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KurzfassungDie RoboCup Res
ue Liga wurde mit dem Ziel eines internationalen Austaus
hszur Entwi
klung von Rettungsrobotern gegründet. In Katastrophenregionen sollendiese Roboter vers
hüttete Opfer orten, deren gesundheitli
he Verfassung erkennenund diese Informationen re
htzeitig an Rettungskräfte weitergeben.An der Universität Koblenz wird seit mehreren Jahren der Rettungsroboter Rob-bie entwi
kelt. Über die gezielte Ansteuerung von Sensoren kann er Informationenüber seine Umgebung sammeln und mit Hilfe dieser Informationen autonom inunbekannten Regionen agieren. Dafür erstellt Robbie eine 2D-Karte seiner Um-gebung, um anhand dieser Karte navigieren und si
h selbst lokalisieren zu kön-nen. Diese Karte stöÿt allerdings bei der Navigation über unebenes Gelände (wiez. B.Geröllhaufen) und spätestens in mehrs
hi
htigen Katastrophengebieten aufihre Grenzen, weswegen eine 3D-Kartierung benötigt wird.Anhand des RoboCup Res
ue Szenarios wird im Rahmen dieser Ba
helorarbeit ein3D-Kartierungsalgorithmus implementiert und hierfür die Probleme der 2D- und3D-Kartierung ausführli
h untersu
ht.Abstra
tThe RoboCup Res
ue League was founded with the intention to serve as an inter-national 
ommuni
ation platform for development of res
ue robots. In regions hitby 
atastrophes, those robots are meant to �nd buried people, dete
t their physi
al
ondition and send the proper information to res
ue teams.At the university of Koblenz the res
ue robot �Robbie�has been in development foryears. Robbie a

umulates information about his environment by targeted 
ontrolof sensors and 
an a
t autonomous in unknown regions with help of the previous
olle
ted data. He 
reates an internal 2D map of his environment. This mapprovides enough information to navigate through spa
e and to lo
alize himself.Unfortunately, 2D maps have a huge drawba
k. When 
onfronted with uneventerrain or even multilayered disaster areas, this te
hnique will meet its limitations.Considered that most a�i
ted areas will probably have a bumpy ground, it isimportant to improve this te
hnique. That is why 3D-mapping is being required.With the help of RobCup Res
ue S
enario this Ba
helor Thesis is going to im-plement a 3D-mapping algorithm and evaluate the �aws of 2D- and 3D mappingproblems thoroughly.
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Kapitel 1EinleitungNi
ht erst seit dem T	ohoku-Erdbeben 2011 in Japan sind Rettungsroboter sehrgefragt um vers
hüttete Personen zu �nden und deren Position und gesundheitli
heVerfassung festzustellen, damit diesen s
hnellstmögli
h geholfen werden kann.So werden nun s
hon seit einigen Jahren Roboter für diese Ziele entwi
kelt undverbessert. Es ist abzusehen, dass die Bedeutung von Rettungsrobotern zunehmenwird, da man diese in Gebieten einsetzen kann, die für Mens
hen zu gefährli
hsind und die Entwi
klungen in der Robotik s
hnell voran gehen. So wurden geradein den letzten Jahren bei der Entwi
klung von 2D-Karten der Umgebung groÿeForts
hritte erzielt, so dass nun die ersten S
hritte in Ri
htung 3D-Karten folgen.Karten sind besonders wi
htig, da potenzielle Opfer oder gefährli
he Regionen indiesen markiert werden können und somit Rettungskräften ein genaueres Bild derUmgebung erlauben. Für autonome Roboter sind sie zusätzli
h no
h von Bedeu-tung, da si
h der Roboter anhand einer Karte selbst in seiner Umgebung lokali-sieren muss. Dies stellt bei zweidimensionalen Karten natürli
h ein Problem dar,sobald das Einsatzgebiet über mehrere si
h übers
hneidende Ebenen verteilt ist.Aus diesem Grund ist der S
hritt zur 3D-Karte sehr wi
htig. Zusätzli
h ermög-li
ht dieser natürli
h ein no
h genaueres Bild der Umgebung, da dreidimensionaleStrukturen wie z. B.Mens
hen anhand ihrer Ober�ä
he einfa
her erkannt werdenkönnen.1.1 Aufbau der ArbeitDie Arbeit ist folgendermaÿen aufgebaut: In Kapitel 2 wird auf die Entwi
klungund Zielsetzung der RoboCup Res
ue Liga eingegangen und auf das grundlegendeProblem der Kartierung. Darauf aufbauend stellt das folgende Kapitel 3 einigeVerfahren zur Lösung dieses Problems vor. In Abs
hnitt 4 folgt eine tiefergehendeAuseinandersetzung mit dem Problem der Kartierung, worauf die Umsetzung der13



14 KAPITEL 1. EINLEITUNGdreidimensionalen Kartierung, der Evaluation zweier Bibliotheken zur Nä
hstenNa
hbar Su
he, sowie zweier spezieller Registrierungsalgorithmen in Abs
hnitt 5folgt. S
hlieÿli
h wird im Kapitel 6 die Arbeit zusammengefasst und ein Ausbli
kauf o�en gebliebene Problemfelder gegeben.



