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Zusammenfassung

Fer einen autonomen mobilen Roboter, der eine zunachst unbekannte Umgebung durchquert,
um dort versdiedene Aufgaben zu erledigen, ist es unter Umstanden von Vorteil, eine Karte
dieser Umgebung erstellen zu kennen. Dies wird hau g dadurch bewerkstelligt, separat aufge-
zeichneten Teilaufnahmen der Umwelt, wie zum Beispiel Laserscans,aneinander zu feigen. Bei
einer sequettiellen VVorgehensweise, also wenn eine neue Aufnahme immer nur an die vorherige
angepasstwird, fehren kleine Fehler in der Regelzu einem gro en globalen Fehler. Um ein in-
konsistertes Modell der Umgebung zu vermeiden, haben Lu und Milios [18] einen Algorithm us
zur gleichzeitigen Zusammenghrung von 2D-Laserscanssavie von Odometriedaten zu einer glo-
bal konsisterten Karte entwickelt. Hierbei werden die Posendes Roboters als Zufallsvariablen
modelliert, fur die, durch die Maximum-Lik elihood Methode, Schatzer gefundenwerden.

Die Formulierung desAlgorithm us fer 2-dimensionaleDaten wird in dieserArb eit erweitert, um
den Algorithm us auch fer 3D-Laserscansnutzbar zu madchen. Der Ubergangvon zwei auf drei
Dimensionen fehrt dabei gleich drei neue Freiheitsgrade ein, weshalb das Potential fer Fehler
besonderan der Orientierung der einzelnenScanserheblich erheht wird. Die essetielle Arb eits-
weisedesAlgorithm us wird jedoch unangetastet bleiben. Weiterhin werdenwir Experimerte an
ausgewvehlten Datensatzen durchfehren um auf die potertiellen Probleme und Vorteile dieses
Ansatzeseinzugehen.

Abstract

For an autonomous mobile robot to erter an unknown environment and start performing work
isadicult task. Oneway to make this task easieris 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 sequetial procedure,where eaty new scanis matched to
the previous one, small errors usually add up to a large global error. To avoid an inconsisten
environmental model, Lu and Milios [18] dewveloped an algorithm for simultaneously adding
2D laser scansand odometry measuremets to a globally consistet map. The robot posesare
modeled as random variables, which are approximated by maximum likelihood estimation.

In this thesis, the formulation of the algorithm for 2-dimensionaldata is extendedfor use with
3D laser scans.The extensionto three dimensionsleadsto three additional degreesof freedom,
increasingthe potertial of errors, especially in the orientation of the scans.Nevertheless,the
essetial working of the algorithm will be unchanged. To addressthe potertial advantagesand
disadvantages of this approad, we will presen experiments on selecteddata setsin the last
portion of this thesis.
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Kapitel 1

Einleitung

Die praziseKartierung einer Umgebungist ein in vielseitiger Hinsicht wichtiges Hilfsmittel fer
einen autonomen mobilen Roboter. Um sich zum Beispiel in einer zuvor kartierten Umgebung
zu lokalisieren, ist ein global konsistertes und akkurates Modell der Umgebungnotwendig. Diese
Modellierung wird in der Regeldadurch erreicht, dassnacheinander aufgenommenelLaserscans
zusammengedigt werden, um so die Position des zukenftigen Kartensteicks in der Karte zu n-
den. Durch fehlerhafte Odometrie-Daten und Messfehlerwerden Ungenauiglkeiten in diesePosi-
tionsschatzung eingebradit, die sich mit fortschreitender Zeit aufaddierenund die Karte somit
zunehmendunbrauchbarer madhen. Dies wird verstarkt durch Probleme beim Zusammentigen
der Scans,da alle bislang bekannten Verfahren selbst fehlerbehaftet sind. Eine megliche Abhilfe
scha en Informationen eber eine vom Roboter gefahreneSdleife. Nachdem so eine Schleife ge-
funden ist, kann der kumulativ e Fehler durch versdiedensteMethoden auf die beteiligten Scans
verteilt werden. Dies fehrt zu einer konsisterten, aber nicht unbedingt zu einer korrekten Karte.

Eine dieser Methoden ist der Schatzungsalgorithmus fer global konsisterte Kartierung von Lu
und Milios (LUM) [18]. Hier wird zunacdst ein Netz von Laserscansund den dazugeterigen
Posedi erenzen gebildet und aus diesemansdlie end ein lineares Gleichungssystem,mit dem
die Positionen der Laserscansm globalen Koordinatensystem beredinet werden.

1.1 Problemde nition

Das in dieser Arb eit behandelte Problem ist die Umgebungslartierung mit einem autonomen
mobilen Roboter. Ausgereistet mit einem 3D-Laserscannersoll der Roboter eine unbekannte
Umgebungbefahrenund aus den Laserscandateneine Karte erstellen. Die Intention liegt darin,
die einzelnenLaserscanssoaneinanderzu fegen, dasssie eine global konsisterte Karte bilden um
gegelenenfalls einen Teil einesWeltmodells darzustellen. Nicht Teil dieser Arb eit ist es, durch
beispielsveise Extraktion von Objekten ein Weltmodell auf einem heheren Level zu bilden.
Der Schwerpunkt liegt nicht in der Interpretation der Laserscandaten,sondernin der global
konsisterten Aneinanderreihung derselben. Dabei werdenandersalsin fr eheren Ansatzen neben
zweidimensionalenauch dreidimensionaleDaten verarbeitet.
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Abbildung 1.1: Erstellen einesWeltmodells aus Laserscans(a) Ein 360 Laserscanin einer simulierten
Umgebung. (b) Ein Modell bestehendaus mehreren Laserscans.Die Scanpsensind durch die kleinen
Kreise markiert. Die Linien an den Kreisen indizieren den Roboterpfad. Quelle: [18]

Ein Laserscanist eine Mengevon Entfernungswerten, gemessewon einer Roboterpose.Diesel a-

serscankennenauf einemmobilen Roboter zur Lokalisierungin bekannten Umgebungenbenutzt

werden. Eine alternative Verwendung nden siein der Kartierung. Ein jeder dieserLaserscans,
von einem Roboter an unterschiedlichen Positionen aufgenommen,repraseriert einen kleinen
Teil der Welt, der von der aktuellen Pose des Roboters aus erfassbarist. Durch das Zusam-
menfugen mehrerer Scanslasst sich somit ein vollstandigeresModell einer groe eren Umgebung
erstellen. Abbildung 1.1 zeigt beispielhaft die Konstruktion eines Weltmodells aus mehreren
Scans.

Die Sdwierigkeit bestelt nun in der Bestimmung der korrekten Posen fer die Anordnung
der Scans.Vorde nierte Landmarken sind in einer unbekannten Umgebung nicht vorhanden
und Odometriedaten liefern zu ungenaueErgebnisse,die sich mit zunehmenderzureckgelegter
Stredke noch versdiledhtern. Aus diesemGrund lassensich relative Posenzwiscen den einzelnen
Scansnur schwer bestimmen.

Eine megliche Herangehenswisean diesesProblem besteh in der inkrementellen Registrierung
neuer Scans.Unter der Registrierung einesLaserscansverstelt man, dassein Scanin ein Modell
eingekigt und dort eber seine Poseintegriert wird, so dasser ein Teil des Modells wird. Bei
inkrementeller Registrierung werden Scansnacheinanderin das Modell integriert. Soll ein neuer
Scaneingekigt werden, wird er an einenvorherigen Scanoder an das globalesModell angepasst.
Die Integration in dasModell gestieht hau g eber Durchscnittsbhildung oder Verwendungeines
Kalman-Filters (vgl. Kapitel 2.2.2). Dieser Ansatz fehrt jedoch zu Inkonsistenzen,da einzelne
Bereiche des Modells unabheangig voneinander verandert werden. Eine nadhtr egliche Behebung
der Inkonsistenzenist nur meglich, wenn die Integration nicht permanert gesaieht.

Um Inkonsistenzenzu vermeiden, muss eine nadtr agliche Anderung bereits registrierter Scans
durch Speicherung der kompletten Datensatze inklusive der gestatzten Posenermeglicht wer-

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck



1.1. PROBLEMDEFINITION 3

Abbildung 1.2: Beispiel konsisterter Kartierung. (a) Schlechte originale Anordnung der Scansals Folge
von aufsummierten Posefehlern(b) Gewelinschte konsisterte Darstellung der Karte nach Verarbeitung mit
Hilfe einesNetzesvon Verbindungen zwischen den Posen.Gestrichelte Linien repraseriieren durch Scan-
matching erlangte Korrespondenzen,durchgezogenenrLinien Verbindungen aus Odometriedaten. Quel-
le: [18]

den. Des Weiteren wird eine systematistie Methode benetigt, um detektierte Fehlerin der Po-
sestatzung auf bereits registrierte Scanszu verteilen und die notwendigen Korrekturen durch-
zufehren.

Abbildung 1.2 verdeutlicht diesesProblem. Betrachte man die im linken Bild dargestellte Ro-
boterfahrt beginnendbei Punkt P;. An jedem Knoten des Graphen wird ein Laserscanaufge-
zeichnet. Es wird deutlich, dassder Roboter am Punkt P, wieder den Bereich desersten Scans
erreicht. Fegt man nun die Scansder Reihe nach aneinander, P, an P1, P3 an Py usw., tritt
beim n-ten Scandas Problem auf, dassman diesensonvohl an Scann 1 als auch an den ersten
Scananpasserkann. Aufgrund der Fehler wahrend desScanmatdings werdensich die Posenfer
Pn, die durch Anpassungan die beiden unterschiedlichen Scansbestimmt werden, unterschei-
den. Entscheidet man sich nun fer eine der beiden Posesbatzungen, entsteht eine Inkonsistenz
bezglich des anderen Scans. Eine naheliegendeVariante verwendet den gewicteten Durch-
schnitt der beiden Schatzungen. Dies fehrt jedoch wiederum dazu, dassdie Bezietung P, 1P,
inkonsistert mit der vorhergegangenerscatzung ist. Folglich mussauch P, 1 und ansdlie end
nacheinander alle anderen Posendes Roboterpfads beziglich der Anderungen erneuert werden.

Das Ausma desFehlersvergre ert sich mit zunehmenderL ange des Roboterpfads. Bearbeitet
man alle Scanposeneiner Roboterfahrt mit paarweisem Scanmatding, fehrt dasin der Regel
zu einem komplexen Netz aus Bezielungen zwisthen den einzelnenRoboterposen,in dem viele
Kon ikte vorliegen.Um diesezu lesen,bedarf eseinesVerfahrens,dasalle Kon ikte bestmeglich
lost. Das rechte Bild in Abbildung 1.2 zeigt wie eine kon iktfreie LesungdesProblems fur das
bereits erwahnte Beispiel aussehenkennte. Es ist das Ergebnis des Algorithm us von Lu und
Milios. In dem abgebildeten Netz wird unterschieden zwischen zwei Arten von Bezielungen.
Verbindungen die allein aus Odometriemessungenstammen, sind als schwache Verbindungen

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck



4 KAPITEL 1. EINLEITUNG

de niert, wahrend jene, die durch Scanmatding bestimmt werden, als starke Verbindungen
bezeitinet werden.

Dieser Algorithm us ist ein Verfahren zur global konsisterten Registrierung von mehreren La-
serscansjst jedoch auf zweidimensionaleDaten besdirankt. Die Idee besteh darin, neben den
Punktmengenim lokalen Koordinatensystemdesjeweiligen Laserscanseinen Graph ausraumli-
chen Beziehungenzwisden den einzelnenRoboterposenzu verwalten, die durch Odometriedaten
oder Ergebnissevon Scanmatdingverfahren erlangt werden. Die lokalen Koordinatensysteme
werden jeweils durch die Roboterposezum Zeitpunkt der Erfassungder Punkte de niert. Ziel
ist es,mit Hilfe desBeziehungsgraphendie Roboterposenin einemglobalen Koordinatensystem
derart anzuordnen, dasssie ein Modell der Umgebung liefern. Dabei werden die Roboterposen
als Variablen angesehenderen optimaler Wert durch ein lineares Gleichungssystemberednet
wird. Konsistenz wird dadurch gesidert, dassalle Kanten desGraphen gleichzeitig berecksich-
tigt werden.

1.2 Wissenschatftlic her Beitrag

Da der Algorithm us von Lu und Milios bislang nur fer zweidimensionaleLaserscansformuliert
ist, besteh dasZiel dieserArb eit darin, ihn fer 3D-Daten zu erweitern. Dafer mussinsbesondere
die Linearisierung der Posedi erenz-Gleichung angepasstwerden. Die weiteren Berethnungen
sollten sich lediglich in der Dimension unterscheiden. Das Problem bei der Erweiterung der
Posedi erenz-Gleichung liegt in der ublichen Darstellung von Transformationen als Matrizen.
Wahrend im Zweidimensionaleneine Rotation einzigum eine Rotationsachsedurchgefuhrt wird,
setzt sich eine Rotation in der heherenDimension aus Rotation um drei Achsenzusammen.Dies
erfordert eine Multiplik ation dreier Rotationsmatrizen um die Gesanitransformation zu erhalten
und fehrt zu einer komplizierten Darstellung der Transformation.

Ausgangspunktder Anwendungist die Roboterplattform Kurt3D (vgl. Kapitel 6.2), welche mit
einem SICK-Laserscannerausgestattet ist, der mit Hilfe einesSerws bewegt werden kann um
dreidimensionale Scansaufzuzeitinen. Die Scanswerden momertan mit dem iterativen Algo-
rithm us der nachsten Punkte (engl.: iterative closestpoints (ICP), vgl. Kapitel 2.1.1) anein-
andergebigt. Anstatt die aus diesemProzessentstehenden korrespondierendenPunktpaare zur
direkten Minimierung des Abstandes zweier Scanszu verwenden, kennen mit ihnen Kovarianz-
matrizen und die linearisierten Posedi erenzen errechnet werden. Mit diesenwerden dann in
gestlossenerForm die Posender einzelnen Scansbestimmt. Die Aufgabe bestelt also darin,
diese Beredhnungen zu implemenrtieren und in das bestehendeSystem zu integrieren. Durch
Testssollenansdilie end die Funktion desAlgorithm us und evertuelle Optimierungsmeglichkei-
ten mberpruft werden. Letztendlich sollen Teile desBotanischen Gartens in Osnabreick gescant
und global konsistert kartiert werden, so dassdie Karte visualisiert werden kann.

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck



1.3. AUFBAU DER ARBEIT 5

1.3 Aufbau der Arb eit

Kapitel 1:

Kapitel 2:

Kapitel 3:

Kapitel 4:

Kapitel 5:

Kapitel 6:

Kapitel 7:

Im ersten Kapitel wird ein kurze Zusammenfassungdes Problems der Umge-
bungskartierung mit einem Roboter gegelen.

Hier werden untersdiedliche Scanmatding-Verfahren erlautert. Insbesondere
wird auf den ICP-Algorithm us eingegangender auch als Grundlage fur die Ex-
perimente in Kapitel 6 dient.

In diesemKapitel erfolgt eine Besdreibung der untersdciedlichen M eglichkeiten,
3D-Transformationen mathematisch zu formulieren.

Kapitel 4 stellt den mathematischen Kern der Arb eit dar. Hier wird das probabi-
listisch formulierte Optimierungsproblem der Erstellung global konsisterter Kar-
ten, dasvon Lu und Milios fer Posenin einer Ebeneformuliert wurde, erlautert
und diesesProblem und dessen_esungauf drei Raumdimensionenerweitert. Die
Optimierung erfolgt unter Verwendung der Posedi erenzen zwiscen einzelnen
Scansund deren Kovarianzen.

Im funften Kapitel besdireiben wir Meglichkeiten, die fur die Optimierung be-
netigten Poseshatzungen und Kovarianzen aus den Messwerten einer Roboter-
plattform nach einer Roboterfahrt zu extrahieren. Dies gestieht sovohl fer den
zweidimensionalenals auch fer den dreidimensionalenFall.

In diesemKapitel wird die Funktionsweisedesin den vorhergehendenKapiteln
aus mathematischer Sicht vorgestellten Vorgehensverdeutlicht und durch Expe-
rimente evaluiert.

Sdlussendlidh wird im letzten Kapitel eine Zusammenfassungder Ergebnisse
geliefert, in der auch darauf eingegangerwird, ob der implemertierte Algorith-

mus eineVerbesserungdesbereits vorhandenenScanmatding-Verfahrensist und
worin seineEinschrankungenliegen.

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in

Osnabr wuck






Kapitel 2

Scanmatc hing

Eine wichtige Aufgabe autonomer mobiler Roboter ist die Umgebungslartierung. Dies ist bei-
spielsweise nutzlich, wenn ein Roboter eine unbekannte Umgebung explorieren soll, was im
bekannten Einsatzgebiet der Rettungsrobotik Verwendung ndet. Ein beliebtes Verfahren ist
das Aufzeichen von Laserscanamit ansdlie endem Aneinanderfegenper Scanmatding [26] um
eine Karte zu bilden. Die generelleldee des Scanmatdings, das einesder Scleusselproblemein
der Computer-Vision ist, liegt darin, mehrere separat aufgenommenelLaserscansso aneinander
zu fegen, dasssie eine korrekte, zusammenhangendeDarstellung der abgebildeten Umgebung
liefern.

Ein Laserscannerfunktioniert derart, dassein Laserstrahl in unterschiedliche Richtungen aus-
gestrahlt und von dort be ndlic hen Objekten re ektiert wird. Durch die benetigte Zeit bis zum
Wiedereintre en desre ektierten Strahls beim Laserscanned asstsich relativ genaudie zureick-
gelegte Distanz bestimmen. Unter Einbeziehung des Ausgangswinlels des Laserstrahls liefert
dies die genauePosition desHindernissesim lokalen KoordinatensystemdesLaserscannersDie
so erlangten Distanzinformationen von Ober achen ergeben eine Punktwolke, aus der sich ein
Abbild der Umgebung konstruieren lasst (vgl. 2.1). Im Folgendenwerden wir eine Menge von
Distanzwerten, die von einer Roboterposeaus aufgenommenwurden, als Laserscanbezeitinen.

In der Forschung wird hau g ein SICK-Laserscannerverwendet. Die Richtung, in die der La-
serstrahl ausgesendetwird, lasst sich bei vielen Laserscannerndurch rotierende Spiegel mani-
pulieren, soauch bei dem fur dieseArb eit verwendetenSICK-LMS200-LaserscannerEr verfegt
eiber einen O n ungswinkel von 180 Grad und eine Au esungzwiscen 1.0 und 0.25 Grad. Der
systematistie Fehler wird mit 15 mm und der statistische Fehler mit 5 mm angegelen [29]. Zur
Aufnahme von dreidimensionalenScandatenist der hier verwendete Scannerauf einen Aufbau
montiert und kann mit Hilfe eines Seno-Motors um eine horizontale Achse gedrelt werden,
womit ein vertikaler © n ungswinkel von zirka 90 Grad erreicht wird.

In den 3D-Punktwolken, die ein Laserscannererzeugt, lassensich Strukturen erkennen. Ziel
des Scanmatdings ist es nun, gleiche Strukturen in teilweise uberlappenden Laserscanszu
erkennen und dadurch die Laserscansaneinander zu fegen. Dafer wird ausgehendvon einer
Initialschatzung versudit, mittels untersciedlicher Algorithmen zumeistiterativ ein lokales Mi-
nimum zu nden. Einer der bekanntesten Algorithmen ist der ICP-Algorithm us (iterative closest
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Abbildung 2.1: Punktwolken von zwei Laserscans.

point) [3], bei dem aus zwei LaserscansPunktpaare gesudit werden und der Abstand zwischen
ihnen minimiert wird. Andere Algorithmen bestimmen die Distanz zwisthen zwei Scansdurch
vorherige Extraktion von Linien oder Ebenen.

2.1 Paarweises Scanmatc hing

2.1.1 Der ICP-Algorithm us

Der Iterativ e-Closest-Rint-Algorithm us von Beslund McKay [3] ausdem Jahr 1992ist eineder

erstenund seitdem eine der meist verwendeten Methoden zur Registrierung von 3D-Laserscans.
Die Idee besteht darin, zu einer Mengevon Punkten aus einer Form den jeweils nachsten aus ei-
nem korrespondierendenGebilde zu nden. Auf dieseWeisewird eine Transformation bestimmt,

mit der die zweite Figur bewegt werden muss,um die Distanz zwischen den korrespondierenden
Punktpaaren zu minimieren. Dieser iterativ e Algorithm us 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 kennen aus Punktmen-

gen, Polylinien, Kurv en oder Flachen bestehenund esmeissenweder Merkmale extrahiert, noch

Ableitungen gebildet werden, da allein mit den Punkten desjeweiligen Objekts gearbeitet wird.

Flachen, Polylinien und Kurv en werden gewshnlich durch Punkte gesamgelt. Ein Problem ist,

dassder Algorithm us hau g nur zu einem lokalen Minimum konvergiert. Dies kann zu fehler-
hafter Registrierung fethren.

Im Folgendenwird genauerauf die Verarbeitung von Laserscandateneingegangenda diesein
der Robotik zu den bedeutendstenund verlasslihisten Sensordatengeheren. Die grundlegende

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck
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Abbildung 2.2: VerstiedeneMatching-M eglichkeiten von zwei Punktmengen.

Vorgehenswisebesteht aus den folgendensets Sdritten:

1. Wahle aus den Punkten einesLaserscansn Punkte aus.

2. Suche aus einem uberlappendenScanden nachsten korrespondierendenPunkt.

3. Gewidhte die Korrespondenzennacdh ihrer Zuverlassigleit.

4, Streiche alle Punktpaare, deren Distanz von der mittleren Distanz deutlich abweicht.
5. Wendedie 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, Stabilit at zu vergre ern, die Toleranz bei Verrausden und Ausrei ern
zu erhehen oder eine schlechtere Anfangssdiatzung zu erlauben [26].

Ausw ahl der Punkte: Ein Laserscanbesteht aus einer gro en Anzahl von Punkten. Die
Berucksichtigung all dieser Punkte beim Scanmatding weirde zu einem enormen Zeitaufwand
fuhren. Deswegenist esaus Zeitgrenden sinnvoll, die Punktmengen zu reduzieren.Dazu gibt es
mehrere Ansatze.

So bietet sich die Meglichkeit, eine zufallige oder uniforme Auswahl von Punkten jedesLaser-
scansfur die Berechnung zu verwenden. Dies fehrt jedoch zu unerweinschten E ekten, wenn
einige wichtige Details unberucksichtigt bleiben.

Abbildung 2.2 zeigt zwei Punktmengen und zwei M eglichkeiten die Punkte dieser Mengen fer
das Scanmatding auszuwehlen. Auf der linken Seite wird jeder dritte Punkt der roten Punkt-
mengeausgevahlt und ein korrespondierenderPunkt aus der blauen Punktmenge gesutit. Aus
der kleinen Ausbuchtung, der signi k anten Stelle der Punktmenge, wird auf diese Weise nur
ein einziger Punkt ausgewvahlt. Aus soldh einer Auswahl folgt unter Umstanden, dassder Al-
gorithmus nur langsamkonvergiert oder zwei Scansfalsch aneinandergetigt werden. Sinnvoller
sctheint eszu sein,wie in der linken Abbildung, mehrerePunkte ausder Ausbuchtung zu wahlen
und stattdessen einige der Punkte der geradenLinie zu vernadlassigen.Dies kann besonders
von Bedeutung sein, wenn die charakteristischen Stellen einesLaserscansin weiter Entfernung

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
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liegen,da mit zunehmenderEntfernung auch die Abstande zwischen aufeinanderfolgenderPunk-
ten gre er werden, oder wenn gro e Fehler bei der Posesbatzung vorliegen, bezietungsweisedie
Scansstark verrausdt sind.

Gelfand et al. haben eine Methode entwickelt, Punkte so auszwahlen, dassder ICP meglichst
schnell konvergiert [11]. Zu viele Punkte aus instabilen Regionen, die keine signi k anten Ei-
genstaften aufweisen, fuhren dazu, dassder Algorithm us zwei zu matchende Scanshin- und
hersdiebt, ohne dabei die korrekte Pose zu erreichen oder gar ohne mberhaupt zu konvergie-
ren. Dies resultiert aus durchgangig geringen Fehlerwerten in diesen Bereichen. Um dies zu
vermeiden, wahlen Gelfand et al. die Punktpaare so aus, dasssie aus meglichst stabilen Regio-
nen stammen. Dazu bestimmen sie zunachst die Kovarianzen einer kleinen Menge von Punkten
aus der Eingabemenge,um anhand dieser stabile Stellen zu bestimmen, aus denen dann vor-
zugsweise Punkte ausgewahlt werden, mit dem Ziel stabile Verbindungen zu erhalten, die alle
Freiheitsgrade behandeln.

Finden von korresp ondierenden Punktpaaren: Der wichtigste Bestandteil desICP, aber
auch der aufwendigste, ist das Finden von korrespondierenden Punktenpaaren. Die einfachste
Variante ist es, ausgehendvon einem Punkt desersten Scansund unter Berecksichtigung der
Posesbatzung, die Distanz zu jedem Punkt deszweiten Scanszu beredinen und den Punkt mit
der geringstenDistanz auszuwahlen.

Um die Laufzeit des Auswahlverfahrensvon O(n?) bei n Punkten zu verringern, gibt es meh-
rere Ansatze. Betrachtet man die Punkte als Eintr age, die durch Sdlessel, die x-, y- und z-
Koordinaten, de niert sind, lassensie sich durch besondereSpeicherstrukturen besserverwalten
und somit die Sudhe deutlich bestleunigen[9].

