommen wurde hinunter, unter der Briicke durch und
den Abhang hoch, zuriick zum Startpunkt.

Abbildung 6.10: Die Briicke auf dem Weg zum Botanischen Garten.
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Abbildung 6.11: Blick auf die Roboterkarte aus der Vogelperspektive nach Scanmatching mit ICP
(oben) und LUM (unten). Die Schnittstelle ist mit der roten Markierung versehen.

GLOBAL KONSISTENTE 3D KARTIERUNG AM BEISPIEL DES BOTANISCHEN GARTENS IN
OSNABRUCK



94 KAPITEL 6. DER ALGORITHMUS VON LU UND MILIOS

Abbildung 6.12: Ansicht der Schnittstelle zwischen erstem und letztem Scan nach Scanmatching mit
ICP (oben) und LUM (unten) beim Briickendatensatz.
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Abbildung 6.13: Seitenansicht der Briicke nach Scanmatching mit ICP (oben) und LUM (unten).
Man erkennt beim ICP, dass die Briicke in zwei Ebenen aufgespalten ist, wahrend die Teile beim LUM-
Algorithmus niher aneinander liegen (rote Pfeile).
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Tabelle 6.1: Laufzeit der Algorithmen mit 20 Iterationen bei unterschiedlicher Anzahl an Scans.

Anzahl der Scans H Zeit ICP in s | Zeit LUM in s | Zeit ICP-Metascan in s

5 16,045 29,205 21,608
10 28,925 56,233 42,474
15 46,766 84,798 70,817
20 70,844 115,849 109,056
25 82,681 142,331 137,792
30 96,559 169,218 173,953
35 110,848 199,042 215,086
40 125,502 225,465 265,465
45 139,306 231,190 319,150

Die wihrend der Fahrt aufgenommenen Laserscans wurden per Hand angeordnet, da wegen der
groflen Hohenunterschiede die Odometriedaten als Anfangsschitzung nicht verwertbar waren.
Anschlielend wurden sie sowohl mit ICP als auch mit unserer Implementation verarbeitet. Beim
ICP wurden die aufeinanderfolgenden Scans paarweise mit maximal 50 Iterationen gematcht.
Fiir den Lu und Milios-Algorithmus wurde ein Netz erstellt, bei dem aufler den direkt aufein-
anderfolgenden Scans die Scans der Briicke mit denen der Strafle unter der Briicke verbunden
wurden.

Die Ergebnisse lassen sich mit den Abbildungen 6.11 — 6.13 demonstrieren. Abbildung 6.11 zeigt
den Blick auf die komplette erstellte Karte aus der Vogelperspektive. In beiden Ansichten erkennt
man, dass die Scans lokal gut zusammengefiigt sind. Dies zeigt sich zum Beispiel dadurch, dass
die Briicke gerade ist. Jedoch fehlt beim Ergebnis des ICP der Zusammenhang zwischen dem
ersten und letzten Scan (rote Markierung), was auch dadurch bestétigt wird, dass zwischen
diesen beiden Scans keine Punktpaare gefunden werden kénnen. Dies ist beim Verfahren von Lu
und Milios anders. Dort liegen der Anfang und das Ende deutlich niher beieinander. Auch hier
existiert ein kleiner Fehler, der aber deutlich geringer ist als beim ICP. Unterhalb der Strafle
am Anfang des Pfades sieht man den Teil eines Baumes zweimal. Noch deutlicher sind die
Unterschiede in Abbildung 6.12 sichtbar. Dort sieht man, dass beim ICP das Stiick Weg vom
Ende weit entfernt vom Anfang liegt, wihrend beim LUM die Strafle zusammenh#ngt.

Eine Betrachtung der Seitenansicht der Briicke 6.13 verdeutlicht den Vorteil der Netzstruktur.
Das Bild des ICP erweckt den Eindruck es gibe zwei Briicken (rote Pfeile), wihrend bei der
Implementation nach Lu und Milios von der Strafle aus gemessenen Teile an den bereits vorhan-
denen Teil der Briicke angefiigt werden.