Kapitel 2Grundlagen
2.1 RoboCup Res
ueDie RoboCup Res
ue Liga entstand zusammen mit dem RoboCup 1997. Auslö-ser war das Erdbeben von K	obe, wel
hes 1995 etwa 6400 Todesopfer und 40.000Verletzte forderte. Als Reaktion auf dieses Ereignis sollten Informationssystemeaufgebaut werden, die notwendige Informationen sammeln, verstärken, übertragen,zusammenfassen und verteilen können, umgehende Hilfe bei der Katastrophenhilfeleisten, sowie zuverlässig und robust während Routine- wie au
h Notfallaufgabenarbeiten. [web11b℄Zur Bewältigung dieser Aufgaben sind heutige Roboter im Allgemeinen no
h ni
htausgereift genug, so sagte Adam Ja
o� vom US-amerikanis
hen National Instituteof Standards and Te
hnology (NIST), der die Liga maÿgebli
h mit aufbaute, ineinem Interview am 1. April 2011: [web11a℄�Bei realen Katastrophen haben wir dagegen no
h keine Roboter imEinsatz gesehen und wir raten au
h davon ab, denn die professionellenRetter sagen uns, dass sie eher stören als helfen.�Weiterhin sagt Ja
o�, dass es ein�Ziel des Wettbewerbs [ist,℄ zunä
hst die besten Fors
hungsansätze zuidenti�zieren und in der Fors
hungsgemeinde bekannt zu ma
hen, so-dass das Feld insgesamt voran kommt�sowie �Rettungskräfte mit Robotern vertraut zu ma
hen und ihnen zu zeigen,was sie von Robotern erwarten können und was ni
ht.�15



16 KAPITEL 2. GRUNDLAGENZum Erproben der Fors
hungsansätze entstand die RoboCup Res
ue Arena. Die-se simuliert eine Katastrophenumgebung mit vers
hiedenen Elementen wie bei-spielsweise unebenen Ober�ä
hen, negativen Hindernissen (z. B.Klippen) oder dendur
h step�elds simulierten S
hutthaufen (siehe Abb. 2.1).

Abbildung 2.1: Ein step�eld, wel
hes einen Geröllhaufen simulieren soll. Die unter-s
hiedli
h hohen Blö
ke ers
hweren es dem Roboter zu beurteilen, ob es si
h hier um einni
ht befahrbares Hindernis handelt.Die Arena ist dabei in dur
h Farben markierte S
hwierigkeitsgrade unterteilt. Da-bei symbolisiert die gelb den einfa
hen, orange den mittels
hweren und rot dens
hweren Berei
h. Der S
hwierigkeitsgrad de�niert die Art der Hindernisse undBarrieren die überwunden werden müssen. So gibt es im gelben Berei
h nur lei
h-te S
hrägen und dieser Berei
h ist re
ht gut zugängli
h, während der Roboter imroten Berei
h teilweise Treppen erklimmen muss.Es gibt zwei groÿe Aufgabens
hwerpunkte während denen si
h der Aufbau gering-fügig ändert:Bei der res
ue mission müssen in einer begrenzten Zeit dur
h Puppen darge-stellte, Opfer gefunden werden (siehe Abb. 2.2). Diese simulierten Opfer ge-ben Wärme, CO2 und akkustis
he Signale von si
h. Für jedes gefundeneOpfer werden Punkte vergeben.Bei der mapping mission muss der Roboter in begrenzter Zeit so viel von derArena erkunden wie mögli
h und glei
hzeitig von der erkundeten Umgebungeine Karte erstellen. Auf dieser Karte müssen sogenannte �du
ials (sieheAbb.2.2) mögli
hst gut erkennbar sein, da für jedes erkennbare �du
ial Punk-te vergeben werden.