Eine Meglichkeit ist die Unterteilung des Raumesder Sclusselin kleine, gleich gro e Zellen.

Ausgehendvon einem Eintrag kann man nun spiralfermig nach au en die nadste Zelle mit

einem Eintrag suchen. Diese Suche minimiert die Anzahl der durchsuthten Punkte, benetigt

aber dennoch gro e Mengen an Speicherplatz und Recdenzeit, besondersbei Sthlusselmengen
von gro er Dimension. Mit Cluster-Tedniken lassensich Verfahren entwickeln, bei denensich

die Anzahl der betrachteten Eintr ageweiter verringern lasst. Eine weitere M eglichkeit ist es,die

Sdlusselin linearen Listen zu verwalten und nur jene Punkte zu durchsuden, deren Sclessel
in einem Intervall um die Sclessel des gegelenen Punktes liegen. Die Laufzeit bei n Punk-

ten ist abhangig vom verwendeten Suchverfahren fer die Listen und ist nach Friedman et al.

proportional zu 3n 3 bei dreidimensionalenPunkten [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
binarer Baum, der zur Speicherung von Objekten mit k versdiedenenSclesselndient. Jeder
Knoten desBaumesspeichert ein Objekt. Dabei ist der Baum derart strukturiert, dassin jeder
Ebene alternierend nach einem der k Schleussel diskriminiert wird. In dem linken Unterbaum
einesKnotens P in Ebenei be nden sich somit nur Objekte, die bezeglich der Eigenstaft i
mod k kleiner sind als P, in dem rechten Unterbaum nur solde, die gre er sind.

Abbildung 2.3 zeigt Punkte in einer zweidimensionalenEbeneund eine dazugetorige Reprasen-
tation als kd-tree. Durch die VerwendungdieserDarstellung lasstsich nun die Suce nach einem

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
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Abbildung 2.3: Beispiel eines2d-trees.

korrespondierendenPunkt zu P als Form einer rekursiven Baumsude besdleunigen[9], wie in
Algorithm us 1 verdeutlicht wird.

In jedem Rekursionsséritt steigt man eine Ebeneim Baum herab und verkleinert somit die
Mengeder in Frage kommendenPunkte. Auf dieseWeisewird auch das Sudintervall verkleinert.
Man betrachtet den Knoten, an dem man sich zur Zeit be ndet, und entscheidet, auf welcher
Seite sich Punkt P be nden werrde. Der Wert desdiskriminierenden Schleisselsbildet die neue
Grenze des Intervalls. So wird der Sucraum fortschreitend eingesbareankt. Erreicht man den
letzten Eintrag desBaums, erhalt man somit einen nahen Punkt.

Zur YUberprefung, ob dieserPunkt Q der gesutite Punkt ist, steigt manim Baum wieder hinauf
und eberpruft, ob eineKugel mit dem Abstand zwischen P und Q als Radius die Intervallgrenzen
desnicht betrachteten Teilbaums eberlappt. Ist dies der Fall, muss auch dieser rekursiv nach
einem naheren Punkt durchsudt werden, andernfalls steigt man weiter hinauf bis letztendlich
die Wurzel erreicht wird.

Die Laufzeit des Sudalgorithmus ist abhangig von der Anzahl der Knoten, der Dimension der
Punkte, aber auch vom Aufbau deskd-trees. Je ausgeglibienerder Baum ist und je gleichma iger
diskriminiert wird, desto schneller lasst sich der Baum durchsuchen.

Friedman et al. bestireiben die Optimierung eineskd-trees[9], in dem die Suche in Laufzeit von
O(log n) durchgefuhrt werden kann. Dabei wird beim Einfeigenin den Baum bei jedem Knoten,
der kein Blatt ist, als Diskriminator der Schlusselgewahlt, dessenWerte am Weitesten verteilt
sind und als Grenze der Median der Schlesselverte. Somit wird die Baumtiefe verringert sowie
die Wahrsdeinlichkeit, dassbei einemgefundenenPunkt in einemanderenUnterbaum noch ein
neherer Punkt liegt. Zusatzlich zur Laufzeit der Suche bestimmt noch die Zeit fur den Aufbau
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Algorithm 1 Sudhe nach nachstem Punkt in einem kd-tree
Input: Baum b, Punkt p
Output: nacdister Punkt n

if bist Blatt then
return Punkt in b
end if
if p gebort in linken Teilbaum then
Punkt g1 = sude( linkerSohn,p)
if Abstand( p, q1) < Abstand( p, rechterSohn) then
Punkt g2 = sude( rechterTeilbaum, p )

end if
if Abstand ( p1, gl) < Abstand( p, g2) then
return gl
else
return g2
end if
else

Punkt g1 = sudhe( rechterSohn, p )

if Abstand( p, g1 ) < Abstand( p, linkerSohn) then
Punkt g2 = sude( linkerTeilbaum, p )

end if

if Abstand ( pl, gl) < Abstand( p, g2) then
return gl

else
return g2

end if

end if

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

Leider ist aber nicht immer der nachste Punkt auch der Beste,deswegengibt esaudch Varianten,
die Punkte nach Kompatibilit at bewerten, und zusatzlich zur Distanz die Farbe, die Normalen
oder andereMerkmale wie Kr ummung oder Ableitungen berucksichtigen [26]. Dies verlangt aber
die Existenz von solchen Merkmalen und ist somit fer Laserscansohne Vorverarbeitung nicht
meglich.

Eliminieren von Ausrei ern: Ein einfaches Auswahlen einer kleinen Punktmenge aus den
Laserscanskann dazu fehren, dass das Scanmatding-Verfahren an Robustheit verliert, wenn
Ausrei ern auf dieseWeiseein zu gro es Gewicht beigemessenvird. Deswegenist das Eliminie-
ren von Ausrei ern ein wichtiger Sdritt zur Verbesserungdes ICP-Algorithm us. Um dieseszu
erreichen, erarbeiteten Chetverikov et al. den so genanrien Trimmed ICP (TrICP) [6], der auf
Basis des Least Trimmed SquaresVerfahrens (LTS) [24] Ausrei er erkennt und eliminiert. Im
Gegensatzzu klassisdien Distanzberedinungen, funktioniert das LTS-Verfahren auch bei einer
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gro en Anzahl von Ausrei ern, wie sie bei zwei unterschiedlichen Laserscanshau g vorkommt,
da die Toleranzgrenzenicht durch die Ausrei er mitb estimmt wird.

Um die Punktmenge D passendzur Punktmenge M zu transformieren, wird zuerst fer jeden
Punkt ausD der nachste korrespondierendePunkt ausM gesudit und die Distanz zum nadcsten
Punkt ausM de niert als

distj(R;t) = argmzi’\r)I km R di+tk R di+t ;
m

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

Beginnend mit einer Anfangstranformation (R;t) werden die Distanzen dist; dann quadriert
und absteigendsortiert. Anschlie end werden die N4, Paare mit den geringsten Distanzen aus-
gewahlt, wobei Ny, die Anzahl der Punkte aus dem uberlappendenBereich von M und D ist.
Diese Anzahl wird als bekannt vorrausgesetzt, kann aber auch mit dem TrICP-Algorithm us
bestimmt werden.

Ist keine der Abbruchbedingungenerfullt, setzt man S_t s, einenanfangssehrgro gewahlten
Scwellwert, auf St sQ die Summeder N, ausgevehlten distiz, beredinet die optimale Bewe-
gung (R;t), die S.ts minimiert, und wendet sie auf D an. Dies wird so oft wiederholt, bis
entweder die maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist, S 1 sGN gy, ausreihend klein ist oder
sich nur noch in geringemMa e verandert.

In Tests zeigenChetverikov et al., dassdiesesVerfahren selbst bei relativ schlechter Anfangs-
schatzung, z. B. relativer Rotation von bis zu 30 Grad, zu einer Verbesserungfehrt, da Punkte
aus dem nicht mberlappendenBereich die Transformation nicht beein ussen.

Gewic hten der Korresp ondenzen nach ihrer Zuv erl assigkeit:  Beigering uberlappenden
Punktwolken oder Punktwolken mit geringer Dichte, kann es durch Auswahl der Punkte und
Elimination von Ausrei ern leicht dazu kommen, dassdie Anzahl der Punkte zu klein wird um
sinnvoll damit arbeiten zu kennen. Um in diesemFall trotzdem weiterzuarbeiten, bietet essich
an, anstatt die Punkte zu ignorieren, die Punktpaare nach ihrer Zuverlassigleit zu gewidtten
mit w;; als dem Gewicht desPunktpaares (di; m;).

Im ungewidteten Fall setzt man w;; auf 1, wenn Punkt m; aus M ein korrespondierender
Punkt zu d; ausD ist, ansonstenist w;; 0. Andernfalls kann man Punktpaare mit zunehmender
Distanz geringer gewichten mit

dist(d;j; m;
Wi;j = 7( ! J)Z
Eine weitere Methode ware, mit
wi =1 jdist(d; mj) distmedian J

distmax

nach dem Median der Abstande zu gewiciten. Aber essind auch andere M eglichkeiten erdenk-
lich, wie zum Beispiel die Gewichtung nach der Kompatibilit at der Normalen mit

Wij = Ng; Nm;;

wobei dieseBeretnung aber eine vorherige Bestimmung der Normalen voraussetzt.
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14 KAPITEL 2. SCANMATCHING

Minimierung  der Fehlerfunktionen: Die beiden meist verwendetenFehlerfunktionen sind
die Punkt-zu-Punkt-F ehlerfunktion, die auch in der ICP-V ersionimplemertiert ist, die in Kapitel
6.2 zum Vergleith herangezogerwird [21] und die Punkt-zu-Eb ene-Fehler-Funktion, wie sievon
Chen und Medioni implemerntiert wird [5].

Bei erstererwird die Fehlerfunktion
Wi o]
E(R;t) = wij km;  (Rd; + 1)k (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 t versdioben ist. Die Fehlerfunktion
soll minimiert werden, um eine optimale Transformation (R;t) zu nden, die alle d; meglichst
gut auf ihre korrespondieren Punkte bewegt. Ersetzt man die Korrespondenzmatrix durch einen
Vektor, der nur die Punktpaare beinhaltet, vereinfadt sich die Fehlerfunktion (2.1) zu

1 X >
E(R;t) = km; (Rd+t)k
Nz
- P ipj P imj | |
mit n= 25 ;-9 Wij, wobeiw;j ertwederO oder 1 ist.

Zur Minimierung der Fehlerfunktion sind versdiedene Methoden bekannt. Auf der Basis von
Quaternionen (siehe Kapitel 3.4) bestimmt sich die Rotation, die Gleichung 2.1 fur alle aus-
gewahlten Punkte m®= m; ¢, und d°= d; cg minimiert, durch die Kreuz-Kovarianz-Matrix

0 1
SXX + Syy + SZZ SyZ + SZy SZX + SXZ Sxy + SyX
N — SyZ + SZy SXX Syy SZZ SXy + SyX SZX + SXZ E
SZX + SXZ Sxy + Syz SXX + Syy SZZ SyZ + SZy
Sxy + SyX SyZ + SZy SZX + SXZ SXX Syy + SZZ
_ P. P P

Der gre te Eigenwert von N ist die Quaternionen-Darstellung der gesutiten Rotation R [33].
Die zugetwrige Translation ist t = ¢, Rcy, wobei die Schwerpunkte

1 X 1 X
cd—ﬁ' d; und cm—ﬁ' mi
i=1 i=1
durch die Mittelw erte aller Punkte aus M und D bestimmt werden.

Eine alternativ e Bestimmung desMinim ums, die auf Singularwertzerlegung(SVD) basiert, wird
von Nechter et al. [21] verwendet. Bei dieserMethode ist die Rotation gegelendurchR = VU .
V und U erhalt man durch die SingularwertzerlegungH = U VT der Matrix

Sxx Sxy Sxz

H=@Sx Sy Sp X
Szx Szy S;z;
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_ P P
mit Sxx = [y Mo dY, Sy = L mi?(d% D
Weitere bekannte Methoden zur Minimierung der Gleichung verwenden Dualzahlquaternionen
oder Polarzerlegung[17].

Die Punkt-zu-Eb ene-Fehler-Funktion von Chen und Medioni [5] berecksichtigt anstelle der Di-
stanz zwisden zwei Punkten den Abstand zwisthen einem Punkt der Punktmenge D und einer
Flache der Menge M als Fehlerfunktion. Auf diese Weise erreicht man, dass der Fehler sich
nicht vergre ert, wenn der eine Scanauf einer Ebeneliegendversdioben wird. Somit kennendie
Punkte einer Ebenenicht verhindern, dassder Scanweiterbewegt wird, obwohl er sich nicht in
der richtigen Position be ndet. Diesist von Nutzen, wenn die abgebildeteUmgebungeine ebene
Flache mit nur wenigen Erhebungendarstellt.

Der Algorithm us verandert sich leicht im Vergleicdh zur Punkt-zu-Punkt-V ersion. Fer jeden aus-
gewahlten Punkt di aus D wird zuerst die Flachennormale ng errechnet. Danach wird der
Sdnittpunkt m; der Linie, die durch d; und ng, bestimmt ist, und der Punktmenge M gesudit
und die TangentenebeneS; = fsjng (g s) = 0g von M in m; gebildet. Die zu minimierende

Fehlerfunktion ist dann: "

E=  ((Rdi+t m) np)* (2.2)
i=1
Da dieseGleichung nicht in gestilossenerForm lesbarist, wendenRusinkievicz und Levoy [25,26]
eine Linearisierung an, unter der Annahme von kleinen Rotationen und der Annaherung von
sin  mit und cos mit 0, wodurch Gleichung (2.2) zu

xn
E ((mi di) ng+r (mi d)+t ng)?
i=1

wird, einem linearen Gleichungssystem,das sich nach der Transformationr = ( ; y; ;)T und
t=(x;y;z)" au esenlasst.

2.1.2 Der Cox-Algorithm us

Der in seiner ursprenglichen Version zum Zuordnen von Laserscan-Punktenzu Referenzlinien,
aus beispielsveiseeinem a priori Umgebungsmalell entwickelte Algorithm us von Cox [7] eignet
sich auch als Scanmatder [16] und wird auch als solcher verwendet. Fer die Verwendung zum
Scanmatding liegt der einzigeUnterschied in der De nition desModells. Anstatt eine gegelene
Karte der Umgebung als Referenzzu berutzen, wird vielmehr aus dem Referenzscareine Lini-
enkarte extrahiert. Anders als beim ICP wird nun zu jedem Punkt des einen Scans,nicht der
nachste Punkt aus dem Referenzscarbestimmt, sonderndas nadste Liniensegmer.

Der Algorithm us bestetlt dann aus folgendenvier Schritten:
1. Finde zu jedem Punkt aus ScanD das nadiste Liniensegmen aus dem ReferenzscarM .

2. Bestimme die Transformation (R;t), die auf D angewandt die quadrierte Gesamdistanz
aller Punkte aus D zu ihren Referenzlinienaus M minimiert.
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(a) (b)

Abbildung 2.4: Beispiel von Laserscan-Punktenund einem Linienmodells.

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

4. Wiederhole Schritt 1-3, bis die Distanz ausreidhend klein ist. Die Komposition aller Trans-
formationen aus Sdritt 3 ist die Gesanttransformation, weldhe die beiden Scansoptimal
aneinanderkigt.

Abbildung 2.4(a) zeigt beispielhaft die Punkte einesScansund die Linien einesReferenzscans.
Der ScandessenPunkte zu sehenist, ist leicht gegenden Uhrzeigersinngedreft und nach rechts
oben versdoben. Betrachtet man nun die Punkte, so erkennt man, dassfer die meisten von
ihnen das am nadsten liegendeLiniensegmen auch die korrekte Referenzlinieist. Es ersdeint
also o ensichtlich, dassdie Minimierung der Abstande durch eine quadratische Fehlerfunktion
aud zu einem guten Ergebnis fehren wird.

Jedoch wird immer nur der Abstand zur Referenzlinie minimiert. Die Position auf der Linie
spielt dabei keine Rolle. Wenn der initiale Fehlergro ist oder die Punkte ungenstig verteilt sind,
zum Beispiel viele am Ende von Liniensegmernen liegen, kann espassieren,dassdie Zuordnung
zu Referenzlinien fehlerhaft ist und der Algorithm us langsam, gar nicht oder mit einem nicht
zufriedenstellendenErgebnis konvergiert.

In Abbildung 2.4(b) erkennt man eventuell auftretende Probleme. Durch Anwendung des Al-
gorithmus werden diesebeiden Scansvermutlich falsch aneinandergetigt. Die Punkte der waa-
gerediten Linien bewirken, dassder durch Punkte dargestellte Scan ein wenig nach rechts ver-
schoben wird, so dassdiese Punkte mit den Linien ebereinstimmen. Die Punkte der unteren
waagerebten Linie werden jedoch vermutlich nach oben gezogen,da sie naher an dem oberen
waagerebten Liniensegmern liegen, wahrend die Punkte der oberen waagerebten Linie naher
an der senkrediten Linie liegenund somit dieserzugeordnetwelrden.

Fur die Minimierung der Fehlerfunktion in Scritt zwei werden die Liniensegmetie zu Geraden
enweitert. Wir bezeitinen die Referenzgeradesinesjeden Punktes d; mit L; = (uj;ri), wobeiu; =
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2.1. PAARWEISES SCANMATCHING 17

(uX;u¥)T ein zur Referenzlinieorthogonaler Einheitsvektor ist und ri = u z; das Skalarprodukt
von d; mit jedem Punkt z; der Referenzlinie.

Bezeitinen wir die Roboterposemit pyonot, dann wird die Translation b= (R;t), bestehendaus
einer Rotation R desgesanten Scansum gegenden Uhrzeigersinnum die Roboterpose mit
ansdlie ender Translation um t = (ty;ty), besdirieben als
!
cos sin

. (di  Probot) + Probot+ t:
Sin COS

Dies lasst sich approximieren durch

0

1 0 (di  Probot) + Probot + (2.3)

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

besdireiben als 0 1
X

i
dist(d;L)=@uwW X b ri+u d

uf
mit I
0 1
Uid = Ui 1 0 (di  Probot);

woraus sich folgende quadratische Fehlerfunktion ergibt:

X
E(h) = dist(di; L;)?
i=1
= Xb Y)'(Xb YY)
mit 0 , 41 0 1
up up uf r. up dp
X:%::: STRRTE und YZ%’
uX uy ud ' Un dn

Die Minimierung dieser Fehlerfunktion erreicht man durch die Ableitung

@
was als Lesungdie Transformation
b= xTx *xTy

ergibt, die den Fehler verringert. Die Anwendungvon b auf ScanD fehrt zu einer verbesserten
Anordnung der Scans.Wiederholtes AnwendendesAlgorithm us fehrt in endlicher Zeit zu einem
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18 KAPITEL 2. SCANMATCHING

Minimum von E. Die benetigte Laufzeit ist, wie auch beim ICP-Algorithm us, O(k n 1) beik
Iterationen, n Punkten in D und | Linien in M. Hinzu kommt der Aufwand fer die Extraktion
der Linien, der abhangig von der Struktur des Scans(ungeordnet, geordnet) im Best-Casein
O(n) und im Worst-Casein O(n?) liegt.

Ein Problem desCox-Algorithm us ist, dasser nicht ohne weitereserweiterbar ist fer dreidimen-
sionalePunktwolken. Eine Meglichkeit bestelt darin, anstelleder ReferenzlinienReferenzelenen
zu verwenden.Dies weirde aber einenerheblichen Aufwand fur die Extraktion dieserEbenenaus
einem Scanbedeuten.

2.1.3 Scanmatc hing mit Histogrammen

Eine weitere Methode zum Scanmatding, die fer zweidimensionaleScansausgelegtist, verwen-
det Histogramme [16,37]. Dafur wird jeder Scan als Wink elhistogramm und spater auch als
x=y-Histogramm repraseriert.

Um ein Winkelhistogramm zu erstellen, messendie Scanpunkte als Vektoren interpretiert wer-
den, das bedeutet eine Darstellung der Punkte als Ortsvektoren im lokalen Koordinatensy-
stem des Scansmit Ursprung in der Position des Roboters und der Roboterorientierung als
Koordinatenachsen. Durch dieseInterpretation ist es meglich die Di erenz zwiscen zwei auf-
einanderfolgendenScanpunkten zu bilden. Im Winkelhistogramm werden nun die Winkel der
Di erenzv ektoren abgetragen.Der Winkel am Punkt p; ergibt sich folglich aus dem Vektor vom
Punkt p; zum Punkt pj+; und betragt

Xi+1  Xj
Yi+1 Vi

Ein soldhes Histogramm zeigt Maxima bei den Richtungen, welche den Scandominieren, z. B.

bei den Wanden einesRaumes.Das globale Maximum o wird als die Hauptrichtung des Scans
bezeitinet. Eine wichtige Eigenstaft ist die Invarianz gegemniber Rotation. Die einzige qualita-

tive Veranderungist eine horizontale Versdiebung desWink elhistogramms. Die Verteilung der
Maxima und Minima bleibt davon unberehrt.

Aus diesem Grund lasst sich aus der Struktur zweier Wink elhistogramme von aufeinanderfol-
gendenScansdie Rotation desRoboters bestimmen,indem die Phaserversdiebung in Rotation
umgeretinet wird. Dies gestieht beispielsveisemit der Kreuzkorrelationsfunktion

xX
Kj(Hm:Hp) = Hum (DHp((i +j) mod n+ 1);
i=1

wobei Hy und Hp die (zirkul aren) Histogramme zu den ScansM und D sind und jHy | =

jHpj = n die Gre e der Histogramme ist. j ist die Versdiebung zwischen den beiden Histo-
grammen und entspricht dem Winkel , um denM und D versdieden sind.

Aus einem Wink elhistogramm lasst sich zwar die Rotation ablesen,nicht aber die Translation.
Um diese zu bestimmen, werden im zweiten Sdritt x=y-Histogramme erstellt. Dazu werden
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2.1. PAARWEISES SCANMATCHING 19

)

(@) Rotation (b) x-Translation (c) y-Translation

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

zuerst beide Scansparallel zur x-Achse an der Hauptrichtung ausgerititet und somit der Un-
terschied zwischen ihnen korrigiert, indem ScanM um ¢ und ScanD um ¢+ gedreh
wird.

Die bei Winkelhistogrammen naterlich vorliegende Zirkularit &t wird durch eine Faltung mit
f(x;y) = (x mod sizex;y mod sizey) erzeugt. Anschlie end werdenzwei Histogrammeerstellt.
Das x-Histogramm reprasertiert die Scanpunkte als diskrete Verteilung der x-Koordinaten, das
y-Histogramm die y-Koordinaten. Daraus lassensich die netigen Translationen in x- und y-
Richtung eber die Kreuzkorrelationsfunktion bestimmen.

Ein Problem der Histogramme st die Genauigkeit. Belegt man siemit einer zu feinen Skalierung,
fehrt das gegelenenfalls dazu, dassverrausdite Messungendie Histogramme stark verandern
und Minima oder Maxima nicht eindeutig erkenrbar sind. Eine sehrgrobe Einteilung wiederum
verhindert eine genaueBeredinung der anzuwendendenTranformationen. Da die Existenz von
Minima und Maxima essetiell ist fer die Funktionalit at desMatchings, bekommt die Wahl der
entsprechenden Skalierung einen besonderenStellenwert. Verfegen die Scanseber keine klare
Richtung, schlagt das Matching fehl.

Des Weiteren ergibt sich auch hier das Problem, dassdie Erweiterung auf eine dritte Dimension
nicht trivial ist. Thrun et al. [13] verwenden dennoch Histogramme zur Verbesserungihres
dreidimensionalen Scanmatding Algorithm us. Ihr System verfegt eber einen horizontal und
einen vertikal befestigten Laserscanner.Um Ebenen zu extrahieren werden Histogramme von
den Daten beider Scannerangefertigt.

Fer die Verwendungmit einem3D-Laserscannerder durch Drehung Dreidimensionalitat erreicht
sind geometristie Transformationen notwendig um horizontale und vertikale Linien korrekt zu
identi zieren.

2.1.4 Merkmalsbasiertes Scanmatc hing

Fer die Lokalisierung einesautonomen mobilen Roboters existieren Methoden, die besondersn
bekannten Umgebungensehr e ektiv sind. Anhand bestimmter Landmarken kann ein Roboter
schnell erkennen,wo er sich in einer ihm bekannten Umgebung be ndet. Dazu greift er hau g
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20 KAPITEL 2. SCANMATCHING

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

auf Kamerabilder zureck. In ahnlicher Form existieren aber auch Verfahren mit Laserscansdie
auch zur Kartierung verwendbar sind [16].

Sha er et al. verwendenmerkmalsbasiertesScanmatding bei Roboterfahrten in Minen [28]. Als
Merkmale werden aus einem jeden Scan Ecken und Liniensegmerte detektiert. Es wird unter-
schiedenzwiscen sichtbaren Ecken, die auszwei sichtbar aufeinandertre enden Liniensegmenen
bestehen,und verdedkten Ecken, bei denenein Liniensegmen Teile einesanderenverdedt. Ei-
ne jede Ecke wird durch die vier Parameter x, y, konkaver Winkel und Bisektoren-Orientierung
de niert. Abbildung 2.6 stellt dieseParameter dar.

Liniensegmene werden durch ihre Lange, ihre Orientierung und und ihre Entfernung zum Ur-
sprung de niert.