6.2.3 Laufzeit

Tabelle 6.1 vergleicht die Laufzeit von unseres Algorithmus mit der von ICP und der von ICP
mit Metascan-Matching bei einer einfachen Schleife. Bei letzterem Verfahren wird der kd-tree
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nicht nur aus einem Referenzscan sondern aus allen bereits registrierten Scans gebildet. In den
bereits vorgestellten Ergebnissen haben wir gezeigt, dass paarweiser ICP die Schwierigkeiten
einer zyklischen Umgebungsexploration nicht bewiltigen kann. Dies gilt insbesondere bei einer
groflen Anzahl zu registrierender Scans, da der Fehler mit jedem zusétzlichen Scan grofler wird.
An der Tabelle erkennt man, dass der ICP deutlich schneller ist als der LUM-Algorithmus
und dieser Unterschied bei zunehmender Anzahl von Scans steigt. Unter Beriicksichtigung des
Ergebnisses ist dieser Unterschied aber als geringer zu bewerten.

Vergleicht man nun die Laufzeit mit der des Metascan-Matchings, erkennt man, dass unser Ver-
fahren bereits bei 30 Laserscans schneller ist und sich der Vorteil noch vergrofliert, da hier die
Laufzeit in diesem Bereich annéhernd linear ansteigt, wiahrend sie beim Meta-Scanmatching qua-
dratisch wéchst. Wenn man nun beriicksichtigt, dass das Metascan-Matching auch nur begrenzt
fiir Schleifen einsetzbar ist, da Posen bereits registrierter Scans nicht nachtréglich veréndert
werden konnen und somit Inkonsistenzen nicht ausgeschlossen sind, wird deutlich, dass unser
Verfahren auch in diesem Vergleich deutlich besser abschneidet.

6.2.4 Konvergenz

Am Beispiel des Datensatzes aus dem zweiten Stock des Universitiatsgebidudes liasst sich das
Verhalten des Algorithmus gut demonstrieren. Abbildung 6.5 zeigt eine Aufsicht auf den Flur.
Die Folge von Bildern représentiert die Iterationen unseres global konsistenten Scanmatching-
algorithmus. Mit zunehmenden Iterationen verbessert sich die Verteilung des Fehler optisch
deutlich, bis letztendlich das Ende der Roboterfahrt auf den Anfang gezogen wird. Ahnliches
beobachtet man auch fiir den Rotationsfehler in Abbildung 6.15. Dieser nimmt zwar in den
ersten Iterationen zu. Danach nimmt der Fehler zunéchst stark und dann geringer ab.

Nach 50 Iterationen liegen beide Fehler nahe Null. Diese und weitere Experimente zeigen, dass
der Algorithmus nach kurzer Zeit zu einem guten Ergebnis konvergiert. Folglich 14sst sich d&hnlich
dem ICP auch eine Abbruchbedingung einfiihren, durch die die Berechnung bei zu geringen
Anderungen abgebrochen wird. Die Schwierigkeit liegt darin, einen geeigneten Schwellwert fiir
einen solchen Abbruch zu finden. Hierbei ist zu beriicksichtigen, dass in jedem Iterationsschritt
jeder einzelne Scan angepasst wird. Der Abbruch eines Programms kann also dann erzwungen
werden, wenn die Summe der Anderungen aller Scans ausreichend klein ist, oder aber wenn die
maximale Anderung eines einzelnen Scans einen Schwellwert unterschreitet. Wir verzichten in
unserer Implementation auf einen automatisierten Abbruch, da die Anzahl der Iterationen fiir
alle Scans gleich ist und man somit manuell einstellen kann, wie genau die Karte werden soll.
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Verlauf der Translationsfehler
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Abbildung 6.14: Fehlerverlauf der Translation bei 50 Iterationen aus zwei verschiedenen Ansichten
beim LUM-Scanmatching des Datensatzes aus der Laborumgebung im 5. Stock des AVZ-Gebédudes der
Universitdt Osnabriick.
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Verlauf der Rotationsfehler
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Abbildung 6.15: Fehlerverlauf der Rotation bei 50 Iterationen aus zwei verschiedenen Ansichten beim
LUM-Scanmatching des Datensatzes aus der Laborumgebung im 5. Stock des AVZ-Gebédudes der Uni-
versitat Osnabriick.
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Kapitel 7

Schlussfolgerungen und Ausblick

FEins der wichtigsten Forschungsgebiete in der Robotik ist die Erstellung von Karten. Dies gilt
sowohl fiir autonome Roboter, die eine Umgebung befahren sollen um dort Aufgaben zu erledigen
als auch fiir manuell gesteuerte Roboter, die eingesetzt werden um unbekannte Umgebungen zu
erkunden, was beispielsweise bei Rettungsrobotern relevant sein kann.