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Abbildung 2.2: Überbli
k über einen Teil der Arena auf der RoboCup German Open2011. Im Hintergrund sind 15
◦ Rampen zu erkennen. Im vorderen linken Abs
hnitt be-�ndet si
h ein step�eld. Neben der Treppe, die in der Mitte der Arena zu erkennen ist,be�ndet si
h eine 30

◦ Rampe mit einer ans
hlieÿenden zweiten Ebene, auf der si
h zweidur
h Puppen simulierte Opfer be�nden. Die blauen Tonnen (sogenannte �du
ials), die-nen der Qualitätsbewertung der erstellten Karte.Zur Bewältigung der Aufgaben in der RoboCup Res
ue Liga gibt es zwei vers
hiede-ne Herangehensweisen. Zum Einen mit teleoperiertem Roboter, wel
her von einemmens
hli
hen Operator gesteuert und kontrolliert wird und zum Anderen per au-tonomen Roboter. Bei dieser Methode muss der Roboter vollkommen autark dieAufgaben bewältigen. Es darf nur eingegri�en werden, wenn der Roboter si
h selbstoder andere Roboter bes
hädigen bzw.Mens
hen verletzen könnte. Na
h diesemEingri� muss die Aufgabe jedo
h von Neuem begonnen werden.Im Rahmen dieser Ba
helorarbeit wird auss
hlieÿli
h der autonome Roboter Rob-bie (siehe Abb. 2.3) betra
htet. Im nä
hsten Teil wird näher auf diesen eingegangen.2.2 Rettungsroboter RobbieDie Entwi
klung autonomer Roboter ist eine komplexe Aufgabe bei der es wi
htigist, dass Me
hanik, Elektronik und Software zusammen gut funktionieren. Der Ro-boter muss dabei in der Lage sein, Daten von vers
hiedenen Sensoren zu empfangen,auszuwerten und mit der Umgebung entspre
hend zu interagieren. [web11
℄An der Universität Koblenz arbeiten Computervisualistik- und Informatik-Studentenseit 2004 am Robbie-Projekt und entwi
keln Hard- und Software in Projektprak-tika konstant weiter.
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Abbildung 2.3: Robbie 16 während der RoboCup German Open 2011Über vers
hiedene Sensoren kann Robbie seine Umgebung wahrnehmen. So be-sitzt die aktuelle Version 16 über Getriebe mit Odometrieerfassung, zwei ni
kbare2D-Lasers
anner, einen Lage- und Bes
hleunigungssensor (IMU, engl. inertial mea-surement unit), vordere und hintere Sonarsensoren, drei Web
ams, sowie drei Wär-mesensoren. Wie im vorherigen Abs
hnitt erwähnt, können während der Rettungs-mission über die Wärmesensoren Opfer erkannt werden und sobald dies ges
hehenist, werden die Web
ams auf die Opferposition ausgeri
htet. Für die Orientierungim Raum und zur Erstellung der Karten sind diese beiden Sensoren allerdings ni
htvon Bedeutung.Der wi
htigste Sensor hierfür ist der 2D-Lasers
anner, mit dessen Hilfe Robbiedie Abstände zu Objekten in seiner Umgebung innerhalb einer 2D-Ebene mes-sen und si
h damit überhaupt erst in seiner Umgebung orientieren kann. Der 2D-Lasers
anner muss zur Abs
hätzung seiner Lage horizontal ausgeri
htet werden,da es sonst zu Fehlmessungen kommen würde. Um dies zu errei
hen ist auf demUnterbau ein Lage- und Bes
hleunigungssensor montiert. Dieser misst die Pose,



2.3. 3D-LASERSCANNER 19die Robbie im Raum einnimmt und mit dessen Hilfe der Lasers
anner über einenAktuator entspre
hend ausgeri
htet werden kann.Weitere wi
htige Informationen zur Bestimmung der Position im Raum bekommtRobbie über die Odometriemessung innerhalb des Getriebes. Die Odometrie In-formationen können direkt über die API der Pioneer-Steuerungssoftware ARIAabgefragt werden. [Pel10℄ Mit Hilfe dieser kann Robbie abs
hätzen, um wie vielGrad er si
h rotiert und wel
he Distanz er zurü
kgelegt hat.Über die Erstellung der Karten anhand dieser Sensordaten, befasst si
h der über-nä
hste Abs