Der Matchingprozesshbasiert auf einer gut approximierten Roboterpose und Merkmalen mit
geometrisqiem Informationsreichtum. Es werdenKorrespondenzenzwiscden den Merkmalen des
aktuellen Scanund denendesReferenzscandestimmt. Dabei werden zunadst jene Merkmale,
die eindeutig mit einem Merkmal desReferenzscanabereinstimmen, gesutit und ansdlie end
auch solde, die unter Verwendung einer Toleranzgrenze Ahnlichkeit zu den Merkmalen des
Referenzscandaben. Die anzuwendendeTranformation ist die, weldhe die meisten eindeutigen
und nicht eindeutigen Paare aufeinanderzieh.

Zur Bestimmung der exakten Transformation wird wiederum eine Fehlerfunktion minimiert, um
die Distanzen zwischen dengefundenenMerkmalspaarenzu minimieren. Fer jedesMerkmalspaar
lasst sich nadh der iterativen Gauss-Newton-Methale ein Fehlerterm

O ' e @ ety
X
& a a @
= + X =y
E%%Eg@@@ @ d, X
@x@y@ d
e @ @ @
@ @ @
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2.2. GLOBAL KONSISTENTES SCANMATCHING 21

aufstellen mit den Fehlerwerten g;, die fur Linien die Di erenz in der Orientierung und dem
Abstand zum Ursprung sind und fur Ecken die Di erenz in den x- und y-Koordinaten. dy, dy
und d sind die Transformationsdi erenzen zwisden den aufeinanderfolgendenliterationen. In
gestlossener~orm lasstsich eineLosungfer die Gesanttransformation nden, die die Distanzen
zwischen allen Merkmalspaaren minimiert.

Stamos et al. [30] verwenden merkmalsbasiertesScanmatding anhand von Linien und Ebe-
nen fur dreidimensionale Laserscans.Die Objekte, die aus einem Laserscan extrahiert und
detektiert werden, sind planare Bereiche P, deren au ere und innere Grenzen Bj, und By,
und die Grenzlinien Li, und Loy . Jede dieser Grenzlinien wird de niert durch ein Fenftup el
(Pstar t; Pend; Pid ; N; Psize), bestehendaus Startpunkt pstar ¢, ENdpunkt peng, der zugetorigen Ebe-
ne, repraseniert durch einen eindeutigen Bezeitiner pig, der Normalen der Ebenen und der
Gre e der Ebenepsi;e, gegeten durch die Anzahl der Punkte auf der Ebene,dem Abstand zum
Ursprung und der Flachennormalen.

Der paarweise Matching-Algorithm us arbeitet mit einer Menge von Grenzlinien und den ert-
sprethendenFlachen der beiden Scans.In einem ersten Schritt werden korrespondierendeLini-
enpaaregesutit und jene Paare herausge ltert, deren Langen-oder Flachenverhaltnisse nicht
in einem vorde nierten Bereich liegen. Im nacdhsten Schritt werden alle Paare in lexikographi-
sther Reihenfolgesortiert. Beginnend beim ersten Linienpaar wird eine passendeTransforma-
tion (R;t) bestimmt, welche die Anzahl der Paare bestimmt, deren Entfernung durch (R;t) in
einembestimmten Toleranzbereit liegt. Nachdem dieseBeretnung fer alle Punktpaare durch-
gefuhrt wurde, wird die Transformation ausgewahlt, die Korrespondenzenzwisthen den meisten
Punktpaaren redhtfertigt und mit diesenPunktpaaren der gewidttete Algorithm us der kleinsten
Quadrate durchgefuhrt, um die optimale Tranformation zu bestimmen.

Wenstel et al. [39] verwendenein ahnlichesVerfahrenund fegenausLaserscansxtrahierte Ebe-
nen zusammen.Dabei macdhen sie sich zu Nutzen, dassviele Umgebungenvon geradenFlachen
dominiert sind. Sie detektieren in LaserscansW ande und analysierendie Beziehungen zwiscten
diesen. Fur jeden Punkt wird der Normalernvektor und die Projektion auf eine durch Nach-
barpunkte erstellte Ebene bestimmt. Mittels Singularwertzerlegung wird dann die zugelsrige
Ebeneberedinet. Durch Vergleich mit Nachbarregionenwerden Ebenendes Scansgesudit. An-
sdhlie end werdenanalogzu dem Verfahrenvon Stamoset al. aus zwei Scanskorrespondierende
vertikale Ebenengesutit und mit dieseneine Transformation bestimmt, die den Abstand zwi-
schen den Paaren minimiert.

Der Vorteil von merkmalsbasiertem Scanmatding ist, dassdie Wahrscheinlichkeit, ein lokales
Minimum anstelle einesglobalen zu erreichen, deutlich sinkt. Der Nachteil ist allerdings, dass
die Extraktion von Merkmalen sehr zeitaufwandig sein kann.

2.2 Global konsistentes Scanmatc hing

Die bislang in diesemKapitel besdiriebenen 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 naterlich meglich, das gleiche Verfahren mehrfach anzuwenden und die
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22 KAPITEL 2. SCANMATCHING

Scans nacheinander zu registrieren, indem man die Tranformation desi-ten Scansaud auf
alle nachfolgenden anwendet. Dieseskann jedoch zu unerweinsthten E ekten fehren. Da ein
Scanmatding nie zu perfekten Ergebnissenfehrt, sondernin jedem Sdritt Fehler aufweist,
wird beim Weiterreichen der Anderungen auch der Fehler fortgep anzt. Wenn sich nun mehrere
Scanseberlappen, kann die Summierung dazu fehren, dassein Scanzwar an seinenVorganger
gut angepasstist, aber im Vergleich zu anderen Scanssehr fehlerhaft angeordnetwird.

Global konsistertes Scanmatding ist der Versud, eine Mengevon Scanssoaneinanderzu feigen,
dassjeder Scan zu jedem anderenrichtig positioniert ist. Hierbei gibt esversdiedeneAnsatze,
die, je nach Art der Anwendung, unterschiedlich gute Ergebnisseliefern.

Bei Umgebungen,in denenjeder Scanunabhangig von der Reihenfolgeder Aufzeichnung eine
WUberlappung mit einer gro en Anzahl von anderen Scansaufweist, erweisensich leichte Modi-

k atoren einespaarweisen Scanmatdings als hilfreich [26]. Eine M eglichkeit ist es, einen Scan
als Ankerpunkt auszuwahlen. Alle anderen Scanswerden per Scanmatding an diesen Anker
angepasst.DiesesVerfahren verlangt jedoch, dassder Ankerscaneinen gro en Teil der gesam-
ten abzubildenden Umgebung umfasst. Manchmal erreicht man das durch einen besonderen,
einen zylindrischen Scan, der ein ganzesObjekt umfasst, fur Kartierung ist dies jedoch wenig
praktik abel.

Alternativ ist esmeglich, jeden Scanan der Vereinigungaller vorherigenauszurichten. Dies feihrt
allerdings in vielen Fallen zu einem enormen zusatzlichen Rechenaufwand. Au erdem wird so
nicht unbedingt das Auftreten von Inkonsistenzenvermieden, wenn nur der letzte Scanin die
bestmegliche Position gebradt wird, seineVorganger aber unverandert bleiben. Wird auf diese
Weisean mehreren Stellen des Modells gearbeitet, tritt auch hier inkonsistertes Verhalten auf.

Deswegen ertsteht die Notwendigkeit, auch die vorherigen Posen anzupassen.Eine megliche
Struktur ist in Abbildung 2.7 zu sehen.Betrachtet man die zu erstellende Karte als globales
Modell, bestehendaus allen Laserscansund deren Posen, meissenbeim Hinzufeigen eines je-
den ScansX; zum Modell mehrere Schritte durchgefuhrt werden. Zuerst wird X; ins globale
Koordinatensystem transformiert und an das Modell gematdit. Die neu hinzugewonnenenIn-
formationen werden verarbeitet und die restlichen Scansdes Modells ebenfalls angepasst.

Eine ahnliche Struktur ist auch beim HILARE Projekt verwendet worden, einem der ersten
Projekte, das sich mit Konsistenzenbei der dynamischen Modellierung befassthat [18]. Dort

wurden aus LaserscandatenObjekte segmetiert. Jeder Scanist eber die Posemit dem globalen
Modell assoziiertund erhalt zusatzlich einen Wert, der die Unsicherheit der PosediesesScans
angibt. Wird ein neuer Scandem Modell hinzugefeigt, wird er an die bisherigenScansangepasst.
Sobald ein Objekt aus einem freaheren Scanwiedererkannt wird, werdendie entsprechendenPo-
senmit Durchsdnittsbildung erneuert. Ist die Posevahrsdeinlichkeit desalteren Scansgeringer
als die desaktuell einzufegendenScans,was der Normalfall ist, wenn der aktuelle Scanzu einem
spateren Zeitpunkt der Roboterfahrt aufgenommenwurde, wird die spatere Posekorrigiert und

der Fehler auf die vorherigen Scansverteilt, mit geringeremE ekt, je niedriger der Index des
Scansist.

Besondersbei Umgebungslartierung, welche die Exploration von unbekanntem Gelande bein-
haltet, sind besondereVoraussetzungengegelen. Hier werden die Scansanhand des Roboter-
pfads aneinander gereitt. Jeder Scan verfugt eber Uberlappungen mit einer geringen Anzahl
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Abbildung 2.7: Struktur einesinkrementellen global konsisterten Scanmatdingalgorithmus.

von Vorgangernund Nachfolgern. Gemeinsamieiten mit zeitlich weiter ertfernt liegendenScans
sind eherselten. In diesemFall bedeutet eseinen erheblichen unnetigen Aufwand, alle Scanszu
berecksichtigen. Vielmehr ist essinnvoll, gezielt nach Schleifen zu suchen, nach Roboterpositio-
nen, die sich im Bereich der Poseeinesfreheren Scansbe nden.

Necchter et al. [21,31] berutzen ein Verfahren speziell fur eine gro e Sdleife, das heit eine
Roboterfahrt, bei der Start- und Endpunkt beinahe identisch sind. Der Algorithm us erkennt
eine gestlosseneSdleife, indem er mberpreft, ob Ubereinstimmungen des aktuellen Scansmit
dem ersten vorliegen. Ist dies der Fall, wird der beredinete Fehler mber alle Scansder Sdleife
gleichverteilt. Des Weiteren wird ein von Pulli [22] vorgestelltesVerfahrenin leicht veranderter
Form angevendet. Eine Schlange wird mit dem ersten Scan initialisiert, dessen xierte Pose
von nun an die Basis fur das globale Koordinatensystem bildet. Dann werden folgende Schritte
durchgefuhrt, bis die Sclange leer ist:

1. Der erste Scanwird ausder Schlange entfernt. Er ist nun der aktuelle Scanund bildet die
PunktmengeD.

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

3. WenndasErgebnisdeszweiten Sdritts eine Transformation desaktuellen Scanserfordert,
wird dieseangevandt und alle Nachbarscans,die sich nicht bereitsin der Schlangebe nden,
hinzugefugt.

Arb eiten von Durrant-Whyte beshaftigen sich ebenfalls mit diesem Problem [18]. In diesen
Arb eiten besteh das Umgebungsmalell aus einer Menge von raumlichen Bezielungen zwisden
Objekten. Mit einem probabilistischen Fusionsalgorithmus, ahnlich dem Kalman-Filter (vgl.
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2.2.2), werdenneueMessungen,n diesemFall neueScans,in dasa priori Modell integriert. Die
Konsistenz des Modells wird durch explizite Verbindungen zwisthen den Sdleifen des Netzes
gewahrt.

2.2.1 Closing the Loop

Ein Problem, das ma geblich an der Schwierigkeit von global konsistertem Scanmatding be-
teiligt ist, ist die Frage, wie man zwei zueinandergeherende Scanserkenrt, allgemeinergesagt,
wie man erkennt, wann der Roboter sich wieder in der Nahe einer bereits einmal befahrenen
Position be ndet, denndie meisten Scanmatdingverfahren benetigen eine ausreidend gute An-
fangssbatzung um mberhaupt funktionieren zu kennen. Dafer ist esnotwendig, den Roboter zu
jeder Zeit lokalisieren zu kennen, in anderen Worten, den zureickgelegten Weg des Roboters
ausreidend gut nachvollziehen zu kennen.

Die einfachste Methode hierfur ist die Verwendungvon Odometrie. Mittels der Radumdrehungen
des Roboters kann man den zureickgelegten Weg eines Roboters aufzeidinen und somit Robo-
terposenidenti zieren, die nah aneinander liegen. Leider unterliegen Odometriedaten gro en

Fehlern. Durch wedselndenUntergrund oder Kurv enfahrten wird esschwieriger, gute Ergebnis-
sezu erzielen.Eine Abhilfe schat dort die Kombination mit einemDrehratensensor(Gyroskop).

Durch ein Gyroskop lasst sich bei konstanter Gestwindigkeit der Wink el der Drehung bestim-
men. Besondersggute Messungererzielt man bei tatsachlichen Drehungen, dort wo die Odometrie
hau g fehlschlagt. Auf gerader Strecke sind Odometriedaten zuverlassiger,da ein Gyroskop ei-
nem Drift unterliegt. Durch Kombination der beiden Messungenlassensich gute Ergebnisse
erzielen.

Eine Alternativ e bietet die Verwendung von GPS-Daten. Diesesind nicht so fehleranfallig und
verfugen uber den deutlichen Vorteil unabhangig von einem Anfangswert zu sein. Das bedeutet
insbesondere dassdie Schatzung nicht mit zunehmenderZeit schlechter wird, da sich die Fehler
nicht aufsummieren.Nachteile liegen jedoch in der lokalen Ungenauigleit und in der schlechten
Verfugbarkeit, besondersin Gebauden.

Verfahren, die weniger stark von Posesbhatzungen abhangig sind, basierenauf der Erkennung
von Merkmalen. Newman et al. verwendendas ATLAS-System [19], das auf Basis einesSLAM-
Algorithm us einen Graph aus den lokalen Karten und ihren Verbindungen erstellt. Jede lokale
Karte wird dabei mit einer Unsicherheit belegt, sovie auch jede Kante mit der Unsicherheit der
Transformation belegt wird, mit der eine Karte auf die anderetransformiert werden kann.

Das Au nden von Scleifen gestieht dabei durch einenMatching-Algorithm us. Bei jeder neuen
lokalen Karte, die zum Graphen hinzugefugt wird, wird mber die Unsicherheit aus dem Graphen
bestimmt, welcher Knoten den neueneberlappen kennte. Dabei gilt fer nicht direkt verbundene
Knoten jeweils der kerzeste Weg nach dem Dijkstra-Shortest-Path-Algorithm us.

Aus den soerreichten Kartenpaaren wird eine Liste von Merkmalen erstellt. Nun werden zuerst
ausjeder Liste jene Merkmale entfernt, die einemanderenMerkmal derselben Karte entsprechen
konnten. Anschlie end werden aus den beiden Listen zweier potentiell korrespondierenderKar-
ten Paare gesudit. Fer jedesdieserPaarewird eine Tranformation bestimmt, welche die Karten
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aufeinanderabbildet. Aus allen Tranformationen wird die Kovarianz fer die beste Transformati-
on bestimmt, weldhe in den Graphen eingetragenwird. Eine Kante gilt solange als unbestatigt,
bis sie durch eine weitere Korrespondenzbestatigt wird.

Megliche Merkmale sind hier beispielsveiseLinien oder Ecken aus Laserscansaber auch durch
andere Sensorenerlangten Daten wie visuelle Merkmale aus Kamerabildern.

2.2.2 Probabilistisc hes Scanmatc hing

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

Allgemein durch einen Bayes Filter formuliert, wird dann die Schatzung einer Karte M und
einer Roboterposes; zum Zeitpunkt t gegelen durch
VA
P(s;Mjo:al) = P (ajs;M)  P(sist 1;a)P(st 1;Mjot 1;at Yds 1 (2.4)

Dabei sind o; die Beobathtungen oder Sensormessunge(Kamera, Laserscannerusw.) zum Zeit-
punkt t und a; Aktionen, beispielsweise Bewegungskmmandos oder Odometriemesswverte, im
Zeitintervall [t 1;t). Mit o' = 0;00;::;;0; und al = ag;ay;::;;a; wird die Menge alle Beobad-
tungen, bezietungsweise Aktionen bis zum Zeitpunkt t bezeihinet. Da angenommenwird, dass
die Welt statisch ist, existiert kein Zeitindex fer M .

Wichtig fer die Schatzung (2.4) ist das Wahrnehmungsmadell P (ojs; M ), dasin probalistischer
Art und Weise das Generierenvon Sensordatenvon einer Roboterposes und einer Karte M

besdireibt. Des Weiteren benetigt man das Bewegungsmalell P (sja; s9, dasfur die Wahrsdein-
lichkeit steht, dasseineim Zustand s® ausgetihrte Aktion a zum Zustand s fehrt. Diesebeiden
Modelle sind allgemeinin der Robotik zeitunabhangig. DieseDarstellung lasst sich jedoch nicht
ohneweiteresin einelmplementation eberfehren, da die Wahrsdeinlichkeitsverteilung eber den
Raum der Karten und Zustande unendlich viele Dimensionenhat. Aus diesemGrund ist esnot-
wendig Zusatzannahmenzu macdhen, um wahrsdeinlichkeitsbasierte Algorithmen zur Kartierung

zu entwickeln.

Tabelle 2.1 gibt einen kurzen Wberblick mber einige der wichtigsten unterschiedlichen Ansatze
auf diesemGebiet. Das Feld Reprasenation gibt an, auf welche Weisedie Karte repraseriert

wird. Bei der Unsicherheit wird unterschiedenzwischen Maximume-Lik elihood Methoden, bei de-
nen eine einzige Schatzung fer die Karte aufrechterhalten wird und der a posteriori Verteilung
bei der die Karte zusammenmit ihrer Wahrsdeinlichkeit charakterisiert wird. Die Konvergenz-
eigensbaften der Algorithmen werden ebenso aufgezeigt, wobei die Konvergenz des EM mit

sthwach bewertet wird, da sie auf lokale Karten besdrankt ist. Weitere Felder bestireiben, ob
der Algorithm us zu lokalen Minima neigt, ob er inkrementell und somit evertuell in Echtzeit

ausgetihrt werden kann und ob die exakten PosendesRoboters bekannt sein meissen.Es folgen
die Arten des Sensorraushens,die Fahigkeit Scleifen abzubilden und die maximale Dimensio-
nalitet der generierbarenKarten. Die letzten beiden Felder geben an, ob ein Algorithm us mit

unbekannten Korrespondenzen,wie mehrerenahnlichen Objekten in einer Umgebung,umgehen
kann undob Rohdaten verarbeitet werden kennen oder eine Vorverarbeitung netig ist.
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Tabelle 2.1: Versud die wichtigsten Kartierungsalgorithmen zu vergleichen. Quelle [34]

Kalman EM Incremental Hybrid Occupancy
ML Grids
Repr asenta- Landmark en Hindernis- Landmark en Hindernis- Belegtheits-
tion punkte oder Gitterk ar- | punkte gitter
ten
Unsic herheit a posteriori Po- | Maxim um- (lokale) Maxim um- a posteriori
senund Karte Lik elihood Maxim um- Lik elihood Karte
Karte Lik elihood Karte
Karte
Kon vergenz stark schwach? nein nein stark
Lok ales  Mini- nein ja ja ja nein
mum
Inkremen tell ja nein ja ja ja
Posen benetigt nein nein nein nein ja
Sensor- normalv erteilt beliebig beliebig beliebig beliebig
rausc hen
Kann Schleifen ja ja nein ja (nicht ver- | unbekannt
abbilden schachtelt)
Kartendimen- 103 unbegrenzt unbegrenzt unbegrenzt unbegrenzt
sionalit &t
Korresp on- nein ja ja ja ja
denzen
verarb eitet nein ja ja ja ja
Rohdaten

Kalman-Filter

Die Kartierung mit einem Kalman-Filter unterliegt den Annahmen, dassdas Bewegungsmalell
und das Wahrnehmungsmadell abgesehervon einem gausswerteilten Fehler linear sind und auch
die initiale Unsicherheit gausseerteilt ist.

Der Standard Kalman-Filter [16] ist ein stochastischer Prozesseber eine Folge von Zustands-
variablen x; 2 R" mit den Messungeno; 2 R™, das wber die Eingaben a; 2 R' gelenkt wird.
Eingaben sovie Beobaditungen sind fehlerbehaftet. Gesudit wird nun eine optimale Schatzung
destatsachlichen Zustands x;.

Unter Verwendung der ZustandsebergangsmatrizenA 2 R" ", B 2 R" 'und H 2 R™ " und
dem normalverteilten Rausthenw 2 R™ und v 2 R™ gilt:

Xt
Ot

AXy 1+ Bag 1+ W 1

HXx: + v

Da die Roboterposein der Regeljedoch nicht durch eine lineare Funktion gegelenist, wird fer
den erweiterten Kalman-Filter (EKF) einelineare Approximation durchgefuhrt:

f(Xt ;a0 1;W 1) Xt+ At(Xe 1 Rt 1) + Wewg 1
h(Xt; vt) e+ Hi(Xt  Ry) + Vivi:

Xt
O
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Dabeiist ®; 2 R einea priori Schatzung desZustandesx;, abhangig von den vorhergegangenen
Zustanden und x; eine a posteriori Schatzung nach gegelener Messungo;. Um fehlende Werte
fur das Rausden zu berecksichtigen, verwendet man in der Praxis folgende Approximation:

Xt f (¢ 158 1;0)
6t h(xt; 0):
Mit O wird ein Vektor (0;:::;0)" der passendenDimension bezeitinet. Die weiteren Bausteine

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

0 g ... @gW 1
- - REE @l
. @ “ :
AT = =i Rt na 1;,0) = Do :
@ @ ... @l
@ (il
wlil = il (Rt 1;a 1;0)
. @l
Ht[IJ] = @ (kt’o)
. @l
Vt[lj ] = m (kt! O) :

Fer den erweiterten Kalman-Filter bedeutet das, dassdie Aktualisierung des EKF, das hei t,
die Vorhersagedesa priori Zustandeseber die Gleichungen:

f(R ;a0 1;0)
APy AT + WiQp W

%
Pt

gegelen wird. Die Aktualisierung des EKF bei neuer Messung,die Korrektur der a posteriori
Schatzung, gestieht durch:

Ki = PH{(HPH + RV)
Po = (I KiH)P
Rt = ¥+ Ki(ox &):

Das Rausdten wird mber die Kovarianzmatrizen Q; und R; bestimmt mit w;  @0; Q) und
Vi  @0;R;). Die Kalman-Gewinnmatrix K; minimiert die a priori Fehlerkovarianzmatrix P.
Dadurch ergibt sich die a posteriori Schatzung ®; mit der Fehlerkovarianz P als Linearkom-
bination aus der a priori Schatzung x; und der gewiditeten Dierenz zwischen Messungund
Scatzung der Obsenation o.

Das Ergebnis dieserFilterung ist beweisbar optimal, im Sinne einer Minimierung der Fehlerko-
varianz desvorhergesagtenZustandes.

Der Vorteil desKalman-Filter-Ansatzes liegt in der Fahigkeit desKalman-Filters, einekomplette
a posteriori Schatzung online zu erstellenund dabei die Unsicherheit der Karte zu behalten. Ein
Nachteil liegt in der Annahme von normalverteilten Fehlern, was dazu fehrt, dass Kalman-
Filter nicht mit unbekannten Korrespondenzenumgehenkennen, da diesesein multimo dales
Fehlermaodell verlangt.
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(b)
(a)
P
P -e,._\_:)@.
e VY
Y
¥
d

Abbildung 2.8: (a) Rohdaten einer zyklischen Umgebungmit nicht unterscheidbaren Landmarken. (c)
Mit EM angepassterRoboterpfad. (b) und (d) Belegtheitsgitterkarten der Roboterpfade aus (a) und (c).
Quelle: [34]

Erw artungsmaximierung

Erwartungsmaximierung ist eine bekannte Alternativ e zum Kalman-Filter, die durch die Unter-
teilung in zwei Schritte, den Erwartungs- und den Maximierungssdaritt, charakterisiert wird [27].
Das Prinzip liegt darin, in jedem Zeitschritt die erwarteten Werte fer unbekannte Gre en (,,ver-
stekte\ Variable) zu beredinen und dieseShatzungenso zu behandeln,als waren sie tatsacdli-
che Beobadtungen.

Der EM-Algorithm us fur alle gesammeltenDaten d' und alle , verstekten\ Variablen s liefert

die Karte X

MU = argmax  P(s jMI:dY) logP (0 js ;M):
M

| {z }

Erw{artung s Schritt
z }

I

M aximier ungs Schritt
Der Erwartungs-Sdritt  setzt sich zusammenaus der log-Likelihood der Sensormessungennd
demTerm P (s jM[1l: d"), der dasa posteriori der , verstedkten\ Posens , gegeten der zum Zeit-
punkt t vorhandenenDaten d' ist, wasder Schatzung der log-Likelihood der bereits verarbeiteten
Daten entspricht. Dabei werden, auch im Fall < t, fur die Schatzung von s alle im Intervall
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[1:::t] gesammeltenDaten berucksichtigt. Dies hat zur Folge, dasseinmal gemadtte Schatzun-
gendurch spater erworbene Daten validiert werden und die Posengegetenenfalls nachtr aglich
verandert werden.

Der Maximierung-Sdritt ist nun dafer verantwortlich, die aktuell besteKarte auszuwahlen, die
als Grundlage fur den nachsten Schritt dient. Hierzu wird die Karte bestimmt, die unter denim
E-Sdritt beredineten Erwartungen die log-Likelihood der SensormessungetogP (o js ;M) fur
alle Zeitpunkte und alle Posens maximiert.