Dazu werden in der Forschung gewohnlich Laserscanner eingesetzt, die Punktwolken aufzeich-
nen, aus denen sich eine Karte eines kleinen Teils der Umgebung erstellen 1dsst. Will man eine
grofere Umgebung darstellen, miissen diese lokalen Karten zu einer globalen Karte zusammen-
gefiigt werden. Géngige Verfahren minimieren die Distanz zwischen Punktpaaren, die aus zwei
korrespondierenden Laserscans gesucht werden. Da sowohl die Laserscans selbst, als auch die
Scanmatching-Verfahren fehlerbehaftet sind, fiihrt ein sequentielles paarweises Scanmatching
dazu, dass sich Fehler aufsummieren und so aus vielen lokalen Fehlern ein grofier globaler Fehler
entsteht. Dies fithrt zu Problemen, wenn die einzelnen Laserscans sich mit mehreren anderen
Scans iiberlappen, insbesondere wenn die Scans in der Reihenfolge der Registrierung weit aus-
einander liegen.

Das in dieser Arbeit prisentierte Verfahren stellt eine Moglichkeit dar, um Laserscans global
konsistent zu registrieren. Hierbei wird zun#chst ein Netz aus Relationen zwischen den einzelnen
Scans und dann ein lineares Gleichungssystem aus den Distanzwerten gebildet. Die Losung des
Gleichungssystems optimiert die Posen der Laserscans durch Minimierung der Distanzen. Da
hierbei alle Posen gleichzeitig bearbeitet werden, wird ein Weiterreichen der Fehler von einem
Scan auf die Folgenden verhindert.

Auf diese Weise produziert der Algorithmus bei guter Anfangsschétzung keine groben Fehler,
wie es beim ICP vorkommt. Eine zusammenhingende Karte ist auch nach der Bearbeitung
noch zusammenhéngend. Im schlimmsten Fall fithrt das Programm zu keinen oder nur kleinen
Anderungen. Probleme bestehen, wenn aufgrund der Anfangsschitzung keine oder nur sehr
geringe Uberlappungen zwischen den einzelnen Scans vorliegen. Dann wird die Verbindung mit
einer sehr groBen Unsicherheit belegt und die Anderungen bleiben sehr gering. Besonders zu
beachten sind auch die Winkelfehler. Obwohl die Winkelberechnung in drei Dimensionen weit
komplexer ist als in zwei Dimensionen, treten hier keine auffergewchnlichen Fehler auf.
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Was die Laufzeit betrifft, besteht noch Verbesserungsbedarf. Im Vergleich zu sequentiellen Ver-
fahren ist der Algorithmus inh&rent langsamer. Zwar schneidet er besser ab als andere einfa-
che globale Verfahren, wie zum Beispiel ICP-Metascan-Matching, bendtigt aber dennoch viel
Zeit, um zu ausreichenden Ergebnissen zu kommen. Hier bestehen durchaus noch Verbesse-
rungsmoglichkeiten. So kann man die Dimension des Gleichungssystems verringern, indem man
Verbindungen, deren Distanz ausreichend klein geworden ist, einfriert und nicht weiter veréndert.
Des Weiteren ist die Suche nach den Punktpaaren sehr aufwendig. Um diese zu beschleunigen
lassen sich die in Kapitel 2.1.1 fiir den ICP vorgeschlagenen Methoden verwenden, wie Reduktion
von Punktpaaren. Weitere Verbesserungsmoglichkeiten liegen im Aufstellen der Kovarianzmatri-
zen fiir die Verbindungen. So kénnen die Matrizen durch vorherige Iterationen bestimmt werden,
oder aber unterschiedlich gewichtet werden. So ist es moglich, die Verbindungen von expliziten
Schleifen stérker zu bewerten, um die Anderungen in diesen Bereichen zu vergroBern.

Weitere Verbesserungsmoglichkeiten liegen in der Anwendung eines automatisierten Schleifen-
findungsalgorithmus, der ein gutes Netz erstellt, indem genau die wichtigen Links gefunden
werden. So sollten von mehreren aufeinanderfolgende Scans nicht unbedingt alle paarweise ver-
bunden sein. Echte Schleifen sollten jedoch auf jeden Fall in dem Graphen wieder zu finden sein.
Vorteilhaft wire auch ein genaueres Verfahren fiir die Poseschétzung. Besonders bei Roboter-
fahrten in unebenen Umgebungen sind die Schiatzungen durch Odometrie nicht ausreichend und
erfolgreiches Matching erfordert eine Vorverarbeitung der Scans.
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