hnitt 2.4, vorher soll der 3D-Lasers
anner, der zur Erstellung der3D-Karten verwendet wird, bes
hrieben werden.2.3 3D-Lasers
annerZur Messung der Abstände zu Objekten in seiner näheren Umgebung (bis zu 5,60Meter entfernt) ist an der Frontseite von Robbie der 2D-Lasers
anner HokuyoURG-30LX montiert.Mit Hilfe dieses Sensors kann Robbie in einem Berei
h von 240◦ vor si
h, dieUmgebungsober�ä
hen aktiv dur
h das Aussenden von Li
htstrahlen abtasten. DieAbtastrate beträgt dabei 0, 36◦. Seit Robbie 16 ist es auÿerdem mögli
h einenzweiten 2D-Lasers
anner einzusetzen, was einen vollen 360◦ S
an um Robbie herumermögli
hen würde.Da es si
h bei dem URG-30LX um einen 2D-Lasers
anner handelt, ist dieser zurAufnahme von 3D-S
ans auf einem Dynamixel RX-10 Aktuator montiert.Sobald das System einen 3D-S
an verlangt, wird der 2D-Lasers
anner in die Start-position geni
kt und daraufhin in einer glei
hmäÿigen Bewegung na
h vorne ge-neigt (siehe Abb. 2.4). Während dieser Bewegung werden kontinuierli
h 2D-S
ansaufgenommen und gespei
hert. Sobald der Vorgang abges
hlossen ist, wird ausden aufgenommenen Daten eine 3D Punktwolke extrahiert. Die errei
hbare verti-kale Au�ösung ist dabei abhängig von der Ges
hwindigkeit und Genauigkeit desAktuators und der Frequenz des Lasers
anners. [LHP+11℄Im folgenden Abs
hnitt wird näher auf den Aufbau des S
ans eingegangen.2.3.1 3D-S
anEin 3D-S
an besteht aus einer Menge von etwa 100.000 dreidimensionalen Punkten,die in einer Liste gespei
hert werden. In Abb. 2.5 ist ein sol
her 3D-S
an dargestellt.Der Vorgang des S
ans dauert insgesamt 9 Sekunden. Während dieser Zeit mussder Roboter still stehen, glei
hzeitig wird der 2D-Lasers
anner dabei von oben na
hunten geni
kt. Man kann sehr deutli
h die dur
h die Ni
kbewegung entstehende,zeilenweise Aufnahme der Umgebung erkennen.
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(a) Lasers
anner in Ausgangs-position (b) Lasers
anner in Startposi-tion (
) Lasers
anner in Endpositi-onAbbildung 2.4: Der Ablauf eines 3D-S
ans. Im Ausgangszustand 2.4aist der Lasers
anner horizontal zum Erbboden ausgeri
htet. Na
h Anforderungeines 3D-S
ans wird der Lasers
anner na
h hinten in die Startposition (2.4b) ge-ni
kt. Dana
h wird der Lasers
anner in glei
hmäÿiger Ges
hwindigkeit na
h vornegeneigt, bis die Endposition für den 3D-S
an (2.4
) errei
ht ist.Für die Erstellung einer Karte ist es nun wi
htig, vers
hiedene sol
her 3D-S
ansri
htig zusammenzufügen. Dieses Problem wird im folgenden Abs
hnitt näher be-tra
htet.2.4 Simultane Lokalisierung und KartierungDas wohl grundlegendste Problem der autonomen Robotik ist die simultane Loka-lisierung und Kartierung des Roboters (SLAM, engl. simultaneous lo
alisation andmapping).Das Lokalisierungsproblem bezei
hnet dabei das Problem der Bestimmung derPose des Roboters im Raum. Dies ges
hieht anhand der erstellten Karte der Um-gebung. Da aber die Umgebung für den Roboter unbekannt ist, muss diese Kartezuerst erstellt werden. Es muss somit eine Karte der Umgebung erstellt werden,während si
h der Roboter in dieser glei
hzeitig lokalisiert.Die Lokalisierung ges
hieht über Sensordaten. Dabei kann die Position des Sen-ders bekannt sein oder aufgrund der Sensordaten bestimmt werden. Ein beständi-ges Hinzufügen an Informationen über die Umgebung und updaten der Karte isthierbei nötig (siehe Kapitel 3).
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Abbildung 2.5: Die erzeugte Punktwolke eines einzelnen 3D-S
ans, des auf einem Ak-tuator montierten Hokuyo URG-30LX Lasers
anners im gra�s
hen Benutzerinterfa
e vonRobbie 16.