Da fur diesesProblem keine Lesungin gestlossenerForm existiert, arbeiten viele Verfahren
daran, fur jede Position auf der Karte einzelnein Ergebnis zu bestimmen[34]. Dies setzt jedoch
eine endliche Anzahl an Positionen der Karte voraus, was zu einer weiten Verbreitung von
Gitterk arten fer die Kartierung mittels Erwartungsmaximierung gefehrt hat.

Ein gro er Vorteil des EM-Ansatzes liegt in der Fahigkeit, Poseshatzungen nachtr aglich zu
verandern. Durch die wiederholte Berechnung der a posteriori Posen kennen mehrere Hypo-
thesengleichzeitig aufrechterhalten werden und so auftretende Korrespondenzenbestatigt oder
verworfen werden. Dies wird aus den in Abbildung 2.8 dargestellten Ergebnissendeutlich. Die
Daten repraserieren eine mit einem Roboter gefahreneSdleife. Aus den Sensordatenkennen
die in Abbildung (a) skizzierten Landmarken extrahiert werden. Die fehlerhaften Odometrieda-
ten erlauben esnicht, eine zusammenhangendeKarte zu erstellen. Wird der Roboterpfad jedoch
ein zweites Mal befahrenund die Daten mit dem EM-Algorithm us bearbeitet, kennen Korre-
spondenzenzwiscten den erkannten Landmarken gefundenwerden und man erhalt die in (c)
und (d) gezeigtenErgebnisse.

Die Schwacden des Algorithm us liegen in der Laufzeit. Die verwendeten Wahrsdeinlichkeiten
messendurch aufwendige Berechnungen immer neu bestimmt werden. Der Algorithm us kann
somit nur oine angewandt werden und benetigt fer eine Karte wie in dem Beispiel mehrere
Stunden. Des Weiteren kann die Maximierung zu einem lokalen Maximum fethren.

Hybride Ans atze

Hybride Kartierungsansatze basierenauf der ,Inkrementellen Maximum-Likelihood Methodé&
enweitert durch explizite Bestimmung der Unsicherheit in jedem Kartierungsschritt [12,34].

Bei der ,Inkrementellen Maximum-Likelihood Methode wird mit zunehmendenlLaserdaten
inkrementell, wie beim Maximierungssdiritt desEM-Verfahrens,eine einzelneKarte aufrecter-
halten, ohne jedoch dabei die restliche Unsicherheit weiter zu verfolgen. Die Maximum Poses;
und Karte M, erhalt man durch Maximierung der Grenzwahrsdeinlichkeit aus der vorherigen
Karte und Poseund den neuenBeobadtungen mit

M s) = arg max P(atjM¢;st)P(st; Mijag; sy 1My 4):
t:St
In der Praxis ist esausreihend, die Posens; zu bestimmen, da die Karten direkt aus ihnen
folgen. Mit diesem Einschrittv erfahren ist es meglich, in Echtzeit eine Karte zu erstellen, was
aber zur Folge hat, dasseinmal gestiatzte Posennicht mehr verandert werden kennen. Dies
fahrt audch dazu, dasszyklische Umgebungennicht korrekt dargestellt werden.
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Hybride Karten bestehenzusatzlich aus einer mit  normalisierten a posteriori Verteilung der
Roboterposens; ensprechend dem Bayes-Filter:
Z
P(s;;05a") = P(ajst)  P(sjast 1)P(st 1jo ha' Nds; 1

Auf dieseWeisebestimmt der Roboter die Unsicherheit seinerLokalisierung wahrend der Fahrt.
Erreicht er mit hoher Sicherheit die Nahe einer bereits angefahrenenPose, wird der Fehler
beredinet und auf die vorherigen Scansverteilt.

Dies entspricht einer schnellen Approximation desEM-Algorithm us, welche die beiden Sdhritte
nur dann ausfuhrt, wenn Diskrepanzenentdeckt werden. Eine gro e Schwade liegt in der Er-
mangelungder Meglichkeit, das Verteilen der Fehler reckgangig zu machen, wenn sich diesesals
falsch herausstellt, was zu einem kompletten Fehlsdlagen der Kartenerstellung fehren kann.

Belegtheitsgitterk  arten

Die bislang behandeltenKartierungsalgorithmen arbeiten alle mit unbekannten Roboterposen,
dem so genanrten Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) Problem. Zahlreiche Ver-
fahren, die von bekannten RoboterposenausgehenyerwendenBelegtheitsgitterkarten, teilweise
in Verbindung mit den oben genanrien Verfahren [34].

Das Problem, dasbei Gitterk arten behandeltwird, ist die Verarbeitung verrauster oder unvoll-

standiger Sensordaten.Da es selbst bei bekannten Roboterposensdwierig ist, die Sensordaten
derart zu interpretieren, dasssie korrekt darstellen, welche Bereiche der Umgebung belegt und

weldhe nicht belegt sind.

Belegtheistgitterkarten fer Entfernungsmesser(Sonar oder Laserscanner)generieren probabi-
listische Karten, um diese Ungenauigleiten zu berecksichtigen. Diese Karten unterteilen den
Raum der Karte in eine zwei- oder dreidimensionale Gitterstruktur und bestimmen fur jede
Zelle die Belegtheit. Dies lasstsich beispielsveiserber einenbinaren Bayes-Filter erreichen. Die
Belegtheit einer Zelle my,, folgt dann aus

P (myyjo';s') _ P(myyjo;st) 1 P(myxy) P(myyjot 5st 1)
1 P(mgyjoist) 1 P(myyjois) P(myy) 1 P(mygyjot 4;st 1)’

was alternativ in logarithmischer Form berednet werden kann:

P(myyjoish) _ P(Meyjois) gl P(Mxy) | P(myyjot 4;st 1)
1 P(myyjo';s!) 1 P(myxyjo;st) P(mxy) 1 P(myyjot st 1)

log

Die Addition verringert die Rethenzeitund der Logarithmus vermeidet numerische Instabilit aten
bei Wahrsdeinlichkeiten nahe Null.

Die rekursive Struktur der Formel erlaubt eine inkrementelle Implementation, durch weldhe die
Belegtheit der Gitterzellen an neue Sensordatenangepasstwerden kann. Die beiden benetig-
ten Wahrsdeinlichkeiten sind die a priori Wahrsdeinlichkeit fer die Belegtheit einer Zelle
P(myyjot;a) und das inverse Sensormalell P(my.yjot; &), das, basierend auf einer einzigen
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Sensormessungemessernvon einer Poses;, die Wahrsdeinlichkeit dafur bestimmt, dassmy.,
belegtist. DasinverseSensormalell wird dadurch charakterisiert, dassZellen, die mit einer Mes-
sung ebereinstimmen, mit gro er Wahrsdeinlichkeit, und jene zwischen der Posedes Roboters
und dem Wert der Messungmit einer niedrigen Wahrsdeinlichkeit belegt werden.

Die Beliebtheit von Belegtheitsgitterkarten resultiert aus ihrer Robustheit und der einfachen
Implementierung. Jedoch werden die Probleme der Poseunsiberheit nicht behandelt. Ein wei-
terer Mangel ist die Annahme von unabhangigem Rausdien beim Bayes-Filter. Besondersbei
stehendemRoboter sind Sensorfehlervon Sonarenstark korreliert. Diese Schwacde wird in Im-
plemertationen umgangen,indem nur Messungenvon fahrenden Robotern verwendet werden.
Ein letztes Problem bildet die Annahme von Unabhangigkeiten zwischen einzelnenGitterzellen,
was unter Umstanden zu minderwertigen Karten felhrt.

2.2.3 Global konsistentes Scanmatc hing in dieser Arb eit

In dieser Arb eit besdireiben wir ein Programm, welches global konsisterte Kartenerstellung

ermeglicht. Nadh einervon Lu und Milios entwickelten Prozedur fur zweidimensionaleLaserscan-
daten [18] stellen wir ein Systemvor, in dem ein Netz aus Laserscansverwaltet wird. Zusatzlich

zu den Laserscandatenwerden die Roboterposender Laserscansund die raumlichen Beziehun-

gen zwiscthen den einzelnen Scans, die durch paarweisesScanmatding erlangt werden, durch

das Netz repraseriert. Durch ein Gleichungssystem,das durch die raumlichen Verhaltnisse zwi-

schen den Scansbesdirankt ist, werden die Roboterposenso angepasst,dassalle Bezielungen
meglichst gut beibehalten werden.
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Kapitel 3

3D-T ransformationen

3.1 Denition der Transformations-Op eration

Im Folgenden werden die Translations- und Rotationsfunktionen als Operationen auf Posen
de niert [18]. Eine PoseV sei hierbei de niert als (P;O)T mit einer Position P, dargestellt in
kartesisthe Koordinaten und einer Orientierung O. Ein Roboter habe die PoseV, = (Pa; 04)7"
und fahre die PoseVy = (Pp; Op)T an, durch die Poseanderung D = (P;0)", dann sagenwir,
dassV; und D kombiniert werden, oder:

Vb=V, D:

SeiR, die Rotationsmatrix gegelen durch O,, dann ist die Operation  de niert durch:
! !
P Pa+ RaP
Vp= P o= At hman (3.1)
Op O, O

Hierbeiist O, O die Komposition zweier Rotationsoperationen, alsoim Falle einer Darstellung
durch Eulerwinkel stellt dies eine einfache Addition der Winkel dar. Die inverse Operation sei
demertsprechend durch  gegelen.

Die inverse Transformations-Operation, das heit die Operation , die angevandt auf zwei
absolute PosenV, und V, die relative Posedi erenz D ergibt, ist;

D=V, Vi

Dies bedeutet nach Umformung der Gleichung (3.1):
! !
b= P . R,1(P, Pa) :
O Op Og

Um die inversePosedi erenzDy, von Dy = ViV zu erhalten, wendeman folgendeOperation
an:
Dpa= Dap=0 Dgp

33
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Ebenfalls wollen wir die Operation auf eine Pose V; und einen Positionsvektor u de nieren,
dessenErgebnis ein Positionsvektor u®ist:

=V, u:i=Py+ R,U

DieseOperation ist insbesonderenwtzlich, um einen Punkt aus dem lokalen Koordinatensystem
in das globale Koordinatensystem zu transformieren. In den nachfolgendenAbschnitten werden
Posensonohl in 3D als auch in 6D behandelt. An der grundlegendenDe nition der Operation
andert dies allerdings nichts.

Im Falle einer planaren Sichtweiseist eine PoseV = (X;y; ) ein Vektor bestehendaus zwei
kartesishien Koordinaten und einemWinkel, um die Orientierung desRoboters festzulegen.Die
Rotationsmatrix R zu ist dann gegelen durch:

cos sin
sin cos

Betrachten wir alle drei raumlichen Dimensionen, so wird die Pose zu einem 6-dimensionalen
Vektor V = (X;¥;Z; x; vy, z) mit ; yund ; alsDrehungenum die x-,y- bzw. z-Achsen.Diese
und weitere Posenund deren Rotationsmatrizen werdenim Folgendenbesprachen.

3.2 Eulerwink el

Eulerwinkel sind die klassishie Art und Weise,Rotationen in 3 Dimensionendarzustellen. Nach
dem eulersdhien Rotationstheorem lassensich alle Rotationen durch 3 Winkel repraserieren.
Sind alsoB; C und D die 3 Rotationen um die entsprechendenWink el, sokann man die Gesam-
trotation A darstellen als:

A = BCD:
Abhangig davon, um welche Achsenund in welcher Reihenfolgedie Rotationen statt nden, hat
A eine andere Form.

Wir de nieren die 6D-PoseV mit Hilfe der Eulerwinkel als:
0 1

N <

x
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Neben den kartesishen Koordinaten x;y und z fur die Position geben die 3 Winkel ; y und
; die Orientierung an, wobei jeder Winkel den Grad der Rotation um eine der Hauptachsen
angibt. Die einzelnenRotationsmatrizen der Winkel sind wie folgt gegelen:

0 1
1 0 0
%DO COS sinxg

0 sin y cos
0 . 1
cosy 0 siny
R, = ® 0 1
sin y 0 cosy
1

Py
=
1

cosy siny O
%) siny cosy O
0 0 1

R

Daraus folgt die Gesantrotationsmatrix R=R ;. ., = RxRyR; als:

0 1
COS y COS cos ysin sin y

R = %coszsin xSIN y+ COS ySin ; COS xCOS ; sin ysin ysin , COS y Sin X:
sin xsin ; COS xCOS zSiN y COS ;SiN x + COS yxSiN ySiN ;  COS x COS y

Mit Hilfe dieser Rotationsmatrix kennen wir die Transformations-Operation  auf einer Pose
Va = (Xa;YaiZa; xai ya; za)! UNd einer PosedierenzD = (X;y;Z; x; y; z)' mit der resultie-
renden PoseVp = (Xb; Yo, Zby x5 o Zb)T de nieren:

Vb = Va D |
— Pb. — Pa+ Rxa?ya;zap .
- o, 0, O

P, = P,+R

Xai Yar zaP
0 1 0 1 0 1

Xa X Xb
?@yag+Rxa;ya;za %y£=?@ybg
Z Z]

a z b
@ = F O 4 5
xa T x Xb
:%ya““yg:%’ybg:
zat z Zp
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Analog lasst sich die inverseOperation  sdreiben, als:

D = Vb Va .
_ P Rxla;Ya;za(Pb Pa)
0] Op Og
P =R . (P, Pa)
a' Yar Za 0 l
Xp Xa
= R X];; va: za % Yb Ya g
Zb Za
O = O
g O
Xp Xa
= % Yo Ya E:
Zp Za

Drehungen mit Eulerwinkeln darzustellen hat jedoch einen nennensverten Nacdhteil. Bei be-
stimmten Werten des zweiten Eulerwinkels, in diesemFall bei = =2, tritt eine Singularitat
in der Rotationsmatrix auf.

Hierbei vershieben sich zwei der Drehadchsen sozusagenaufeinander, was zur Folge hat, dass
nachfolgende Drehungen in nur noch zwei Dimension meglich sind. Dieser Verlust eines Frei-
heitsgradesbei der Rotation wird mit ,,Gimbal Lock\ bezeitinet [8].
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Abbildung 3.1: Rotation um eine beliebige Achse. Quelle [36]

3.3 Rotationsac hse und Wink el

Eine weitere Meoglichkeit, Rotationen darzustellen, ist es, eine einzige Rotationsachse und einen
Drehwinkel gemeinsamals Reprasenation feir die Orientierung zu nehmen(Abb. 3.1). Auch so
lassensich alle megliche Rotationen reprasertieren. Haben wir eine Rotationsadse als einen
normierten Vektor n = (nx;ny;nz)T und einen Winkel , dann ist die Drehung von r nach r0
gegelen durch:

OIN + N!V + V!Q
nin r)+[r n(n r)Jcos + (r n)sin
pcos +n(n r)(1 cos )+ (r n)sin :

Dies kann man auch mit Hilfe der Rotationsmatrix Rp. darstellen:

Rp = 63+(nJ)sin +(nJ)12(1 cos )

0
nggp N, 0 nxgi

Ny Ny 0

Die Matrix Ry. hat dann ausgeshrieben die Form:

1
(1 cos )nZ+ cos (1 cos )nxny+nzsin (1 cos )ngn, nysin
Ry, = @ (1 cos )nkny nzsin (1 cos )ni+ cos (1 cos )nyn; + nysin
(1 cos )nyn;+ nysin (1 cos )nyn, nysin (1 cos )n2+ cos

Im nachfolgenden Abschnitt werden wir sehen,dassdie Achse-Winkel-Darstellung zu der Dar-
stellung mit Quaternionen aquivalent ist, daherverzichten wir hier auf eine zusatzliche De nition
der Transformations-Operation.
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3.4 Quaternionen

Quaternionen sind vierdimensionale hyperkomplexe Zahlen, die sich unter anderemauch dafer
eignen,Rotationen im dreidimensionalenRaum darzustellen[14]. Sie entstehen aus den komple-
xen Zahlen, indem eine weitere Wurzel aus 1 mit der Bezeitinung j postuliert wird, die weder

i noch i ist. Hieraus ergibt sich notwendigerweiseein weiteres Elemert ij = k, welches selbst
auch wieder eine Wurzel aus 1 darstellt. Es gelten die folgendenBeziehungen:

i = j2= K =ijk= 1

ij = k; ji = Kk

jk = i ki = i

ki = j ik =

Zusammenmit 1 bilden i,j und k eine Basis der Quaternionen H, so bezeitinet nach ihrem
Entdecker William Rowan Hamilton. JedesQuaternion g aus H lasst sich also darstellen als
q= a+ bi+ ¢j + dk. Somit de niert jedes4-Tupel (a;b;c;d)T 2 R* eindeutig ein Quaternion.
Wir kennenalso ein Quaternion aud in vektorieller Schreibweisenotieren:

0 1
a

g= a+ bi+ ¢j + dk = [a;(b;c;d)] = [a;Vv] = %}bg;

o O

wobei jeder Eintrag eine reelle Zahl ist.

Wie in denkomplexenZahlen, sogibt esauch in den QuaternionendasKonzept der Konjugation

eines Elemertes. Das konjugierte Elemert zu dem Quaternion g = a+ bi+ cj + dk = [a;V]

wird bezeitinet mit g und ergibt sich durch die Negation der nicht-reellen Anteile, also als
g =a bi ¢ dk=[a; v].Mit demkonjugierten Element g zu g lasstsich der Betrag eines
Quaternions besdireiben. Dafur werden wir das das Skalarprodukt benutzen, jedoch sind eber
den Quaternionen eine Vielzahl weiterer Multiplik ationen de niert.

p
kok = P hqi= a2+ PP+ c2+ d2

Die nicht kommutative Multiplik ation ergibt sich aus den bereits gegelenen Bezietungen, ist
alsomit p= ap + byi + ¢yj + dpk und q= aq+ byi + ¢4 + dgk gegelen durch:

Pa = (ap+ Bpi + G + dpk)(ag+ byi + Cof + dok)

= (8pag by GCq  dpdy)

(aplhy + bpag + cpdq  dpCo)i
(apCq  bpdg + Cpag + dphy)j
(apdq + pCq oy + dpag)k
[ap; Vpllag; Vgl

[@pag  Vp Vg;Vp Vg + @pVg+ agVpl:

n + + +
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3.4. QUATERNIONEN 39

Von Bedeutungist eine Teilmengeder Quaternionen, namlich die der normierten Quaternionen.

Dies sind alle Quaternionen g fur die gilt kgk = 1. Diese Quaternionen besitzendie besondere
Eigensthaft, dassdasinverseElemert q * von g, bezglich desSkalarproduktes, das Konjugierte

g ist. Denn esgilt:

g i = kak® = L

Rotationen lassensich in einfacher Form eber normierte Quaternionen darstellen. Angenommen
wir haben ein normiertes Quaternion q = (a;b;c;d)T = [a;Vv], das eine Rotation darstellen soll
und einenPunkt u = (x;y;z)"T 2 R®, denwir rotieren wollen. Um u zu rotieren, stellen wir ihn
ebenfalls als Quaternion dar, so dasswir ihn nun als p bezeibien mit p = (0;x;y;2z)" = [O;u].
Man kann den rotierten Punkt p°folgenderma en darstellen:

pP° = apq:

Warum dies einer Rotation gleichkommt, kann man sehen,nachdem man einige Umformungen
gemadit hat. Fer eine genauereHerleitung siehe[8].

p° = apq

= [a;V][0; u][a; V]

= [a;v][Gu]la; V]

= [a;Vv]lv r;jau u V]

= [av u v (au u v);saau u VvV)+ (v uyv+v (au u V)]
= [0;a%u+ (v u)v (v V)u+ (v u)v+2a(v u)]

= [0;(s®> v V)u+ 2(v u)v+ 2a(v u):

Sdreiben wir das Einheitsquaternion g als g = [cos ;sin n], soergibt sich:

p° = [0;(coss sin® (n n))u+ 2((sin )n u)sin )n+ 2cos ((sin )n  u)]
= [O;rcos2 + (1 cos2 )(n un+ (n wu)sin2 I

Dies hat nun dieselte Form wie die Rotation mit Achseund Winkel (man vergleidhe mit Glei-
chung (3.2)). Medite man also eine Rotation um die Achse n mit dem Winkel durch ein
Quaternion q darstellen, soist diesegegeken durch:

q= [cosé; sin En]:

Medite man zusatzlich die Rotationsmatrix Rq zu dem Quaternion g = (a;b;c;d)T ermitteln,
so gelingt dies durch die Betrachtung der einzelnenKomponerten von p®

0 1
0

0
0 _ B a’x+ Px  (+ d¥)x+ a( 2dy+ 2cz) + 2b(cy + dz) g _
P4 2bcx+ 2adx + a’y Py+ c?y d’y 2abz+ 2cdz
2acx + 2bdx+ 2aby+ 2cdy+ a%z Pz cz+ d’z

1
0

XO
y° :
V4

0

p
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40 KAPITEL 3. 3D-TRANSFORMATIONEN

Dies lasst sich in eine einfache Matrixschreibweisemit der Rotationsmatrix Rq umformen:

0 10 1 0 1
a2+ 2 d? 2bc 2ad 2bd+ 2ac X x0
ul= Ru=%} 2ad + 2bc a2 P+ d? 2cd 2ab X%}yg=%yogr
2bd 2ac 2ab+ 2cd a? P 2+ d? z z0

Nun kennen wir aus den kartesisthen Koordinaten x; y; z und dem normierten Quaternion q =
(a;b;c;d)" eine PoseV de nieren.

0 1
X
0 1
I X Y
P z
V = :%ygz a
Z
g b
a C
d

Die Transformations-Operation  aufVa = (Xa;VYa;Za;Pa;0a;fa;Sa)t und D = (X;y;z;p;q;r;s)"
ist demertsprechend de niert als:

Vo = Va Q !
% g

P, = P,+Ry,P

L o 1 0 1

Xa X Xp
E@YagJ’Rqa ?@yg=%ybﬁ:
Zy V4 Zp

Damit gilt fur die inverseOperation

> = % % !
— P — Rqal(Pb Pa)
q 00
P =R . (Po Pa)
xa,ba,za 1
Xp Xa
= Ry ©Vo Ya X:
Zn  Zy
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3.5 Umwandlung der Repr asentationen

Unter Umstanden ist es notwendig, zwischen versthiedenen Repraserationen von Rotationen
zu wedseln, um deren jeweilige Vorteile besserzu nutzen. Wie bereits erwahnt, ist die Umrech-
nung von einer Rotation um die normierte Achsen = (nj;ny; n3)T mit dem Winkel zu dem
Quaternion g = (a;b;c;d)" gegelen durch:

- e ain . ein e cin T = e cin_nl
q= (c052,5|n2n1,5|n2n2,3|n 2n3) [cosz,sm 2n].

Die reckwartige Umrechnung ergibt sich somit trivial als:

= 2arccosa
N = b
1 sin
C
sin
n d.
3 sin

N =

Um von den Eulerwinkeln ( x; v; 2)T zu dem korrespondierendenQuaternion q = (a;b;c;d)’
zu gelangen,wendenwir die Multiplik ation uber den Quaternionen an. Zunadst stellen wir die
einzelnenRotationen der Eulerwinkel als Quaternionen dar und errechnen dann das resultieren-
de Quaternion. Jeder Einzelne der Eulerwinkel repraseriiert eine Drehung um eine Achse, die
einzelnenQuaternionen gy,q, und ¢, lassensich alsoin unseremFall darstellen als:

0 1 0 1 0 1
Cos% Cos— cos+%
Rty N O
0 sin - 0
0 0 sin %

Nun ist die Gesantrotation gegelen durch das Quaternion g mit:

0 1
COS- COS— COS% + Sin -4 sin - sin %
4= 0,0 = sin - cos4 cos%  C€O0s-4 sin - sin % E _
- - X . _y z . X _y . z -
COS-4 Sin -5 oS4 + sin -4 cos—- sin %
COS- COS— Sin-%  sin-4 sin 5 cos%

Demertsprechend lassensich umgekehrt fur ein Quaternion q= (a;b;c;d)T die dazugelorenden
Eulerwinkel ermitteln: 0 1 O

2(abt cd)
, arctan 1=y czy
% y g = % arcsin2(ac  bd x:
d+b
. 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 Roboterposendurch eine gegekene Menge an Posedi erenz-Messungen,die
den Kanten in einem Netz aus Posenentsprechen. Das Problem wird zunachst probabilistisch
formuliert. Anschlie end wird eine Lesung des linearen Optimierungsproblems vorgestellt und
gezeigt, dassdieseanwendbar ist.

4.1 Denition des Schatzungs-Problems

X ist ein d-dimensionalePoseektor dessenWert unbekannt ist. JedeKante D; korrespondiert
zu einer gemessenerPosedi erenz zwisthen 2 Knoten X; und X;. Die so genanrte Posedi e-
renzgleihung Dj; ist eine Funktion von X; und X;. Von besondereBedeutung wird die lineare
Posedi erenzgleitiung Di; = X; X; sein. Die Beobadtitung Dj; von Dj; sei modelliert als
Dij = Djj + Dj; , wobei Dj; ein gausserteilte Zufallsvariable mit 0 als Erwartungswert
und einer bekannten Kovarianz C;; ist.

Ziel ist esnun, aus einer gegelenenMengevon Dj; und C;; die Werte der X; zu ermitteln, so
dassalle Messungenein ie en. Zusatzlich zu den Posewektoren sollendie zugehorigen Kovarian-
zen auf Basis der Kovarianzen der Posedi erenz ermittelt werden.

Um dies zu erreichen werdenwir eine Art der Maximum-Lik elihood Methode anwenden. Speziell
gestieht dies mber das, in der Statistik gebraudciliche, Mahalanobis Distanzma . Um die Ge-
samwahrsdeinlichkeit P (Dj; jDj; ) mber alle (i; j) zu maximieren, minimiere man die folgende
Mahalanobisdistanz eber alle Knoten X;:

X
W = (Di;j Di;j )TCi;jl(Di;j Di;j )Z (4.1)
(i)
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44 KAPITEL 4. DAS OPTIMIER UNGSPROBLEM

In der praktischen Anwendung fer mobile Robotik stellen die Knoten X; angefahreneRobo-
terposendar, die je nachdem, ob man eine planare oder raumliche Sichtweise bevorzugt, in 3
bzw. 6 Dimensionen repraseriert werden. In jedem Fall jedoch ist die Posedi erenzgleidung
nicht linear, da die Orientierung des Roboters eine Rotationstransformation des Positionanteils
der Pose erfordert. Die Schatzungen der Posedi erenzen kennen im Allgemeinen aus vielerlei
Quellen, wie der Odometrie oder der Auswertung von Laserscanskommen.

Im Gegensatzzu einem kontin uierlichen Ansatz, in dem lediglich die aktuelle Pose des Robo-
ters durch einen Kalman-Filter aufredt erhalten wird, sind in diesemAnsatz alle Poseneiner
Anderung unterworfen, und alle Posedi erenzengehenmit in die Berecdinung ein.

Diesfuhrt dazu, dasssich die ansonstenakkumulierenden Fehler verringern lassenund sich diese
Methode somit gut dafer eignet um global konsisterte Kartierung zu betreiben.

Fur den Fall einer linearen Posedi erenzgleitciung lasst sich eine gestilossenelLoesung fer eine
optimale Schatzung aller PosenX; und deren Kovarianzen angeken. Der relevantere Fall einer
nicht-linearen Di erenzgleichung lasstsich dann auf die lineare Lesungzureckfehren, indem die
Posedi erenz linearisiert wird.

4.2 Optimale Lesung fer lineares Dierenzma

In diesemAbschnitt gehenwir von dem Sonderfall der linearen Di erenzgleichung an, dashei t:
Dij = X; X;. Die Vektoren X; mit i = 0;1;:::;n seiend-dimensional und stellen die Knoten
einesGraphen, bezielungsweisedie Posen,dar. Jedegeridhtete Kante von X; nach X; entspricht
einer Posedi erenz D . Fur jedesDj; gibt es eine gausserteilte MessungD;; um Dj; mit
der invertierbaren Kovarianz C;; . Wir nehmen ohne Beshirankung der Allgemeinheit an, dass
der Graph vollstandig verbunden ist, also k = M Kanten hat. SoIIte dies nicht der Fall
seinund die Kante Dj; fehlen, so setzeman das dazugeh)rendeC gleich Null. Dies andert
geneell nichts an der Lesbarkeit des Problems. Die Mahalanoblsdlstanz(4 1) andert sich also
folgenderma en:

X
W = (Xi Xj Di;j )TCi;jl(Xi Xj Di;j )Z (4.2)
0 isj n)

Zu beadten ist, dasswie zuvor mber alle Kanten desGraphen summiert wird, allerdings nehmen
wir hier an, dassalle Kanten (i; j) so angeordnetsind, dassi < j gilt. Ebenfallsist eswichtig
anzumerken, dassdieseGleichung nicht eindeutig lesbarist, wennman alle X; mit i = 0;1;:::;n
als freie Variablen ansielt. Daher benetigen wir einen Referenzpunkt oder Ankerknoten. Wir
wahlen ohne Besdirankung der Allgemeinheit X als Referenzknotenmit X, = 0. Wir kenn-
zeidhnen einen Referenzknotenmit einem Balken Xg. Somit bezeitinen die n freien Knoten
X7q; 117X, die Posenrelativ zu Xo.

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck



4.2. OPTIMALE LOSUNG FUR LINEARES DIFFERENZMASS 45

Wir werden nun die Mahalanobis Gleichung in Matrixform darstellen. Sei dazu X die Konka-
tenation der X1 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 heit
ihre Eintrage bestehennur aus 1,-1 und 0. Dann ist D die Verkettung der Positionsdi erenzen
Dij = Xi Xj, sodassgilt:
D = HX:

Sei demertsprechend D die Verkettung der Obsenationen Dj; und C die Kovarianz von D.
Sollten die Messfehlerunabhangig sein, so ist C eine blockdiagonale nk  nk Matrix deren
Submatrizen die Cj;; sind. Nun lasst sich ohne weiteresW umsdreiben zu:

W= (D HX)'C YD HX):
Der Lesungsektor X, welcther W minimiert ist wie folgt gegelen:
X=(MHT'C H) *HTC !D:
Die Kovarianz Cx dieserLesungist gegelen durch:
Cx=(HTC H) &

Bezeitinen wir HTC H mit G, so setzensich die einzelnend d Submatrizen Gj; von G
folgenderma en zusammen:

X 1
i=0
Gij = Cy' fur (i6])):
0 P n 1 1 1 1 1
j=0 Clj Ci2 Ci3 Cin
1 1 1
Cui jn_O Cz;j Cu3
= 1 1 . . 1 .
G Cs1 Cy3 . o . Con : (4.3)
; Jn:O Cn 11;j P C:n ll n
1 1 1 1
C:n 1 Cn 2 Cn;n 1 jn=0 an
Benennenwir den Ausdruck HTC D mit B und beadten wir, dassgilt Dij = D;j;,sosind

die einzelnend-dimensionalenSubvektoren B; zusammengesetzaus:
X 1

j=0
i6i

Die Lesungenfur X bzw. Cx ergeben sich alsodirekt durch:

X =G 1B: Cx =G
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4.3 Lesbarkeit des linearen Optimierungsproblems

Die Durchfuhrung desAlgorithm us steht und fallt mit der Invertierbarkeit von G. Im Folgenden
wird gezeigt,dass,wenn wenige Bedingungenerfullt sind, G die noch striktere Eigensthaft der
positiven De nitheit besitzt. Der Beweis wird mit vollstandiger Induktion eber die Anzahl der
Kanten k in einem Graphen mit n + 1 Knoten erbracht. Zusatzlich setzen wir voraus, dass
die Kovarianzen C;; positiv de nit sind. Um diesenBeweis einfadher zu gestalten wird vorher
gezeigt,dassdie Wahl desReferenzknotenin einemGraphendie positive De nitheit von G nicht
beeirtr adntigt.

Beweis: SeiG die positiv de nite Matrix fer einenGraphenmit n+ 1 Knoten (Xo; X1;:::;Xn)
und sei X ohne Bestirankung der Allgemeinheit der dazugetorige Referenzknoten. Wedselt
man den Referenzknotenvon X o zu X; soentsteht die Matrix G %0 Zu zeigenist, dassG “positiv
de nit ist. G hat die Form wie in Gleichung (4.3), wahrend sich G%von G lediglich in der i-ten
Spalte/Zeile unterscheidet.

00 X 1
Gi; Co;j
j=1

00 _ 0 — 1
Gif = Gji= Cyj

Man erhelt G%aus G indem man zunadst folgende Spaltenoperationen durchfehrt,

X
Gjj = Gix:
k=1

und ansdlie end die Gj?i Submatrizen ahnlich transformiert:

0 _ X o _ %X
Gii = Gk = Gl
k=1 kil=1
0 _ X o P
Gj;i - Gk;i - Gk| (| 6 J)
k=1 k=1
X0
Gy = Gj = Gik:
k=1

Die erste Transformation entspricht der Linksmultiplik ation von G mit der Matrix |; derend d
Submatrix |;; negative Identit atsmatrizen der Dimension d sind. Also unterscheidet sich I; von
der Identit atsmatrix nur in demi-ten Zeilerblock, der beil; vollstandig mit negativen Identit aten
besetztist. Wennlg; 1y und lg¢, i+1) Identit atsmatrizen der entsprechendenDimensionensind
solasstsich | screiben als:

0| 0 0
di 1)
|i:% lg i l4 E:

0 0 lgn i+
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Abbildung  4.1: Minimalv erbundenerGraph mit n + 1 Knoten.

Somit lasst sich G %formulieren als:
G%=1;G:

Die zweite Transformation kommt demertsprechend der Redtsmultiplik ation mit || gleich, so
dass:

G%= GaT = ,alI':

Da |; invertierbar ist, folgt, dassG ®positiv de nit ist. 0

Induktionsanfang k= n: Zunadst wird gezeigt,dassein minimal verbundenerGraph mit

verbundenerGraph heit in diesemZusammenhangdasalle Knoten sequetiell angeordnetsind.
Praktisch bedeutet dies, dass nacheinander angefahrenePositionen jeweils eine Kante bilden
messen(Abb. 4.1).

Ohne Besdirankung der Allgemeinheit sei X o der Ankerknoten, dann hat G die Form:

0 1
Cot+ Cia Cyp 0 D 0
Cl;% Cl;% + CZ;C:3L CZ;C:3L
G = 0 Co3 0 :
. Cn l2;n 1 + Cn ll n Cn 11 n
0 0 Cn 11 n Cn 11 n
mit

Gi = C i+ Cyh

Gii+1 = Giwgi = Ci;i%—l
Gyj =0 j+r 1> oder i+ 1>

Transformiert man nun die Matrix, indem auf die Submatrizen G;; alle redhts liegendenSub-
matrizen addiert werden, entsteht:
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Nach einigen einfachen Umformungen ergelken sich fur die Hauptdiagonale wie fer die obere
erste Nebendiagonaledie Werte wie folgt:

Gf,)l = Gl,l + GI,I +1 = CI ll;i + Ci;i]‘;'l Ci;i]‘;'l = CI ll;i
Gi(-)i a = Giia:

Alle anderen Submatrizen fallen hingegenweg, denn:

G = Gy 1+G; +Gi 1=0 j<i
Gy = 0 j>i+1lL
Dann ergibt sich die Matrix G ° mit:
0 1
b i 0 0
0 Cu; Cyg :
0 Cn l2;n 1 Cn ll;n
0o 0 0 Ch tin

Wenn zusatzlich auf G° eine ahnliche Transformation, jedoch jetzt vertikal durchgefehrt wird,
also
o0_ T o
Giy = Gy
k=j
hat dies o ensichtlich die invertierbare Matrix G°zur Folge.

GO(): 0

0 Cn12;n 1 0
0 = 0 0 Ch tin

Die ertstehendeblockdiagonaleMatrix G %Gst ebenfallspositiv de nit, dasieauspositiv de niten
Submatrizen besteh.
Die Transformationen, die auf G angevandt wurden, um G %0zu erhalten, lassensich mit Hilfe

der oberen Dreiecksmatrix |p, die nur mit Identit atsmatrizen belegtist, darstellen.
0 1
lqg 0 g

-

0 | 4
G® = 15G%= IpGIT:

Ip

Da I p invertierbar ist, folgt dassG positiv de nit ist. 0
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Induktionssc hritt k! k+ 1. SeiG einepositiv de nite Matrix, die zu einem Graphen mit

n+ 1 Knoten (Xo;:::;; Xn) und k Kanten korrespondiert. Zu beweisenist nun, dasswenn dieser

Graph um eine Kante (X; Xj) erweitert wird, die resultierende Matrix G ebenfalls positiv

de nit ist. Die Kovarianz C;; fur dieseKante seipositiv de nit. Zunadst transformieren wir,

wie bereits gezeigt,den zugrundeliegendenGraphen so, dassder neue ReferenzknotenX; ist.
Xy X X an X)) b (Xoy s X s X Xn)

Die zu diesemGraphen gehorende Matrix G9ist positiv de nit. Da X; nun der Referenzknoten
ist, verandert das Hinzufugender Kante (X;  Xj) an G%nur die Submatrix Gj(;’j .

0 - =0 1.
Gjj =Gy + Gy
Die entstandene Matrix G© ist genaudann positiv de nit, wenn gilt:
XTG'x >0 Xx2RI" X860

Dies ist aquivalert zu

X G X > 0;
k;l=1

wobei X die d-dimensionalenTeilvektoren aus X sind. O ensichtlich gilt:

X0
X GpaXi = X[Gj X + Xy GiyXi

k;l=1 k;l=1
k616 ]

X
X[TCytX; + Xy Gy X
k;l=1
X[TCy'Xj + XTGX > 0:

Somit ist G positiv de nit. Au erdem lasstsich G° ohneweiteresin G transformieren indem
man X als neuenReferenzknotenwahlt. Somit ist auch G positiv de nit. 0

Fer das lineare Optimierungsproblem gibt es also demnad sicher eine Lesung, wenn folgende
Bedingungenerfullt sind:

1. Der Graph ist minimal verbunden.
2. Die Messfehlersind unabhangig.

3. Die einzelnenKovarianzen sind positiv de nit.

Bedingung 1 ist zwingend (siehe Induktionsanfang), allerdings praktisch keine Einschrankung,
wahrend sich die dritte Bedingung auch dazu erweitern lasst, dass alle Kovarianzen negativ
de nit seinkennen.Dann ware G ebenfalls negativ de nit und der Beweis analogdurchfehrbar.
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(a) Ein minimal verbundener Graph (b) Der minimale Graph er-
mit 3 Knoten und 2 Kanten weitert zu einer gesdlossenen
Sdhleife

Abbildung 4.2: Beispieleeinfacher Graphen.

4.4 Beispiele mit einfachen Graphen

Wir werdenjetzt die Lesungdeslinearen Optimierungsproblem an einigen einfachen Beispielen
verdeutlichen. Zunadst betrachten wir einen einfachen Graphen, wie in Abbildung 4.2(a), mit
dem Ankerknoten X . Seienzu jeder Kante die Posesbatzungen Dg.1, D1.2 und deren Kovari-
anzenCop; und Cj.» gegelen. Wenn |4 died d Identit atsmatrix ist, dann ist die Matrix G fur
diesenGraphen gegelen durch:
! ! ! !
lg g Cor O lg 0 _  Cui+Cpy Cy3
0 g 0 Cp; lg g Cys Cyy

Der dazugelerige Vektor B hat dann die Form:
! ! ! !
—uTe~ 1R — la lag Coi O Do1  _ CpiDoa + Cy5D 12
B=H'C D= ' . = ; NG
0 I 0 Gy D12 C15D12

Die Lesung X desGleichungsystementspricht nun dem, was man intuitiv von einem so einfach
strukturierten Graphen erwartet:

Do;1
Do1+ D1

X =G 1B =

Also sind die Posen,weldhe der Algorithm us liefert, ganz einfach die Poseshatzungen, die zu
Anfang vorlagen. Die Kovarianz Cx der ermittelten Lesungist:
]
Co: Co
Cy=G 1= 0;1 0;1
Co1 Co1+ Cyp2
Die Varianzen fur die Posensind die d d Untermatrizen auf der Hauptdiagonalen, das hei t
die Varianz der PoseX; ist Cp.1 wahrend die Varianz von X, die Matrix Cp1 + Cy.2 ist.
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Abbildung 4.3: Ein einfacher Graph mit parallelen Kanten

Erweitert man denselten Graphen so, dasseine Kante von X nach X, hinzukommt, mit Dg;2
der Schatzung der Posedi erenz und der dazugelorigen Kovarianz Cp.2, so verandern sich G
und B folgenderma en: !

1 1 1
G = CO;l + C1;2 C1;2
1 1 1
Ci2 Ciot+ Coz
!
B = CoiDoa1 + Cy5D12

Cp5D12  Cy3Dop

Obwohl die Lesungfur den zugrundeliegendenGraphen sehreinfach war, ist das Resultat durch
das Sdhlie en desKreisesum einigeskomplizierter geworden:

X = G 'B
1~ 1
CO;ZC1;2
1 1
Co2 * C12
Co,1(Coz2 + C12)Dox Cg3C12(Do2 + D12)
Co,2C12D02 + Ci( Cg3D02+ Cy3(Doa + D))

= 1 Coi

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

G = C001+ CO 1
B = COO 1D00+ CO lDOO:

Hiermit ergibt sich die PoseX ; und derenVarianz C; als:

Xl = G lB — (C001+ CO l) 1(C00 1D00+ CO 1D09
Cl = G l:(C001+C01) l:

Dies entspricht der Lesung, die auch ein Kalman-Filter liefert.

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck






Kapitel 5

Ableitung der Posedi erenzen und
Ko varianzen

In diesem Kapitel bespretien wir einige Meglichkeiten, fur das lineare Optimierungsproblem
geeignetePosedi erenzen und Kovarianzen zu erhalten. Hierzu werden zum einen Scatzun-
gen aus der Odometrie und zum anderen Schatzungen aus dem Matchen zweier Laserscans
herangezogenFur beide Meglichkeiten werden jeweils 3D-Transformationsfunktionen und 6D-
Transformationsfunktionen betrachtet.

5.1 Posedi erenzen aus Laserscans

Nehmenwir an, V5, und V, seienzwei Posenaus einem Graphen, die durch eine starke Kante
verbunden sind, das heit esgibt einerelevante Uberlappung der LaserscansAus dieser Uber-

jeweils zu einemeinzigenPunkt in der UmgebungdesRoboters korrespondieren. Jeder Punkt ug
bzw. up ist in dem lokalen Koordinatensystemvon V, bzw. Vi, gegelen. Ohne jegliche Fehler in
den Messungenund der Auswahl einesPaares,werde ein Punktpaar folgendeGleichung erfellen:

Zik=Va U} VW, Ww=o

Wenn nun Messfehlerhinzukommen, kann man Zy als eine Zufallsvariable mit einer unbekann-
ten Kovarianz Ckz ansehen.Wir stellen zunacdst die Distanzfunktion Fau(Va; V) zwischen zwei
Posenals Summeber allen Punktpaaren auf.

X 2 X a b 2 X a b 2
Fab(Va; V) = k Zyk® = Va U W u = (Va Vo) ug u
k=1 k=1 k=1

Also kann man F, als Funktion von der Posedi erenzD%= V, V, sehen.
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Um mit Hilfe von F4, einenSummandenausder linearen Mahalanobis-Distanz(4.2) darzustellen,
linearisieren wir jedes Zy. SeienV, und V, Schatzungenvon V,; und V, mit den Fehlern  V,
und Vp,sodass Va=V, Vaund V,=V, WV, Seienweiterhin uy die globalenKoordinaten
desPunktpaares(uﬁ‘;uE), alsouy Va up Wy uE. Durch Taylor Expansion erster Ordnung
von Zy nach V, und V, ergibt sich:

Zy = Va U} Vp uf:=F(VaW)
F(Va;Vo)  [r v,(F(Va; Vb)) Va 1\ (F(Va; Vb)) Wil
Vao ug Vo ul [ry,(Va ud) Va 1y uw) Vil

Nehmenwir an, esgebe eine Matrixdekomposition vonr , (Va  uf) und r , (Vb uE), derart,
dassqilt :

MkHa
MyHp

I v, (Va ug)
ry,(Vo  up):

Zusatzlich gelte, dassMy unabhangigvon V, und V, ist, sowie dassH 5 bzw. Hy unabhangig von
Uk und Hp bzw. ug und Hy sind.
Fehren wir nun zusatzlich folgendeBezeihinungen ein,

b

(Ha Va Hp W),

Zg
D

solasstsich Zy darstellen als:

Zk Va U2 Vp Ul My[Ha Va Hp V)
= Zx MD:

Nun ist D die linearisierte Posedi erenz, welche die alte Posedierenz D% = V, V, in Fgp
ersetzenwird. Da D somit unabheangig von uy ist, lasst sich fur jedes Punktpaar k ein Fehler

Zy formulieren. Die Fehlerfunktion F5, kann jetzt leicht als eine Funktion von D gestirieben
werden.

xn ) xn
Fan(D) = k Zyk’= ( ZW'( Zk)

k=1 k=1
)(n T

(Zk MyD) (Zk MD):
k=1

Mit Z, der Konkatenation aller Z, und M der Aneinanderreihung aller M ist diesin Matrixform:

Fo(D) (Z MD)'(Z MD):
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Nach der Methode der kleinsten Quadrate wird diese Gleichung durch das D minimiert, das
durch

D=MTM) IMTZ (5.1)
gegelen ist. DiesesD werdenwir als Posedi erenzshatzung in dem globalen Optimierungspro-
blem verwenden.

Um die zugehorige Kovarianz Cp von D zu erhalten, betrachten wir denFehler Z. Wir machen
die Annahme dassalle Messfehlerunabhangig identisch normalverteilt um 0 mit der Varianz C%
sind. SeiCZ eined d Diagonalmatrix mit den Eintragen 2. Somit ist ein typischer Schatzer
s? fur 2 gegelen durch:

Fab(D) .

2 _ T — —
$=(z MD)(Z MD)sam 3)= ;2

Die Schatzung der Varianz von D ist demnad gegelen wie folgt:
Co= M™M) ! M™M) L (5.2)
Wir kennen nun eine Mahalanobisdistanz fur die beiden PosenV, und V, aufstellen:
Wa= (D D)'C,}D D):

DieseFormulierung steht im Einklang mit dem linearen Optimierungsproblem aus Kapitel 4.2.

Im Verlaufe diesesAbschnittes haben wir grobe Annahmen uber das Verhalten des Fehlers ge-
macht, um eine besonderseinfach zu errechnende Kovarianzmatrix Cp zu erhalten. Allerdings
kann der Messfehlerin der Praxis durchaus systematisd sein und eine nichttriviale Varianz
besitzen. Andere Schatzungen fur die Kovarianzen kennen jedoch ebenfalls ohne gro e Schwie-
rigkeiten benutzt werden.

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck



56 KAPITEL 5. ABLEITUNG DER POSEDIFFERENZEN UND KOVARIANZEN

51.1 3D Pose

Was bedeutet dies nun konkret fer eine Pose,die gegelenist durch V = (x;y; ) ? Um dieszu
beartworten, wendenwir uns zunacdst der Transformations-Operation  zu. Wenn wir die im
vorhergehendermbschnitt dargestelltenRechnungenfer diesenSpezialfall nachvollziehenwollen,
messenwir die Termer , (Va uf) undr , (Vb uE) bestimmen. Seienalso demertsprechend
die PosenV, = (Xa;Ya; a) Und Vb = (Xp;Yb; b) Sawie die Punkte u2 = (xg;y2) und up = (xp;yP)
gegelen. Zusatzlich sind V4 = (Xa;Va; a) und Vp = (Xp;Yp; b) die Beobaditungen von V, und
Vp. Die Transformation von ux = (Xk;¥k) Va Uf ist nach Abschnitt 3.1 gegelen durch:

X cos sin xa
Uk o+ . k

Ya sin cos yg
Xk Xa+ XECOS 4 Ypsin , (5.3)
Yk Ya+ Xgsin 5+ ygcos

Somit folgt der Grad r ,_(Va uf) als:

|
1 0 xgsin 4 Yygcos a

rv,(Va UR)= .
@ 0 1 xgcosa VYgsin

Fur kleine Vy gilt mit den Gleichungen (5.3):

Xgsin 5 YEcos 5

Ya Yk
Xk Xa

XECOS 5 YEsin 4

Also folgt:
I

10 Ya i

rv.(Va uf)=
va(Va 2 0 1 Xk Xa

Nun kann ohne weiteres eine Matrixdek omposition M H, fur r , (Va  u}) angegeten werden,

die den Kriterien in Abschnitt 5.1 geneigen:

| 0 10 1
’ Ya
1 0
M, = Yoo, =Bo0 1 xa
01 Xk 0 0 1
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Foar MHp =1y, (Vb uE) lasst sich analog ein H, nden:

0 1
10
Hp = %0 1 Xp XZ
00 1
Denn o ensichtlich gilt:
Ze  Va U Vo W [y (Va W) Va ry(Vbou) Vg

= Va U} Vo Ul MyHa Va Hp Wl

Um die Posedi erenzshatzung D = (M TM) M TZ zu erhalten werdendie 2m 3 Matrix M
und der 2m 1 Vektor Z durch Konkatenation der M's bzw. der Zy's konstruiert. M hat mit

0 1
Y1
01 X1
M=g: !
10 ym
0 1 Xxm

Der Vektor Z, bestehendaus den Obsenationen Z, desFehlers Zy, hat die Form:

0
(Xa+ x§cos 5 Yyisin ,)

(Yat+ x§sin 5+ ydcos 5)

(Xa+ X3 cos 5 Y3 sin )
(Ya + XfSin 4+ Y3 cOS )

1
(xp+ xPcos b yPsin p)

(Yo + X2sin p+ yPcos p)

(Xp+ X2 cos , yP sin p)
(Yo + XB sin p+ yb cos p)

Mit Hilfe von M und Z lassensich ohne weiteres mit den Gleichungen (5.1) und (5.2) die
Obsenation der Posedi erenz D und deren Varianz Cp beredinen.

Insbesonderest die Varianz Cp von Interesse,da wir nun zeigen,dasssie den Anforderung der
positiven De nitheit germgt.

Beweis: Cp = s?(MTM) 1 ist genaudann positiv de nit, wenn (M TM) positiv de nit ist,

das?> 0.
0 m 1
m 0 Yk
k=1
- 2]
M'M = 0 m Xk
™ m k=1
Yk Xk Xﬁ + y|§
k=1 k=1 k=1
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Die symmetrische Matrix M "M ist nach dem Hurwitz-Kriterium [4] genaudann positiv de nit,
wenn alle Determinanten der oberen linken Untermatrizen gre er als Null sind. O ensichtlich
erfullen die oberen beiden Determinanten mit m > 0 und m? > 0 diesesKriterium, also bleibt
noch Det(M "M ) mit :

xn
Det(M"™™M)=m? xZ2+yZ m Vi m Xk o:
k=1 k=1 k=1

Da die Determinante trivialerw eise nicht kleiner Null ist, bleibt noch zu Uberprefen ob der
Gleichheitsfall eintritt. Nehmen wir dazu an, m sei gre er oder gleich 2, das heit es gibt
mindestens zwei korrespondierende Punktpaare. Dies ist sinnvoll, da die Kovarianz Cp wegen
s? = s ansonstenohnehin nicht existiert.
S U
m Xg + Yi Yk Xk, =0
k=0 k=1 k=1

Es gilt:
o oo 2 2
m Xk + yk yk Xk
k=1 k=1 k=1

Det(M TM)

m X+ YE YiYj XiX;
k=1 ihj =1 ihj =1
xXn ) ) xXn xXn
(m 1) X+ vk YiYi XiXj
k=1 i =1 ij =1

xn ) ) ) ; oo X

= (X7 + X7+ ¥y +yy) 2yiYj 2Xi X
i i=1 j=i+1 =1 j=i+1
i8]

(XP+xP 26X + YE+ Y7 2yiy))

ihj =1

X 2 2
(X X))+ (i Y)):

ihj =1

Diesist nur dann gleich Null, falls alle Punkte uy gleich sind, was ohnehin niemals der Fall sein
sollte. Daher gilt:
Det(M TM) > 0:

Also ist die Kovarianz Cp positiv de nit. 0
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5.1.2 6D Pose
Eulerwink el

Fur 6D-Posegegelendurch V = (X;y;z; x; y; ) lassensich ahnliche Beredinungen anstellen.
Seiendie PoseshatzungenVa = (Xa;YasZa; xai yar za) UNd Vo= (Xp; ¥Ybi Zoy x5 yvos z,) VON den
PosenVa = (Xa;YaiZa; xai yar za) UNd Vo = (Xp; Yo Zby x5 yer 2z,) IM gleichen Sinne de niert.
Ebenfallsgibt esm Punktpaare (ug; uP) mit ud = (x2;y2;z%) und ul = (x2;yP; zP), die zu jeweils
einemPunkt ux = (Xk; Yk; zk) korrespondieren. Die Korrelation uy  Va,  af ist nach Abschnitt
3.2 gegelen durch:

Xk Xa Zgsin y, + €OS y,(XgCOS 2, YEsin z) = f1(Va)
Yk Yat Z{cCOS y, sin x, + COS x, (Y COS 2, + XgSin z,)

+ sin x, sin y,(Xgcos 2, ygsin z,) =: fo(Va)
Zx  Za Sin x,(Ygcos ,, + xgsin 2,)

+ €OS x,(zg cos y, + sin y,(xgcos 2,  ygsin z,)) = f3(Va):

Die nicht-trivialen relevanten Eintragevonr . (Va UuR), alsodie partiellen Ableitungen nach
den Winkeln sind nun:

@1
(Va) = 0
@x,
@(Va) = Sin x, (YR cos 2, + Xgsin z)
Xa
+ €0s x,(zf cos y, + sin y,(Xgcos 5,  yRsin z,))
@3 :
@ (Va) = COS x, (Y§ COS 2, + Xgsin z,)
Xa
sin x,(zZ cos y, + sin y,(xfcos z, ygsin z,))
%(Va) = zfcos y, + sin v, (ygsin ,, x{cos ;)
Ya
%(Va) = sin x,(z¢sin y, + cos y,(ygsin z,) Xgcos z,)
Ya
@3 : .
@—(Va) = COS y,(zf sin y, + cos y, (YR sin z,) X{cos z,)
Ya
@1 .
@ (Va) = Cos Ya (yE Cos Za + Xﬁ sin Za)
Za
@@2 (Va) = Sin x, sin y, (Yg €0S 2, + X{sin z,) + cos y,(Xgcos 2, ygsin )
Za
@3 : : . . .
@ (Va) = COS 7, (Xg SN x, + YR COS x, SiN y,) + (YESin x, X{COS x,sin y,)sin z,:
Za
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Diese lassensich durch Ersetzungenin eine einfachere Form bringen, in der alle x§,y2 und z2
versdwinden.

@1
Va) = 0
@Xa( )
@@Xi (Va) = z Za
@s3
Va) = a
@Xa( ) Ya Yk
O1iv) = (za 2005w+ (Ya Yi)SN x,
@ya
g; (Va) = (X xa)sin
gyi (Va) = (X Xa)COS x,
@1 V) = .
@Za( a) = €0Sy,((Ya VYk)COSx,+ (zZx Za)sin y,
@@Zza (Va) = (Xk Xa)COS x,COS y, + (Z« Za)Sin y,
@@: (Va) = (Xa Xk)COS y,SiN x, + (Ya VYk)Sin y,:

Somit lasstsich r |, (Va Uf) alsosdreiben als:

0

=

1
o-(Va) GE(Va) G=(Va)
S (Va) G- (Va)§:

o(Va) gE(Va) §=(Va)

rv,(Va Uf)= %O

o

o +— O

= O O
‘@
PN
i
<
j—

Nun nden wir eine Matrixdek omposition, welche die X,y und zx von den Eintr agender Po-
seshatzung V, trennt. Wenn man beaditet, dassdie partiellen Ableitungen, Polynome ersten
Gradesin Xg,yk und zx sind, ist dies zu bewerkstelligen, indem in H, der additive Anteil von
dem multplik ativen Anteil getrennt wird.

Setzenwir also My so fest, dass die additiven Elemerte mit 1 multipliziert werden und die
multiplik ativen mit x,,yx und zx dann entsteht die folgendeoder eine ahnliche Matrix:

1
1 00 0 Yk Zx
|V|k = % 010 Zy Xk 0 g .
0 01 Yk 0 Xk
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Mit diesemMy folgt H, zwingend als:

0 1
1 0 0 0 2zac08(x,)+ Yasin( x,) YaCOH x,) €0y y,) ZacCoy y,)sin( x,)
010 z Xasin( x,) Xa €Oy x,)COy y,) ZasSin( y,)
H, = 001 vya Xa €Oy x,) Xa o y,) SiN( x,) + Yasin( y,)
000 1 0 sin( y,)
000 0 sin( x,) cof x,) Cog y,)
00O0 O cosS( x,) coy y,)sin( x,)

Man beadte besondersdie obere rechte 3 3 Teilmatrix, deren Eintr age die additiven Werte
der respektiven partiellen Ableitungen sind. Die Eintr age der unteren rechten 3 3 Matrix
hingegensind die Faktoren der Ableitungen, so verteilt, dasssie richtig mit den xy,yx und zy
aufeinandertre en.

Die Matrixdek omposition MyHy, fer 1, (Vp uE) lasst sich gleichsam nden durch:

0 1
1 00 0 zycos(x,)+ YoSin(x,) YbC0S(x,)Co y,) ZpC0S(y,)sin( x,)
010 z XpSin( x,) XpCOS( x,,) COK y,) ZpSin( y,)
Hy = 001 y Xp COS( x,,) Xp COY yb)sirj( xp) T YbSIN( y,)
000 1 0 sin( y,)
000 O sin( x,) cos( x,) cof y,)
000 O cos( x,) cos( y,) sin( x,)

Um die Posedi erenzstatzung D zu erhalten, werdenahnlich wie im 2D -Fall, die 3m 6 Matrix
M und der 3m Vektor Z konstruiert.

0 1

00 O V1 Z1

010 =z X1 0
001 V1 0 X1
M=R: oo
1 00 0 Ym Zm
010 zy Xm 0
001 vynm 0 Xm
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Wir wollen auch hier zeigen,dassdie Varianz Cp = s?(M TM) * von D positiv de nit ist.

Beweis: Auch in diesemFall gilt s? > 0, daher reicht es aus zu zeigen,dassM "M positiv

de nit ist. 0 1
1 0 Yk Zy
0 1 0 Zx Xk 0
X 0 0 1 0 X
MTM = , Yk , k
k=1 0 zx Y YitzZp XkZ XkYk
Yk« Xk O XkZk  YE*t X§  YkZ
zx 0 Xk XkYk  YkZk  XZ+ Zf

M TM ist genaudann positiv de nit, wenn gilt:
a’'MTMa> 0 a2 R% a6 o0
Mit a= (a;;az; a3 as;as;as)" bedeutet dies:
a'lMTMa= (a + a5+ a§ + ag(yi + ) + a3(xg + Vi) + ag(xi + Z)
k=1

+ 2Xy(agas + azas) 2yk(azas + ajas) + 2z (azas + ayae)
2a486XKYk T 28485XKZk + 28586YKZk):

Dies lasst sich umformen zu:
a’MTMa=  (a asyk aez)®+ (A + aszc + asxi)?+ (as  asyk + asxk)? O (5.4)
k=1

Der Fall MTM = 0 tritt nur auf, wenn alle Summandengleich Null sind, dassheit, wenn fur
alle uy qilt:

Asyk + AsZx = @A
azg + asXg = az
asyk + agXk = as:
Konstruieren wir mit B = (a1; az; az)' und = (X;y;2)
0 1
0 as adp
A= %a as 0 aa X (5.5)
as a O

die, zu dem Gleichungssystemaquivalernte, folgende Gleichung in Matrixform:

A = B: (5.6)
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A ist nicht invertierbar, hat alsofer alle a2 R® den maximalen Rang 2. Der minimale Rang von
A, bei dem die Gleichung erfullt sein kann, ist jedoch nicht 0, da ausas = as = ag = 0 folgt,
dassauch a; = ap = azg = 0, alsoa = 0 ware. Es muss also zumindest einer der Werte a4; as
und ag ungleich Null sein. Angenommenesgilt: a4 6 0, dann lasstsich A ohne weiteresdurch
elemenare Zeilen- und Spaltenoperationen in A° umwandeln.

0 0 O
AO:%;O 0 a4£:
0 a O

Ahnliche Matrizen ergebken sich fur a5 6 0 und ag 6 0. Dies bedeutet, dass,wenn die Gleichung
(5.6) lesbarist, gilt:
Rg(A)=2, a6 O

Der Rang von A ist also 2 und die Lesungsmengeder Gleichung hat die Dimension 1. Der
Gleichheitsfall des Audruckes (5.4) tritt nur dann auf, wenn alle uy in der Lesungsmengevon
(5.6) liegen.Wenn also Punktpaare zu soldhen Punkten geheren, die auf einer Geradenliegen, ist
die Varianz Cp nicht positiv de nit. Um sicherzustellen,dassCp positiv de nit ist, reicht esaus,
3 Punktpaare zu haben, die nicht kollinear sind. Diessollte in der Regelbei sich ubersdineidenden
3D -Scansohnehin der Fall sein. 0
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Quaternionen

Sollten wir unsere Posen mithilfe von Quaternionen de niert haben, lasst sich ebenfalls eine
aquivalerte Formulierung nden. Haben wir also die PosenVa = (Xa;VYa; Za;Pa; 0, ra;Sa)" und
Vo = (Xb;Yb; Zb, Pb; Ob; b, Sb) |, deren Schatzungen Va = (Xa;Ya;Za;Pa;0a;fa;Sa)’ und Vp =
(X3 Yb: Zb; Poi Gbi Tb; sp)T und zusatzlich m Punktpaare (ug; aP) mit uf = (xR ¥R z) und up
(xE;yE;zE), die zu den m Punkten ug = (Xk;Yk; zk) korrespondieren, dann gilt:

Uk Va Uj

Xk Xa+ (P2+ @ r2 SOxP+ 2q@r2 pEsR)YR+ 2(pAri+ gszE = fi(Va)
Yk Ya+ 2(Rr2+ pR2)xR+ (P2 @+r2 SAyR+ 2022 pRd)zd = fa(Va)
Zw  Zat 2(05S;  PArRXR+ 2(P305+ risA)YE+ (PR & ri+sizd = fa(Va)

Die relevanten partiellen Ableitungen sind nach der Beseitigungvon xg,yg und zZ nun:

@(Va) = 2PaXk + 2SaYk  2razx  2(PaXat SaYa [aZa)
a
@
Z2(Va) = 25aXk+ 2Pa¥k 20k 2(SaXa + PaYa ChZa)
a
@
@S(Va) = 2aXk  20aYk + 2PazZk  2(faXa OaYa t* PaZa)
a
@
@j(va) = 20Xk *+ 2raYk + 253Zc  2(GaXa t+ raYa * SaZa)
@
—@Iz(va) = 2raXk + 20aYk  2PaZx  2( raXa* GaYa PaZa)
Qg(va) = 255Xk + 2PaYk + 2002k 2( SaXa * PaYa * ChZa)
@(Va) = 2aXk  20aYk t 2PazZk  2(faXa OaYa * PaZa)
a
@
Z2(Va) = 20Xk + 2rayk + 25aZ  2(GaXa+ FaYa + SaZa)
a
@
Z3(Va) = 2paXk  2Sa¥k + 2razk  2( PaXa SaYa+ aZa)
a

Qi) = 250 2ayk 2hzc 2SeXa PaVa  ChZa)
a
@(Va) = 2PaXk + 2Sa¥k  2razZx  2(PaXat SaYa laZa)
a

@
—S(Va) = 20Xkt 2raYk + 253Z¢  2(CaXa t raYa + raZa):

a
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Nach demselten Prinzip wie bei den Euler-Wink eln lassensich auch hier die Matrixdek omposi-
tionen My H 5 und MHp angeken mit:

1
100Xk 0 Zx Yk

Mg = %)0 1 0 vk z 0 ng
0 Oll Zx Yk Xk 0
ls Ta
Ha — 3 a
0 Ual
ls Ty
Hb — 3 b
0 Up

1
(raZa PaXa SaYa) 2(CaZa SaXa PaYa) 2(ChYa TraXa PaZa)
2(GaXa * raYa* SaZa) (faXa GaYa+ PaZa) 2(SaXa PaYa GaZa) E

2(CaYa TaXa PaZa) 2(GaXa + raYa * SaZa) 2(PaXa+ SaYa laZa)

2(Paya SaXa* CaZa) 12(raza PaXa SaYa) 2(GaXa + raYa * raZa)

0
0
Pa 20h 2r g 2Sa
Uy = E}an 2pa  2S, 2ra§
2r 5 2Sa 2pa 204
0 2s, 2ry 20, 2Pa
2(rbZo  PoXb  Sbyb)  2(GbZb  SoXb  Poyb)  2(GbYb TbXb  PoZb)
%2(%)(“ reyb+ SpZp)  2("pXp  ObYb+ PoZo)  2(SpXo Poyb  GpZb)
2(0byb TbXb  PoZb) 2(0pXb* rbyb* SbZb)  2(PoXp+ SbYb  I'bZb)
O 2(ppYp  SbXb+ ObZb) 12(fb2b PoXb  Sbyb) 2(qpXp + Toyb + 'bZb)
Pb 20b 2r, 2p
%} 2P, 2sp 2rb§_
25 2P 20p X
2ry 20 2Py

1

Up

Um die Posedi erenzstiatzung D und die Kovarianz Cp auszuretinen, wird die 3m 7 Matrix
M und der 3m Vektor Z benetigt. Diesehaben die Form wie folgt:
0 1
1 00 X1 0 Z1 Y1

010 z 0 X 0 1
Y1 1 1 Va Vo b
0 01 Z1 Y1 X1 0 b
M=FE: o0 . Z= . :
1 0 0 x 0 Z
010 yn zZm 0 Xm

001 zm Ym Xm 0
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Beweis: Um zu zeigen,dassdie Kovarianz Cp = s?(M TM) 1 positiv de nit ist, betrachten
wir erneutM "M .

0 1
Xk 0 Zy Yk
1 0 Yk Zy 0 Xk

X0 0 0 1 Zy Yk Xk 0

MTM = Xk Yk z Xi+yi+Z 0 0 0
k=1 0z Yk 0 Ye+ 22 XkYk XK Zk
ze 0 X 0 XYk X2+ 2Z2 Yz
Yk Xk 0 0 Xk Zk YkZk  XZ+ YE

Setzenwir diesin die De nition der positiven De nitheit ein, gilt mit dem reellwertigen Vektor
a= (a;;ap;as;as;as;a,a7)" 6 0 wie folgt:

Xn

aaMTMa= (ag + asx + azyk  apz)?
k=1

+ (a2 arxk + agyk + aszy)?

+  (az+ agXk asyk auzy)’:

Dies ist nun genaudann gleich Null, wenn esein (A; B) 6 0 gibt, mit dem fur alle uyk gilt:

0 10 "M T8 1
a az ads Xk az

% az as g % Yk g = % a g :
s as a4 Zy as

Da ausA = 0 folgt, dassauch B = 0 gilt, sind nicht alle as; as; ag und az gleich Null. Die Matrix
A erhalt genaudann den Rang Null, wenn die Determinante Null ist.

Det(A) 0
8+ aua5 + asag + auag

au(el + 28 + 26 + af)

Dies gilt mit A 6 0 nur, wennas = 0, alsowenn A die folgendeForm hat:

0 1
0 a as

A:% a; O as g:
ag a O

Nun hat A die selbe Form wie in der Gleichung (5.5). Somit hat A mit a; = 0 den minimalen
Rang 2, und, da die Matrix mit a4 & 0 immer denvollen Rang hat, gilt auc in diesemFall, dass
die korrespondierendenPunktpaare nicht kollinear seinderfen, damit Cp positiv de nit ist.
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5.2 Posedi erenzen aus Odometrie

In diesemAbschnitt werdenwir Messungerausder Odometrie in die Form der zuvor veranderten
Posedi erenzgleicwung bringen. Dafur werden wir die unveranderte Posedi erenzgleidung fer
Odometriemessungereiner Taylor-Expansion unterziehenund den soertstehendenTerm in eine
Mahalanobisdistanz mit der neuen Posedi erenz umformen. Allerdings lasst sich das in dieser
Weise aufgrund der komplexen Matrixdek omposition M H, im Falle einer 6D -Pose nur mit
Einschrankungendurchfehren.

Nehmenwir an, zwischen den beiden PosenV, und V, existiere eine schwadche Verbindung, dass
heit, esgibt Odometrieshatzungen V, und V,, der PosenV,; und V,. Auch hier haben wir
zunadhst die nicht-lineare Posedi erenzgleitiung D und deren Schatzung D° gegeten:

D=V, W

Mit DC%= DY DO%und der Varianz C°desFehlersstellen wir die folgende Mahalanobisdistanz-
geidung auf.

( DYTc® i DY

(D°® DYTc? YD DY:

Wab

Ziel ist es, dieseGleichung in eine Form zu bringen, die der, der Posedi erenzenaus Abschnitt
5.1 gleich kommt. Wir messenalso eine Meglichkeit nden, eine Mahalanobisdistanz mit Hilfe
der linearisierten PoseD = H; V; Hyp Vy zu formulieren.

Seien Vo=V, Vaund V,=V, V, die Messfehlerin den Posen,dann fehren wir auf D°
eine Tayler-Entwicklung erster Ordnung nach V5 und V, durch.

D° = p° po°
= D% (Va W)
D% (Va W) +ry(Va Vo) Vatry(Va Vo) Wi

Wir fehren folgendeBezeidinungen ein,

Kal = ry,(Va W)
Kpt = 1 y(Va Vo)

und postulieren mit den bereits bekannten H, und Hy eine Bedingung wie folgt.
KaK,t= H, Hy:
Dies ergibt eingesetztin D@

DO D% (Va W)+ K.t Va K,* W
= D% (Va W)+ Ky'( Va Hy'Hp W)
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Es liegt nun nahe, einen neuenMessfehler D zu de nieren, so dassgilt:

D = HiK, D°
HaKa((Va Vo) D9+ (Ha Va Hp W)
D D:

Wobei D = H; Vo Hy V, die linearisierte Posedierenz und D = HiKa((Va V) die
Sdchatzung der Posedi erenz ist. Die Kovarianz C von D ergibt sich demertsprechend aus C°
mit:

C = HqKaC KIH:

Mit diesenWerten wird die Mahalanobisdistanz W, jetzt umgefornt zu:

Wap (D D)'c YD D):

52.1 3D Pose

Wir werden nun den Spezialfall von 3D-Posen behandeln. Nehmen wir an der Roboter fahrt
von der PoseVy = (Xp; Vb, b)' zu der PoseV, = (Xa;Ya; a)' . Uns sind von der Odometrie die
Schatzungen Va = (Xa;Ya;, a)' und Vo = (Xp; Yo, b)" der Posenmit den Fehlern V, und  V,
gegelen, sodassgilt Va=Vy Vaund V=V, W

Um die Taylorexpansion von D° nachzuvollziehen, betrachten wir die inverse Translations-
Operation V; V!

(Xa Xp)COS p+ (Ya Yb)SIN p
(Xa  Xp)Sin p+ (Ya Yb)COS p

= a b-

Wir benetigen also die Ableitungen K , 1 und Ky 1 von D%nach V, und V.

0 , 1
cos, sing, O
rv,(Va Vo) = Kp'= %; sinp cosp O
0 0 1
0 . .
Cosp SiNp (Xa Xp)SiN p+ (Ya Yb)COS p
ry,(Va W) = Kpt= %3 sin p COSp (Xa Xp)COSp (Ya Yp)Sin p
0 0 1

Besonderszu beaditen ist KoK, * = H, *Hp mit:

1
10 Yo VYa

KaKbleale:Hab:%)o 1 Xa Xp
00 1
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Somit ist alsoim 2D-Fall die Bedingung K 3K = H, 'Hyp erfullt und DP°lasstsich approxi-
mieren durch:

D% = DO (Va W)
D% (Va Vo)+ K, Va Hap Vo)

Ebensokennenwir den neuenMessfehler D = H,K, D%de nieren und die Mahalanobis-
distanz umsdreiben zu:

Wy (D D)Y'C YD D):

Die Kovarianz C von D kann folgenderma en aus C° errechnet werden.

C = HoK,CK]TH]:

Wenden wir uns nun der Kovarianz C° der Posedi erenz D° zu. Wir nehmen an, wir erhalten
bei einem Positionswedsel desRoboters von der Odometrie die Werte , und L. Die Roboter-
plattform dreht sich alsozunachst um einenWinkel , bewegt sich ansdilie end um eine Distanz
L und dreht sich am Ende der Stredke erneut um einenWinkel . Die Varianz dieserMesswverte
seidurch , _ und gegelen. Die Posedi erenzD%= (x;y; )T lasstsich dann errednen aus:

L cos
L sin

Daraus folgt die Kovarianz C%von D?als:
0

0
C'= 3% o 2
0

mit J, dem Grad von D©
Lsin cos O
J= %} L cos sin 0 X :
1 0 1

Fur die Varianz C von D bedeutet dies also:

0 2

1
0 0
C=HKJIB O 2 0 KITKIHI:
0 0 °?

Da Ha,K; und J mit L 6 O trivialerw eiseinvertierbar sind, folgt, dassC positiv de nit ist.
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5.2.2 6D Pose

Um Odometriemessungenauch far 6D Posen nutzbar zu machen, werden wir im Zuge die-
ses Kapitels annehmen, dass die Odometrie nichts uber die Hohe z des Roboters und die
Orientierungen  und y aussagt, diese also zwisthen 2 Posen, saveit es die Odometrie be-
trit, unverandert bleiben. Wir haben also eine Messung D° der Posedi erenz D° zwischen
Va = (Xa;YaiZa) xai yoi z5)' UNd Vb= (Xb;Ybi Zo; xyi yo) ) g€Qelen, mit der Posedi erenz-
gleichung:

D=V, Vg

SeienVa = (Xa;Yas Za; xa; Voo Zb)T und Vo = (Xb; Ybi Zas xp5 Yoo Zb)T die Schatzungender Posen
Vs und Vy, mit den Fehlern V3 und VW, sodassgilt Vo=V, Vaund V=V, W

Um auf die Posedierenz D%= (x;y;z; «; y; z)' die Taylor-Expansion erster Ordnung anzu-
wenden, betrachten wir zunachst V; V.

X = (Xa Xp)COS y, COS z + COS x,((Za Zp) COS 7 SiN y, + (Ya Yp)SIN 3)

+sin y,((Ya Yb)COS 2z, Sin y, + ( Za+ Zy)sin ) = f;
y= (Za 2Zp)COS z Sin yx, + (( Xa+ Xp)COS y, + ( Ya+ Yp)Sin x, SiN y,)sin 5

+ COS x,((Ya Yb)COS z,+ ( Za+ Zp)Sin y,sin z) = f,
z= (Za Zp)COS x,COS y, + (Ya Yn)COS y, SN x, + ( Xa+ Xp)sin y, = f3
X = Xa Xb
Y= Ya W
z= za Zp-

Die Ableitung K , ! ist gegeken durch:

0
%;wa) %(Va) %(Va)
é@z(va) 9x(v,) 92(v,)

22(Va) 22(Va) 23(Va)
0 0 0
0 0 0

0 0 0

rv,(Va Vo)=K,at=

o O O O O
O O O O O
O O O O O
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Die Eintrageder Matrix sind gegelen durch:

@(Va) = COS y, COS 5
a

@(Va) = COS y, Sin 4
a

@(Va) = sin y,
a

@(Va) = COS z Sin 4, Sin y, + COS x, SN 3
a

@(Va) = COS x,COS 7, SIN x, sin y, sin
a

@(Va) = COS y,Sin y,
a

@(Va) = COS x, COS 2, SiN y, SN x, SN 4
a

@(Va) = COS 2, SiN x, COS x,SiN y, SN 2
a

%:’(va) = COS y, COS y,:

Die Ableitung von (Va V) nach V, ist dann:

0

&(Va)  GrVa)  GEVa) i) g(M) g (Vb)
&Va)  GEVa)  GEMVa) gEW) @M g=(Vb)

Q. (CE} @3 @3 @s @3
I Va (Va Vb) = K b 1 - @(B(Va) @:B(Va) @B(Va) @Xb (1Vb) @Ybo(vb) @Zbo(vb)
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

Mit den folgendenpartiellen Ableitungen:

@,

@Xb(Va) = sin x,(( Za+ Zp) COS z,SiN y, + ( Ya+ Yp)SiNn z)
+ CO0S x,((Ya Yb)COS 7, Sin y, + ( Za+ Zp)Sin z)

V) = c0S (( Za*t 2)C0S 4+ (Yat YSIN y, i 1)
+8in x,(( Ya+ Yb)COS 7, + (Za 2Zp)Sin y, Sin 3)

%(Va) = €0s y,((Ya Yb)COS x,+ ( Za+ Zp)sin )
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%(Va) = €O0S ((Za 2Zp)COS x,COS y, + (Ya Yb)COS y,SiN y, + ( Xa+ Xp)Sin y,)
Yb
@ . . .
@ 2 (Va) = (( za+ zp)cos x,COS y, + ( Ya+t Yp)COS y, SIN yx, + (Xa Xp)SiN y,)Sin z
Yb
gj (Va) = ( Xa+ Xe)0OS yy + (( Za+ 2005 xy+ ( Ya+ yp)Sin x,)Sin y,
b
gl (Va) = ( Xat Xp)€OS y,Sin 7, + sin ,(( Zat+ Zp) COS z,+ ( Ya+ Yp)Sin y,sin z)
Zp
+€0S x,((Ya Yb)COS z,+ ( Za+ Zp)sin y,sin z)
%(Va) = €OS £)(( Xa* Xp)COS y, + (( Za+ Zp) COS x, + ( Ya+ Yp)SiN yx,)sin y,)
Zp
+( Yat Yb)COS x, + (Za  Zp)SIN x,)SiN 4
@
g, (Vo) = 0
Zp

Somit lasstsich D%screiben als:

° = po° (Va Vb)
D% (Va W)+ (Kot Va K,' W

Um wie zuvor den neuenPosefehler D einzufehren, mussenwir die Substitutionen , = ,
und y, = vy, durchfuhren. Dann gilt:
!

I3 K
Kak,t= 3 = Hap= Hy Hyp:
0 I3
Dabei ist K gegelen durch:
0
0  (zp za)COS x,+ (Yo Ya)Sin x, €OS y,((Yb Ya)COS x, + (Za Zp)Sin )
K= %za Zp (Xa Xp)sin y, (Xa Xp)COS x,COS y, + (Za Zp)sin y, A
Yo VYa (Xa  Xp) COS x, (Xb  Xa)COS y, SiN x, + (Yp  Ya)sin y,
Nun lasstsich mit D = H,'K, DOdie Mahalanobisdistanz Wy, aufstellen.

Wsp (D D)'C YD D):

Mit den bereits bekannten Bezeihinungenfer D und D aus Abschnitt 5.2. Die Kovarianz C von
D geht auch hier folgenderma en aus C° hervor.

C=HK,CKIH!:
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Wir wollen nun die Kovarianz von D= X ¥:2Z, % ys 2)T herleiten. Dazu nehmenwir an, dass

die Odometrie die Werte , und L mit derselben Bedeutung wie in Abschnitt 5.2.1 liefert.

Zusatzlich haben wir ebensodie willk erlichen Schatzungenz ? und J der respektiven Koor-

dinaten der Posedi erenz. Die Varianz dieser Werte sei modelliert durch , , [, ,o, 0 und
9. DOist durch folgendeBezietungen gegelen:

= Lcos
= Lsin
z = 2°
- 0
X = X
- 0
y - y
z = +
Dann ergibt sich die Varianz C° aus:
0 1
2.0 0 0 0 O
o 2 0 0 0 O
0 0 % 0 0 O
c%=J z T
0O 0 O 29 0 O
0O 0 O ©O 29 0
0O O 0O O 2

wobei J die Jakobi-Matrix bestehendaus allen partiellen Ableitungen von D Cist.

L cos COoS

0
L cos sin
J = 0
0
0
1
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Wenn wir zusatzlich die Tatsade repraserieren wollen, dass die Odometrie nichts wber die
Werte z, x und  der Posedi erenz aussagt,so wahlen wir einfach fur die Varianzen o, 0
und 9 beliebig gro e Werte. Fur die Lesungdes Optimierungsproblems ist in der Regel nur
die Inverseder Kovarianz von Bedeutung.

o ( 2+ 2)sin? (L2 2 2 2( 2+ 2)cos sin sin
( 2252 ‘Z(ZLzz)z) s LZ(EZZ z) . 0O 0 O L 2
L + COS SIn ia2 + CO
L|_2 —— Sln2 R 5 O O 0 (I:_OS2
L L
0 0 2 0 o0 0
cOol= 20 :
0 0 0 %O 0 0
0 0 o o0 -+ 0
0
. y
sin,_ cos o 0o o L

Machen wir nun einige Festlegungenwie folgt,

:0,

H
|_\
I\J‘H

0 0 0
z y

somodelliert diesdie vellige Unbekanntheit dieserWerte. Allerdings hat dies ebenfallsdie Folge,
dassC9 ! nicht invertierbar und erst recht nicht positiv de nit ist. Wird also diese Kovarianz
verwendet, sollte dies nur mit Vorsicht getan werden und zum Beispiel nicht Bestandteil eines
minimal verbundenenGraphen sein,da ansonstendaslineare Optimierungsproblem nicht |esbar
ware. Gelt man jedoch von reellwertigen Varianzen o, 0 und 9 aus, so ist CO%und auch

C = HaK,CKTH] positiv de nit und gerugt vollkommen den Ansprechen aus Kapitel 4.2.
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5.3 Bedeutung der linearisierten Posedierenzgleic hung

In denvorangegangenembschnitten wurde die linearisierte Posedi erenzgleidung Di; zwisdhen
zwei PosenV; und V; eingetihrt.
Dij = Hi Vi Hj Vi

Ebenfalls wurde eine Schatzung D;; von Dj; und die dazugeterige Kovarianz Cij hergelei-

problem aufstellen:
X
W = Wi
)i<'j
(Dij  Dij )Tci;jl(Di;j Di; ):
i5j

Dies hat dann den Vektor X, mit der zugelorigen Kovarianz Cx zur Lesung. Die Eintrage
Xi von X sind jetzt allerdings nicht direkt die gesutiten PosenV;, sondern stattdessen gilt:
Xi; = H; V. Um alsoan die PoseV, zu kommen, fehrt man folgende Aktualisierung durch:

Ebensomussdie Kovarianz C; von V, aktualisiert werden.
Ci=(H; HheX(H; HT:

Wobei CiX die Kovarianz von X; ist. Dies geht soaber nur unter der Annahme, dassVp = 0 ist.
Sollte dieshingegennicht der Fall sein,fehrt man ansdlie end noch die folgendeTransformation
durch:

V0 = VoV
C? = KoCiKg:

Gilt Vo = (Xo:Yo; o)7, soist Ko gegelen durch:

0 _ 1
COS ¢ sin g O

Ko=%sin o cosg O
0 0 1

Haben wir hingegeneine 6D -Posemit Vo = (Xo;Y0;20; xoi yo: z0)'» SOilt:

wobei | 5 die Identit atsmatrix der Dimension 3 ist, wahrend R die Rotationsmatrix mit

denWinkeln ,, y, und ; ist.

XO; yo; Zp
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Kapitel 6

Der Algorithm us von Lu und Milios

In diesemKapitel besdireiben wir den Algorithm us fer global konsistertes Scanmatding nach
Lu und Milios. Dabei behandelnwir zuerst den Algorithm us und seine Funktionsweiseals sol-
chesund gehenspater auf die Implemenrtierung ein. Der Algorithm us st in seinerursprenglichen
Form nur fer zweidimensionaleDaten ausgelegt,in unsererimplementierung zusatzlich auch auf
dreidimensionalenDaten anwendbar. Abschlie end stellen wir einige Ergebnisseaus Experimen-
ten vor und vergleicdhen diesemit dem ICP-Algorithm us.

Anhand der in Kapitel 5 abgeleiteten Posedi erenzen und Kovarianzen bestreiben wir hier

eine praktische Anwendung des Schatzungsproblemsaus Kapitel 4. Die Anwendungerstellt eine
global konsisterte Karte einer Roboterfahrt ausweahrend der Fahrt aufgenommeneriLaserscans.
Im Programmablauf der Implementation bilden wir zuerst ein Netz aus den Roboterposen,
an denenein dreidimensionaler Laserscanaufgenommenwurde. Die initialen Poseshatzungen
V1;:::Vh entnehmen wir den OdometriemessungenFer jeden Link des Graphen berednen sich

die Posedi erenzensbatzungen Dj; aus den Poseshatzungen nach Gleichung (5.1) und ebenso
die Kovarianzmatrizen C;; entsprechend Gleichung (5.2). Aus den Dj; und den C;; bilden wir

das GleichungssystemGX = B aus Abschnitt 4.2 und lesendiesesnach den Posewariablen X

auf.

Um G und B zu erstellen, benetigen wir Ci;jl und Ci;lei;j . In unseremGraphen aus Verbindun-
gen zwischen den Scanskann man zwiscen starken und schwachen Kanten unterscheiden. Die
starken Kanten entstehen aus dem Matching von zwei LaserscansFeur dieseKanten lassensich
die Komponerten leicht berecinen mit C;;* = (M TM =¢%) und C;;'Djj = (M TZ)=5". Im Falle
einer schwachen Kante aus Odometriedaten ergibt sich die Lesungdurch Multiplik ation kleiner
(im dreidimensionalenFall (6 6)) Matrizen. In unsererimplementation verzichten wir dennoch
auf die Bermcksichtigung der schwachen Verbindungen, da diese bei dreidimensionalen Daten
wenig aussagekeftig sind. Odometriewerte geben zwar Auskunft mber die x- und y-Koordinaten
savie den Winkel , wber die z-Koordinate und die beidenWinkel , und  vermegensie aber
keine Informationen zu geben. Die von uns vorgestilageneVariante mit beliebig gro en Varian-
zen fur die nicht erfasstenWerte (vgl. Kapitel 5.2.2) ist zwar eine M eglichkeit diesefehlenden
Informationen zu umgehen,ist aber unserer Meinung nach nicht besonderssinnvoll. Auf diese
Weisesind nur die Halfte der Informationen uber die Verbindung zweier Scansbekannt. Aus

7
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diesendennaoch eine gute Transformation zu erredhinen, ersdeint uns als kaum meglich. Deswe-
genbesdiranken wir uns auf die Berethnungen mit den tatsadclich vorhandenenDaten aus dem
Scanmatding.

Bei der Formulierung des Optimierungsproblems verwenden wir zur Linearisierung der Pose-
di erenzen eine lineare Approximation. Der Fehler dieser Approximation ist proportional zum
Fehler der initialen Poseshatzung. Dies fehrt dazu, dassman wiederholter Anwendung desAl-
gorithmus das Ergebnis noch verbessernkann. So kann bereits durch wenige Iterationen ein
gutes Ergebnis erzielt werden.

6.1 Implemen tierung

6.1.1 Global konsistentes Scan Matc hing nach Lu und Milios
Repr asentation der Scans

Die Reprasenation der Scandatenist in einer sehr einfach Form gehalten. Fur jeden dreidi-
mensionalenLaserscanexistieren drei Dateien, von denen zwei die urspreinglichen Messwerte
enthalten und auch nicht verandert werden. Die Anderungen, die durch den Algorithm us er-
reicht werden, werdeneinzig und allein in der dritten Datei eingetragen,um die Messwerte nicht
zu verfalschen.

Die erste Datei enthalt die PosedesRoboters mit der x-, y- und z-Koordinate und den Winkeln

x» y» z Im Moment der Aufzeichnung des Laserscans.Diese Daten ertsprechen der Odo-
metrieschatzung des Roboters, die teilweise manuell oder mit ICP vorverarbeitet wurden. Der
zweite Bestandteil sind die gescanten Punkte. Jeder Scanpunkt wird durch die x-, y-, und z-
Koordinaten im lokalen Koordinatensystem, de niert durch die Roboterpose,repraseriert. Der
dritte Baustein ernthalt die netigen Transformationen fer den jeweiligen Scan. Fer die Darstel-
lung der Scansist esnotwendig, siein ein globalesKo ordinatensystemzu ebertragen. Dieseswird
in unseremFall durch das lokale Koordinatensystem des ersten Scansde niert. In der dritten
Datei werden fur jeden Scan alle Transformationen abgesgeichert, die durch den Algorithm us
beretinet werden. Diesist zum einen die Anfangstransformation, die den Scannad seinerPose
ausrichtet. Des Weiteren wird in jedem Iterationssahritt die Transformation abgespeichert, die
den Scanvon seinerUrsprungsposition in die aktuell beredinete bringt.

Bilden des Netzes

Ein fur die Funktionalit at des Algorithm us essetieller Bestandteil ist das Vorhandenseineines
Netzes, das mber die Verbindungen zwiscen den einzelnenScansAuskunft gibt. Wie in Kapi-
tel 2.2.1 besdirieben ist eskein Leichtes, ein soldhes Netz aufzustellen und eine automatisierte
Erstellung einessolden erfordert einen eigenenAlgorithm us. Deswegenermeglicht unser Pro-
gramm untersciedliche Ansatze zum Bilden einesGraphen, der die Roboterfahrt nachvollzieht.

Global konsistente 3D Kar tier ung am Beispiel des Bot anischen Gar tens in
Osnabr eck



6.1. IMPLEMENTIER UNG 79

Sequentielles Matc hing Hier wird eine Roboterfahrt repraseriert, in der keine Position
zweimal angefahrenwird. Das Matching wird sequettiell durchgefuhrt, das heit, jeder Scan
wird an seinenVorganger angepasst.

Sequentielles Matc hing mit Schleife  DieserAnsatz interpretiert eine Mengevon Scansals
ein gro e Sdleife. Hier wird davon ausgegangengdassStart- und Endpunkt einer Roboterfahrt
nahezuidentisch sind. Zusatzlich zu der sequettiellen Abarb eitung der Scanswird der erste Scan
an den letzten angepasst.

Automatisiert  erstelltes Netz Ein intuitiv er Ansatz zum Erstellen eines Netzes ist die
Erstellung anhand der Odometriedaten und der Gre e des Bereidchs, den ein Scan uberdedt.
Wir approximieren den Bereich, den ein Scanuberdedt, durch eine Kugel, mit Mittelpunkt im
Scwerpunkt der Punktemenge und dem Abstand zwisdhen Roboterposition und Mittelpunkt
als Radius. Zwei Scanseberlappen sich, wenn der Abstand der Schwerpunkte kleiner ist als die
Halfte der Summeihrer Radien. In das Netz fur das Matching werden alle Paare von eberlap-
pendenScanseingekigt. DieserAnsatz verlangt, dassdie Schatzung der Roboterposeannahernd
den wahren Werten entspricht, da sonstfalsche Korrespondenzenzwischen den einzelnenScans
gefundenwerden kennen.

Einlesen eines Netzes Als letzte Meoglichkeit die Korrespondenzenzwiscen den Scansfer
den Algorithm us zur Verfegung zu stellen ermeglichen wir eine externe Bestimmung desNetzes.
Wie in Kapitel 2.2.1 besdirieben gibt es viele M eglichkeiten, auch mit anderen Sensoren,die
ansonstenfer den hier implemertierten Algorithm us nicht von Bedeutungsind, Korrespondenzen
zwisthen Roboterposenzu nden. Um dieselnformationen verwendenzu kennen, existiert eine
Funktion zum EinlesendesNetzesaus einer Datei. Diese Datei ist in einer sehr einfachen Form
gehaltenund kann durch ein externesProgramm gestirieben oder auch manuell erstellt werden.

Punktpaare

Die Bestimmung von Punktpaaren ist ein essetieller Bestandteil desAlgorithm us. Die Qualit at
der Punktpaare beein usst ma geblich dasErgebnisdesAlgorithm us. Da die Suche nach Punkt-
paarender zeitaufwendigste Bestandteil ist, haben wir uns bei der Suche nach Punktpaaren fer
die schnellste Variante entschieden, der auch beim ICP-Algorithm us verwendeten Suche nach
dem nachsten Punkt mit Hilfe eineskd-trees (vgl. Kapitel 2.1.1). Bei jedem Paar von mberlap-
penden Scanswird fer jeden Punkt aus dem aktuellen Scanein korrespondierender Punkt aus
dem Referenzscangesutit. Ist die Distanz zum nachsten Punkt zu gro, wird das Punktpaar
nicht berecksichtigt. Dafer wird aus den Punkten des Referenzscansin kd-tree gebildet. Zur
Optimierung desBaumeswird dasin Kapitel 2.1.1 bestiriebene Verfahren verwendet, in dem
als diskriminierender Schlusseldie Koordinate mit der breitesten Verteilung gewahlt wird und
als Grenze der Mittelw ert zwischen der Ober- und Untergrenze. In jedem Blatt be nden sich
hedhstens zehn Punkte. Die Sude nach dem nadisten Punkt verlauft ebenfalls wie in Kapitel
2.1.1besdirieben.
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Wir verzichten hier auf eine Reduktion der Punktpaare. Zur Besdleunigung des Algorithm us
kann dies jedoch hilfreich sein oder bei geringerervorhandenerRednerleistung sogarnotwendig
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
besdiriebenen Schatzungsproblemsmit

W =(D HX)'C YD HX):

W setzt sich zusammenals Summe von Termen fer jede Kante, bestehendaus der observier-
ten Posedi erenz der beiden Endknoten der Kante und der Kovarianz dieser Obsenation. Die
Minimierung von W ergibt sich durch

X=MH'C H) 'H'Cc 'D=G !B
P
Wobei sich B aus den Vektoren B; = J-”:O;J-Si Ci;lei;j zusammensetztund G eine Matrix aus
den entsprechendenKovarianzenist (vgl. Kapitel 4). Die D;; sind die Posedi erenzendesi-ten
und j -ten Scans,die sich anfangsaus den durch Odometriedaten oder deren Vorverarbeitung
mit ICP bestimmten Posedatendes Scansergibt und in spateren Iterationsschritten die trans-

formierten Werte beinhaltet. Die Posedi erenz ergibt sich wie in Kapitel 5 besdirieben, ausden
Di erenzen aller Punktpaare der beiden Scansmit

D=(M™M) IMTz:
Die Varianz von D wird approximiert durch
Cpb s’(M™M) L
Da fur den Algorithmus nur das Inverse CDl benetigt wird, verwenden wir hier die direkte
Berecnung durch
1
CD
C,'D

(MTM)=¢
(M T2)=5

Gleichung (5.1.2) verdeutlicht, wie man M TM e zien t ohne Matrixm ultiplik ation aufstellen
kann. Eine ahnliche Vereinfadung existiert auch fer die Berecinung von M T Z durch

0 1
Xk
Yk
MTZ = X %
k=0 Ze Yot Yk Z

Yk Xkt Xk Yk
Zy Xk Xk Zy
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mit 0 1
Xk
© Ve K=Zc=Va U@ VW
Zy

und einer Annaherung der exakten Werte einesjeden Punktes durch
0 1

Xk
% Yk K= e (Va U2+ Vy up)=2
Z

s? erhalt man durch einfache Summierung von

m

§% = ) ( xx (Do Yk Da+z Ds))?
=0
+ ( yk (D1 2z Dg+ xx Dy))?
+ ( z (D2+yx D3 x¢ Dg)%

Durch Summierung der so erhaltenen Matrizen C,* und C,*D erhalten wir B und G.

Um den Lesungsektor X zu erhalten, mussnun G invertiert und mit B multipliziert werden.
Dieser Schritt lasst sich nicht weiter besdleunigen.

Die Aktualisierung der Scanposengestieht wie in Abschnitt 5.3 besdirieben. Der erste Scanliegt
auf dem Nullpunkt desglobalenKoordinatensystems.Alle anderenScansmeissennun relativ zu
diesemversdioben werden. Die neue Posedesi-ten Scanswird durch

Vi= Vi H X

gegelen.

Aufgrund der Approximierung durch Linearisierung der Posedi erenzen sind die beredineten

Posenkein optimales Ergebnis. Der Fehler der Approximation ist proportional zum Fehler der

Anfangsstatzungen. Durch mehrfache Anwendung des Algorithm us kennen wir das Ergebnis

verbessern.Dabei sind die neu erlangten PosenGrundlage fur die Posedi erenzgleiciungen. Die

Kovarianzen einer jeden Verbindung kann man neu beredinen oder der in der vorangegangenen
Iteration beredneten Kovarianzmatrix Cx = G 1 entnehmen.

6.1.2 ICP

Zum Vergleidh mit unserem Algorithm us verwenden wir zwei unterschiedliche ICP-Varianten,
zum einen paarweises Scanmatding, zum anderen eine Form des Metascanmatdings. Beim
paarweisenScanmatding wird analog zur Netzstruktur in unseremAlgorithm us jeder Scanan
seinenNachbarn angepasst.Dazu wird identisch zur Sucthe nach korrespondierendenPunkten
beim global konsisterten Scanmatdhingansatz aus den Punkten des Referenzscansin kd-tree
gebildet und fer jeden Punkt des aktuellen Scansder nachste Punkt gesutit. Beim Matching
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mit einem Metascan wird der kd-tree aus den Punkten aller bereits registrierten Scansgebil-
det. Nachdem alle Punktpaare gefundensind, wird mit ihnen die Transformation bestimmt, die
den Abstand minimiert und dieseauf den aktuellen Scanangewandt. Zur Minimierung werden
Fehlerfunktion und die Methode mit der Singularwertzerlegungvon Seite 14 werwendet. Das Be-
stimmen der Punktpaare mit ansdlie ender Transformation wird wiederholt, bis ein ausreichend
gutes Ergebnis erzielt oder die maximale Anzahl an Iterationen erreicht wird.

6.2 Exp erimen teller Aufbau

Um die Implementation und die Funktionalit &t des Algorithm us zu testen, fehren wir eini-
ge Experimente mit simulierten Daten und mit reellen, von einem Roboter aufgenommenen
Laserscandatendurch. Hierzu verwendenwir die Roboterplattform Kurt3D [15] und eine Simu-
lation dersellen Roboterplattform mittels der Simulationssoftware USARSIM [1]. Mit beiden
Methoden lassensich die 6-dimensionale Roboterpose (X, vy, z, Roll-, Neig-, und Gierwinkel)
und die Koordinaten der aufgenommenenScanpunkte (in x-, y-, z-Koordinaten) erzeugen,die
der Algorithm us als Eingabe benetigt.

6.2.1 Die Rob oterplattform  Kurt3D

Die Roboterplattform Kurt3D ist ein, aufbauendauf die Plattform KURT2 [38], urspreinglich am
Fraunhofer Institut fer Autonome Intelligente Systeme(AiS) entwickelter und nun an der Uni-
versitat Osnabreick weiterertwickelter autonomer mobiler Roboter [20], der bei einer Langevon
45 cm, einer Breite von 33 cm und einer Hohevon 47 cm 22.6 kg wiegt. Die seds gro en Rader
aus Gummi, von denendie mittleren nach au en versetzt sind, werden mit zwei 90W Motoren
(kurzzeitig 200W) angetrieben und kennen savohl glatten als auch unebenen Untergrund be-
fahren. Da die vorderenund hinteren Rader ohnePro | gehaltensind, kann der Roboter auf der
Stelle rotieren. Eine Batterieladung (28 NIMH-Akkus mit 4500mAh) reicht ferr 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 eineseingebetteten 16-Bit CMOS Mikro controllers Steuersignalean die Mo-
toren gesandt. Au erdem verfegt der Roboter uber zwei bewegliche Logitech QuickCam 4000
Kameras, die durch LED-Ringe auch bei Dunkelheit einsatzfahig sind.

Fur dieseArb eit von besondererBedeutung ist der angebradite 3D-Laserscanner32] (s. Abb.

6.2). Mit einer Akku-Ladung (Scanner:17 W, 20 NiMH-Akkus mit 4500 mAh, Seno: 0.85W,

4.8V mit 4500 mAh) erreicht man eine Betriebszeit von bis zu funf Stunden. Es handelt sich
um einen SICK 2D Laserscanner(LMS-200), der uber eine Halterung derart auf dem Roboter
montiert ist, dasser um eine horizontale Achse rotieren kann. Dies ermeglicht die Erfassung
der Umgebung mit einem horizontalen © n ungswinkel von 180 Grad und einemvertikalen O -

nungswinkel von 90 Grad mit unterschiedlicher horizontaler (181, 361, 721) und vertikaler (128,
176, 256, 400, 500) Au esung. Das Aufnehmen eineshorizontalen Laserscansmit 181 Daten-
punkten benetigt 13 ms. Mit zunehmenderPunktzahl wadst die Zeit proportional. Fer einen
Scanmit 361 176 Datenpunkten ergibt das 4.5 s. Der 3D Laserscannetiefert die Entfernung
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Abbildung 6.1: Links: Flur im AVZ-Gebaude Osnabreck real, rechts: simuliert.

der gemessenerPunkte sawie die re ektierte Lichtmenge zureck. Somit lassensich detaillierte
Bilder der Szeneerstellen. Um die Genauiglkeit desSensorszu verstarken, werden 3D-Laserscans
nur bei stehendemRoboter aufgenommen.

Rob otersim ulation mit der Simulationssoft ware USARSIM

USARSIM [35] ist eine Simulationssoftware fer Roboter in Katastrophen- und Rettungsszena-
rien und basiert auf den Mehrspieler Ego-Shmter Unreal Tournamert 2003 oder 2004 [1]. Die

von M. Lewis und J. Wang fur Testszenariendes American National Institute of Standards
(NIST) [35] entwickelte Software kommt auch in der RoboCup RescueReal Robot Liga zum

Einsatz. Aufgrund der Verbindung mit dem kommerziellen Computerspiel Unreal Tournamert

verfugt die Software eiber eine exzellerie Gra k und real wirkende Simulation, wie derzeit bei
Computerspielen der Standard ist. Es existiert eine Skriptsprache, mit der Roboter und ihr

Verhalten individuell entwickelt werdenkennen. Der im Lieferumfang erthaltene Unreal-Editor

sowvie dasOpen SourceProgramm Blender unterstetzen den Benutzer beliebigeSzenerrealit ats-
nah zu erzeugen.Das Projekt Gamehots [10] bietet eine Modi k ation von Unreal Tournamernt

an, mit der die Kommunikation mit dem simulierten Roboter beinaheidentisch zu der mit dem
realen Roboter gestaltet werdenkann. Als Erweiterung der Client-Server-Architektur desSpiels,
bei der das Rendering von jedem Clienten, den einzelnen Spielern geleistet wird, wahrend der
Sener einzig fur die Koordination und Interaktion zustandig ist, kann mit Hilfe diesesProjekts
die SteuerungdesAgenten und die Sensordatemubertragung vom Spiel auf den Agenten mittels

einer TCP/IP Verbindung durchgefehrt werden. Die ,Karma-Physics-Enginé hilft bei der phy-

sikalisch korrekten Simulation von Gelenken, Motoren, Radern, Federnund Sdarnieren, indem
dieseals Bewegungvon Starrkerpern simuliert werden, aus denensich leicht komplexe Objekte
zusammensetzerdassen.

Die Simulation desRoboters Kurt3D in USARSIM besteht auseinemim Unreal-Editor erstellten
Gittermo dell der Hardware, dasin Abbildung 6.2 zu sehenist. Um die Roboterkontrollsoft ware
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 Sdnittstellen an beide Varianten angepasst.

Bislang integriert die Simulation folgende Komponerten:

Der Motor, der den Roboter antreibt inklusive PWM-Signalen wird simuliert.
Die Odometrie, d. h. die Radumdrehungenin Ticks, ist integriert.
Ein Gyro bestimmt die aktuelle Neigung des Roboters.

Eine Kamera liefert Umgebungsbilder.Diesewerdenvon einemKamerasener als Schnapp-
schessevon Unreal an den Treiber der Kamera weitergegelen.

Ein Laserscanner,der 181 Distanz-Werte auf einer Ebenein der Umgebungvor dem Ro-
boter liefert. Der Scannerist drehbar montiert, so dasser sich vertikal neigenkann und
somit genauwie der reale ScannerdreidimensionaleLaserscansaufzeicinen kann.

Zur schnellen Erzeugungvon Daten mit Hilfe der Simulationssoftware ist esmeglich, die Simu-
lation auf vier Computern durchzufehhren:

1.

Auf einem Computer lauft der Unreal Sener, der alle Robotersensorenau er der Kamera,
simuliert.

. Auf einemzweiten Computer wird die Kamera, uber ein Programm, das Bilder von einem

Unreal Betrachter Fenster aufnimmt, simuliert.

. Das Kontrollprogramm desKurt3D-Rob oters lauft auf einemdritten Computer und erhalt

Motorsignale mit 100Hz und Laserscansmit 75Hz von Unreal.

. Ein weiterer Computer beherbergt die Benutzerscnittstelle zur Steuerungdes Roboters.

Dieser Computer ist mit dem Computer verbunden, auf dem die Roboterkontrollsoft ware
lauft, nicht aber mit Unreal.
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Abbildung 6.3: Ergebnissevon ICP (oben) und Lu/Milios (unten) am Beispiel von zweidimensionalen
Daten.

6.2.2 Durc hfuhrung der Exp erimen te
Versuche mit zweidimensionalen Daten

In diesem Abschnitt stellen wir die Ergebnisseeiniger Versudie mit zweidimensionalenDaten
vor. Obwonhl die Implemertation fer dreidimensionaleDaten ausgelegtist, sollte der Algorithm us
auch auf zweidimensionalenDaten arbeiten, indem bei samtlichen Daten die fehlenden Werte
auf Null gesetztwerden. Zum einen wollen wir dieseseberprefen, zum anderen bieten zweidi-
mensionaleDaten eindeutige Vorteile im Vergleich der Qualit at des Ergebnisses Aufgrund der
geringen Datenmengenund der besserenM eglichkeiten zur Anzeige geben visuelle Vergleiche
der Ergebnissegut Aufschlussewber die Funktion der Implementation.

Fer unsereExperimente wahlen wir einen Datensatz aus Schloss Dagstuhl. Abbildung 6.3 zeigt
grasch die Ergebnissedes Matchings des Datensatzesals Aufsicht. Die Fahrt des Roboters
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beginrt in der unteren rechten Ecke und fehrt zunachst nach oben und dann den ganzenFlur
entlang, bis zureck zur Startecke. Die oberen Abbildungen sind das Ergebnis des sequetiiellen
Matchings mit ICP, unten sieit man das Ergebnis unseresAlgorithm us. Beide Versude wurden
mit 50 Iterationen durchgefuhrt. Auf der rechten Seiteist noch einmal ein vergre ertes Bild der
Ecke, in der die Schleife gestilossenwird.

Bei der Betrachtung erkennt man, dassin beiden Versionender ®Ubergang zwisden aufeinan-
derfolgendenScansglatt verlauft. Doch global betrachtet fallt beim ICP eine Aufsummierung
kleiner Fehler auf, die dazu fehrt, dasszwisdhen dem letzten und dem ersten Laserscankei-
ne korrekte Verbindung besteh. Bei der Implementation des Algorithm us von Lu und Milios
hingegenwirkt die Ecke optisch gut zusammengedigt. Auch die fur 6D-Posenimplemertierten
Algorithmen lassendie Scansweiterhin in einer Ebeneliegen.

Dreidimensionale Daten auf ebenem Un tergrund

Der nachste Scritt unsererExperimente erweitert die Testsauf dreidimensionaleDaten. Hierzu
verwendenwir Datensatze aus dem AVZ-Gebaude der Universitat Osnabreick. Zum einen ver-
wendenwir einen mit USARSIM erzeugten Datensatz einer Laborumgebung aus dem fenften
Stock, bestehendaus zwei Computerlaboren und einem angrenzendenFlur. Der zweite Daten-
satz wurde bei einer reellenRoboterfahrt im Flur deszweiten Stocks aufgenommen(s. Abb. 6.5).
Da die Daten aus gestlossenenGebauden stammen, sind hier klare geometristie Strukturen
vorhanden. Auf dieseWeiselasst sich gut mberprefen, inwieweit die einzelnenScansgut anein-
andergetigt werden, indem betrachtet wird, inwiefern zusammengesetztéVande und Fu b eden
Ebenenbilden.

Zur qualitativ en Evaluation verwendenwir zunadst den Datensatz aus dem zweiten Stock. Ab-

bildung 6.5 zeigt den Verlauf des Scanntching mit dem LUM-Algorithm us. Man erkennt, dass
der rechte Gang mit zunehmenderAnzahl an lterationen geraderwird. Gleichzeitig verringert
sich der Versatz an der Schnittstelle. Eine genauereBetrachtung der Schnittstelle bietet Abbil-

dung 6.4. Hier sieht man nun einen Vergleich zwischen dem ICP- und dem LUM-Algorithm us.
Auf der linken Seite ist jeweils eine Ansicht von innerhalb desFlures, auf der rechten Seite ein
Blick von au erhalb auf die Au enwand. Man erkenrt, dassweder beim ICP noch bei unserer
Implementation der letzte Scangut an den ersten Scanangefigt ist. Doch wahrend die Fehler
unseresAlgorithm usin der Ebeneliegt und somit nur aus Schwacden bei der Korrektur besteh,

liegt der ICP auch in der Hehefalsch, wasim Vergleich zur Anfangsstatzung einen zusatzlichen
Fehler bedeutet.

Eine quartitativ e Aussageeuber die Qualitat des Matchings lasst sich anhand der Graphen in
Abbildung 6.6(a) macdhen. Die Graphen bilden die Fehler des Matchings der beiden Datensatze
ab. Die oberen Graphen betre en die Daten aus dem zweiten Stock, die unteren Graphen die
Daten ausdem fenften Stock. Abgetragenwird jeweils der Fehler der PosejedeseinzelnenScans
im Vergleich zur Ground Truth. Mangels echiter Ground Truth-Posen, haben wir diese durch
manuelles Matching erreicht. Die Graphen bieten einen Vergleich zwischen dem initialen Fehler
der Anfangsstatzung und dem Fehler nach Matching per ICP beziehungsweise LUM.
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(a) Ansicht LUM (b) Ansicht ICP

(c) Seitenansidit des Flurs nach Matching mit LUM

(d) Seitenansitht desFlurs nach Matching mit ICP

Abbildung 6.4: Vergleich zwischen dem global konsisterten Matching-Algorithm us (oben) und ICP und
am Beispiel einesFlurs (unten).
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(a) Iteration 0 (b) lteration 4 (c) Iteration 8

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

Abbildung 6.5: Exemplarischer Verlauf des Scanmatdings mit dem global konsisterten Scanmatding-
verfahren nach Lu und Milios. Man sielt eine Aufsicht auf den anfangsstark verzerrten Flur im zweiten
Stock desAVZ-Gebaudesder Universitat Osnabruck. Im Verlauf glattet sich der linke Gang, wahrend im
rechten Gang der Anfang und das Ende der Roboterfahrt aufeinandergezogernwerden.
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Abbildung 6.6: Posefehlervor und nach dem Scanmatding.

Im linken Graphenist der Fehler der Translation aufgetragen.Dieserwird als Distanz der errech-
neten Posenzu den Ground Truth-Posenberedinet. Hierbei erkennt man deutlich, dassbei den
beidenVersudten sovohl beim ICP als auch bei LUM der Fehlerin der zweiten Halfte gre er ist.
Jedoch ist beim LUM-Algorithm us erkenrbar, dassder Fehler besserverteilt ist, da der gesam-
te Kurv erverlauf acher ist. Der Rotationsfehler ist im rechten Graphen aufgefuhrt. Wenn die
Orientierungsdi erenz mit der normierten Rotationsachse n und dem Drehwinkel r dargestellt
wird, soist der Rotationsfehler der Betrag des Drehwinkels. In diesemVergleich liegen sovohl
ICP als auch LUM deutlich unter dem initialen Rotationsfehler.

Zur Bewertung desVergleids seierwahnt, dassder ICP lokal durchaus gute Ergebnisseerzielt.

Die Schwade liegt eindeutig in den globalen Ergebnissen,da sich ein Fehler in einem freheren
Scan auf die spateren Scansauswirkt. Dies wird besondersdeutlich bei den Laserscandaten
aus der Laborumgebung im fenften 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 Verbesserungeraber eberwiegenddie ersten Scansbetre en. Die
spateren Scansweisenweiterhin einengro en Fehler auf. Bei dem globalen Ansatz nach Lu und
Milios wird hingegender Fehler stark verringert und auf alle Scansverteilt.

Der Botanisc he Garten

Zur Uberprufung der Funktionalit at desProgrammsin allen Dimensionenhabenwir eineTestrei-
he im Botanischen Garten durchgefehrt. Die Besonderheitder dort aufgenommenenScansliegt
darin, dassalle Freiheitsgradeausgemitzt werden. Anders als bei vorherigenExperimenten ndet
man im Botanischen Garten keinenebenenUntergrund. Diesfehrt dazu, dassnicht nur die Scans
dreidimensional sind, sondern auch die Roboterpose etht 6-dimensional ist, da z-Koordinate
sowie die Winkel y und y nicht mehr xiert sind und neben dem wblichen Rausten auch
tatsachliche Veranderungen aufweisen. Nachdem wir bereits festgestellt haben, dassunser Al-
gorithmus dieseVariablen nicht stark verandert, wenn keine Anderungen vorliegen, zeigendiese
Experimente nun, dass andersherum tatsachlich notwendige Anpassungenauch durchgefehrt
werden. Abbildung 6.7 zeigt den Roboter auf einem steinigen Weg, wie er typisch ist fur den
Botanischen Garten. In einem Experiment haben wir den Roboter eine Scleife bestehendaus
einem Steick diesesWegesund einem Sdotterweg fahren lassenund Laserscansin Abstanden
von einigen Metern aufnehmenlassen.Auf diese Scanshaben wir ansdlie end Scanmatding
angewandt. Abbildung 6.8 zeigt die Ergebnissedes Matchings mit unserem Algorithm us. Bei
Betrachtung desFotos 6.7 sieit man, dassdas Ergebnis den gefahrenenPfad zufriedenstellend
abbildet. ICP sdeitert hieran komplett. Abbildung 6.9 zeigt den Vergleich der Kurv e auf dem
steinigen Weg. An der roten Markierung erkennt man, wo ICP mehrere Scan falsch aneinan-
derfugt.
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Abbildung 6.8: Ergebnissedes Scanmatdings 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 Kurv e schlagt das ICP-Matc hing an der rot markierten Stelle fehl. Die Netzstruktur
des LUM-Algorithm us halt die Scansin der richtigen Orientierung.

DesWeiteren haben wir eine Roboterfahrt auf dem Wegzum Botanischen Garten durchgefehrt.
Bei der in 6.10 abgebildeten Breucke haben wir Daten einer dreidimensionalen Roboterfahrt
aufgenommen.Der Pfad begannauf der rechten Seite der Brecke, fehrte dann mber sie hinuber,
den Abhang von dem aus das Foto aufgenommenwurde hinunter, unter der Brecke durch und
den Abhang hoch, zureck zum Startpunkt.

Abbildung 6.10: Die Brecke auf dem Weg zum Botanischen Garten.
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Abbildung 6.11: Blick auf die Roboterkarte aus der Vogelperspektive nach Scanmatding mit ICP
(oben) und LUM (unten). Die Schnittstelle ist mit der roten Markierung versehen.
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Abbildung 6.12: Ansicht der Schnittstelle zwischen erstem und letztem Scannach Scanmatding mit
ICP (oben) und LUM (unten) beim Breckendatensatz.
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Abbildung 6.13: Seitenansifit der Breicke nach Scanmatding mit ICP (oben) und LUM (unten).
Man erkennt beim ICP, dassdie Brucke in zwei Ebenenaufgespaltenist, wahrend die Teile beim LUM-
Algorithm us naher aneinanderliegen (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-Metascanin 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 wahrend der Fahrt aufgenommenen_aserscansvurden per Hand angeordnet,da wegender
gro en Heherunterschiede die Odometriedaten als Anfangssdatzung nicht verwertbar waren.
Anschlie end wurden siesovohl mit ICP alsaudh mit unsererimplementation verarbeitet. Beim
ICP wurden die aufeinanderfolgendenScanspaarweise mit maximal 50 Iterationen gematdit.
Fer den Lu und Milios-Algorithm us wurde ein Netz erstellt, bei dem au er den direkt aufein-
anderfolgendenScansdie Scansder Breicke mit denender Stra e unter der Brecke verbunden
wurden.

Die Ergebnisselassensich mit den Abbildungen 6.11{ 6.13demonstrieren.Abbildung 6.11 zeigt
denBlick auf die komplette erstellte Karte ausder Vogelperspektive. In beidenAnsichten erkennt
man, dassdie Scanslokal gut zusammengedigt sind. Dies zeigt sich zum Beispiel dadurch, dass
die Breicke geradeist. Jedach fehlt beim Ergebnis desICP der Zusammenhangzwischen dem
ersten und letzten Scan (rote Markierung), was auch dadurch bestatigt wird, dass zwiscten
diesenbeiden Scanskeine Punktpaare gefundenwerdenkennen. Dies ist beim Verfahrenvon Lu
und Milios anders.Dort liegender Anfang und das Ende deutlich naher beieinander. Auch hier
existiert ein kleiner Fehler, der aber deutlich geringer ist als beim ICP. Unterhalb der Stra e
am Anfang des Pfades sielt man den Teil eines Baumes zweimal. Noch deutlicher sind die
Unterschiede in Abbildung 6.12 sichtbar. Dort sielt man, dassbeim ICP das Steick Weg vom
Ende weit erntfernt vom Anfang liegt, wahrend beim LUM die Stra e zusammenhangt.

Eine Betrachtung der Seitenansitit der Brecke 6.13 verdeutlicht den Vorteil der Netzstruktur.
Das Bild desICP erwedt den Eindruck es gabe zwei Brecken (rote Pfeile), wahrend bei der
Implementation nach Lu und Milios von der Stra e ausgemessenef eile an den bereits vorhan-
denenTeil der Breicke angekigt werden.

6.2.3 Laufzeit

Tabelle 6.1 vergleidht die Laufzeit von unseresAlgorithm us mit der von ICP und der von ICP
mit Metascan-Matding bei einer einfachen Sdleife. Bei letzterem Verfahren wird der kd-tree
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nicht nur aus einem Referenzscamnsondernaus allen bereits registrierten Scansgebildet. In den
bereits vorgestellten Ergebnissenhaben wir gezeigt, dass paarweiser ICP die Scwierigkeiten
einer zyklischen Umgebungsexplorationnicht bewaltigen kann. Dies gilt insbesonderebei einer
gro en Anzahl zu registrierender Scans,da der Fehler mit jedem zusatzlichen Scangre er wird.
An der Tabelle erkenrt man, dass der ICP deutlich scneller ist als der LUM-Algorithm us
und dieser Unterschied bei zunehmenderAnzahl von Scanssteigt. Unter Bereicksichtigung des
Ergebnissesist dieserUnterschied aber als geringer zu bewerten.

Vergleidit man nun die Laufzeit mit der desMetascan-Matdings, erkennt man, dassunser Ver-
fahren bereits bei 30 Laserscansscneller ist und sich der Vorteil noch vergre ert, da hier die
Laufzeit in diesemBereich annaherndlinear ansteigt, wahrend siebeim Meta-Scanmatding qua-
dratisch wachst. Wenn man nun berecksichtigt, dassdas Metascan-Matcing auch nur begrenzt
fur Schleifen einsetzbar ist, da Posen bereits registrierter Scansnicht nadtr aglich verandert
werden kennen und somit Inkonsistenzennicht ausgeshlossensind, wird deutlich, dassunser
Verfahren auch in diesemVergleich deutlich besserabsdineidet.

6.2.4 Kon vergenz

Am Beispiel des Datensatzesaus dem zweiten Stock des Universitatsgelmudes lasst sich das
Verhalten des Algorithm us gut demonstrieren. Abbildung 6.5 zeigt eine Aufsicht auf den Flur.
Die Folge von Bildern repraseriert die Iterationen unseresglobal konsisterten Scanmatding-
algorithmus. Mit zunehmendenlterationen verbessert sich die Verteilung des Fehler optisch
deutlich, bis letztendlich das Ende der Roboterfahrt auf den Anfang gezogenwird. Ahnliches
beobattet man auch fer den Rotationsfehler in Abbildung 6.15. Dieser nimmt zwar in den
ersten Iterationen zu. Danach nimmt der Fehler zunachst stark und dann geringer ab.

Nach 50 Iterationen liegen beide Fehler nahe Null. Dieseund weitere Experimerte zeigen,dass
der Algorithm us nach kurzer Zeit zu einemguten Ergebnis konvergiert. Folglich lasstsich ahnlich
dem ICP audch eine Abbruchbedingung einfehren, durch die die Berednung bei zu geringen
Anderungen abgebrachen wird. Die Schwierigkeit liegt darin, einen geeignetenScwellwert fer
einen solchen Abbruch zu nden. Hierbei ist zu berecksichtigen, dassin jedem Iterationsschritt

jeder einzelne Scanangepasstwird. Der Abbruch einesProgramms kann also dann erzwungen
werden, wenn die Summeder Anderungen aller Scansausreidend klein ist, oder aber wenn die
maximale Anderung eineseinzelnenScanseinen Schwellwert unterschreitet. Wir verzichten in
unserer Implementation auf einen automatisierten Abbruch, da die Anzahl der Iterationen fer
alle Scansgleidh ist und man somit manuell einstellen kann, wie genaudie Karte werden soll.
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Abbildung 6.14: Fehlerverlauf der Translation bei 50 Iterationen aus zwei versdiedenen Ansichten
beim LUM-Scanmatching des Datensatzesaus der Laborumgebungim 5. Stock des AVZ-Gebaudesder
Universitat Osnabreick.
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Abbildung 6.15: Fehlerverlauf der Rotation bei 50 Iterationen aus zwei versciedenenAnsichten beim
LUM-Scanmatching des Datensatzesaus der Laborumgebungim 5. Stock des AVZ-Gebaudesder Uni-
versitat Osnabreick.
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Kapitel 7

Schlussfolgerungen und Ausblic k

Eins der wichtigsten Forschungsgebietein der Robotik ist die Erstellung von Karten. Dies gilt
savohl fur autonome Roboter, die eine Umgebungbefahrensollenum dort Aufgaben zu erledigen
als auch fur manuell gesteuerteRoboter, die eingesetztwerdenum unbekannte Umgebungenzu
erkunden, was beispielsveisebei Rettungsrobotern relevant sein kann.

Dazu werden in der Forschung gewshnlich Laserscannereingesetzt,die Punktwolken aufzeid-
nen, aus denensich eine Karte eineskleinen Teils der Umgebung erstellen lasst. Will man eine
gre ere Umgebung darstellen, messendieselokalen Karten zu einer globalen Karte zusammen-
gefugt werden. Gangige Verfahren minimieren die Distanz zwisden Punktpaaren, die aus zwei
korrespondierenden Laserscansgesutit werden. Da sowvohl die Laserscansselbst, als auch die
Scanmatding-Verfahren fehlerbehaftet sind, fuhrt ein sequetielles paarweises Scanmatding
dazu, dasssich Fehler aufsummierenund so ausvielen lokalen Fehlern ein gro er globaler Fehler
entsteht. Dies fehrt zu Problemen, wenn die einzelnenLaserscanssich mit mehreren anderen
Scanseberlappen, insbesonderewenn die Scansin der Reihenfolgeder Registrierung weit aus-
einander liegen.

Das in dieser Arb eit prasenierte Verfahren stellt eine Meglichkeit dar, um Laserscansglobal
konsistert zu registrieren. Hierbei wird zunadcst ein Netz aus Relationen zwischen den einzelnen
Scansund dann ein lineares Gleichungssystemaus den Distanzwerten gebildet. Die L esungdes
Gleichungssystemsoptimiert die Posender Laserscansdurch Minimierung der Distanzen. Da
hierbei alle Posengleichzeitig bearbeitet werden, wird ein Weiterreichen der Fehler von einem
Scanauf die Folgendenverhindert.

Auf diese Weise produziert der Algorithm us bei guter Anfangssdatzung keine groben Fehler,
wie es beim ICP vorkommt. Eine zusammentangende Karte ist auch nach der Bearbeitung
noch zusammentngend.Im sclimmsten Fall fehrt das Programm zu keinen oder nur kleinen
Anderungen. Probleme bestehen,wenn aufgrund der Anfangssdatzung keine oder nur sehr
geringe Uberlappungenzwisdien den einzelnenScansvorliegen. Dann wird die Verbindung mit
einer sehr gro en Unsicherheit belegt und die Anderungen bleiben sehr gering. Besonderszu
beadten sind auch die Winkelfehler. Obwohl die Wink elberetnung in drei Dimensionenweit
komplexerist als in zwei Dimensionen, treten hier keine au ergewehnlichen Fehler auf.
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Was die Laufzeit betrit, bestel noch Verbesserungskdarf. Im Vergleidh zu sequetiellen Ver-

fahren ist der Algorithm us inharent langsamer.Zwar scneidet er besserab als andere einfa-
che globale Verfahren, wie zum Beispiel ICP-Metascan-Matching, benetigt aber dennoch viel

Zeit, um zu ausreidhenden Ergebnissenzu kommen. Hier bestehendurchaus noch Verbesse-
rungsmeglichkeiten. So kann man die Dimension des Gleichungssystemsverringern, indem man

Verbindungen,derenDistanz ausreidtend klein gewordenist, einfriert und nicht weiter verandert.

Des Weiteren ist die Suche nach den Punktpaaren sehr aufwendig. Um diesezu besdileunigen
lassensich die in Kapitel 2.1.1fur denICP vorgestilagenenMethodenverwenden,wie Reduktion

von Punktpaaren. Weitere Verbesserungsmglichkeiten liegenim Aufstellen der Kovarianzmatri-

zenfur die Verbindungen. Sokennendie Matrizen durch vorherige Iterationen bestimmt werden,
oder aber unterschiedlich gewittet werden. Soist esmeglich, die Verbindungen von expliziten

Sdleifen starker zu bewerten, um die Anderungen in diesenBereichen zu vergre ern.

Weitere Verbesserungsmglichkeiten liegen in der Anwendung eines automatisierten Scleifen-
ndungsalgorithm us, der ein gutes Netz erstellt, indem genau die wichtigen Links gefunden
werden. So sollten von mehrerenaufeinanderfolgendeScansnicht unbedingt alle paarweisever-
bunden sein. Echte Sdleifen sollten jedoch auf jeden Fall in dem Graphenwiederzu nden sein.
Vorteilhaft ware auch ein genaueresVerfahren fer die Posesbatzung. Besondersbei Roboter-
fahrten in unebenenUmgebungensind die Schatzungendurch Odometrie nicht ausreicend und
erfolgreiches Matching erfordert eine Vorverarbeitung der Scans.
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