Leider sind Sensordaten immer mit einem Fehler behaftet und unter bestimmtenUmständen können sie ganz und gar fals
he Informationen liefern. So erlauben esOdometriedaten abzus
hätzen wie si
h der Roboter gedreht und wohin er si
h be-wegt hat. Das Problem dabei ist allerdings, dass wenn der Roboter auf z. B. glattenFlä
hen ruts
hen sollte, die Odometriedaten ni
ht mehr mit der tatsä
hli
hen Ro-tation und Translation des Roboters übereinstimmen. Damit würden au
h zweivers
hiedene S
ans ni
ht in einer Karte zusammengefügt werden können.Dies ist ein Grund warum ausgeklügelte Mat
hingverfahren entwi
kelt werden, umtrotz fals
her Odometrie eine mögli
hst genaue Karte der Umgebung erstellen zukönnen. Für diese Methoden gibt es einige vers
hiedene Ansätze, z. B. über Ex-tended Kalman-Filter, über Partikel�lter, Expe
tation-Maximization-Filter oderGraph-basierte Te
hniken. Auf einige dieser Methoden wird im Kapitel 3 no
hgenauer eingegangen.Ein S
hwerpunkt dieser Arbeit befasst si
h mit der Lösung des simultanen Lokali-sierungs- und Kartierungsproblems im dreidimensionalen Raum, d. h. unter Be-rü
ksi
htigung der Postion des Roboters im dreidimensionalen Raum sowie seinerOrientierung.
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Abbildung 2.6: Die Robbie zugrundeliegende Softwarear
hitektur. (Quelle: [TSPP11℄)2.5 Softwarear
hitektur von Robbie 16Der Software von Robbie 16 liegt ein Na
hri
htensystem zu Grunde, d. h. Moduleskommunizieren mit Hilfe vonMessages miteinander. Dabei ste
ken die eigentli
henAlgorithmen in den Workern. Ein Module, wie beispielsweise das Slam3DModuleabonniertMessages und erhält über dieseMessages Daten, wel
he über inkludierteWorker verarbeitet oder ausgegeben werden. Hardwarekomponenten werden dabeiüber Devi
es angebunden. Na
hfolgend wird die Robbie zugrundeliegende Soft-warear
hitektur na
h [TSPP11℄ bes
hrieben und in 2.6 s
hematis
h abgebildet.Die Messages werden vom Core verwaltet. Dieser ist unabhängig von den Appli-kationen und der Hardware und dient als eine Art Message Router mit einer In-und Outbox in denen eingehende bzw. ausgehende Na
hri
hten landen. Die Modulemüssen ni
ht im Programm
ode de�niert werden, sondern werden in einer Kon�-gurationsdatei gelistet und na
h dem Start automatis
h mit dem Core registriert.Dieser leitet dann an alle registrierten Modules die jeweils abonnierten Messagesweiter. Die Module übernehmen die Kommunikation der einzelnen Komponentender Software und dienen dabei als eine S
hi
ht zwis
hen den Workern und denDevi
es. Die Kommunikation erfolgt über das Lesen und Erstellen der Messages.Der Vorteil dabei ist, dass die Devi
es und Worker ni
ht mit systemspezi�s
hen



2.5. SOFTWAREARCHITEKTUR VON ROBBIE 16 23Objekten umgehen müssen und dadur
h unabhängig vom System bleiben. Dabeigibt es zwei Arten von Modules: Die passiven Modules werden erst dur
h Ankunfteiner Message aktiviert, während die aktiven Modules zusätzli
h in festgelegtenZeitintervallen aufgerufen werden.Die Devi
es sind dafür verantwortli
h die Hardware anzusteuern, das heiÿt Datenzu lesen und Funktionalität zu kontrollieren. Dabei können Devi
es auf zwei ver-s
hiedene Arten mit der Hardware verbunden werden: Zum Einen als eine extraS
hi
ht für externe Hardwaretreiber und zum Anderen können sie die Hardwaredirekt anbinden.DieWorker sind die Arbeitstiere der Software. EinWorker wird für eine bestimmteAufgabe erstellt und in ihm laufen die eigentli
hen Algorithmen zur Verarbeitungder Daten ab. Wie au
h Devi
es, können Worker an externe Bibliotheken ange-bunden werden und benötigen kein spezi�s
hes Wissen über die Modules oderMessages.Zwei Instanzen des Frameworks können au
h über eine Client-Server-Verbindungmiteinander verbunden werden. Dabei läuft der Server auf dem Roboter. Der Vor-teil besteht darin, dass aufwendige Bere
hnungen, deren Ergebnisse ni
ht sofortvom Roboter benötigt werden, auf dem Client ausgeführt werden können.2.5.1 SzenengraphDer Szenengraph ist eine Datenstruktur zur 
omputergra�s
hen Darstellung derdreidimensionalen Szene. Diese Datenstruktur ist als eine Baumstruktur aufgebaut,bei der die Wurzel als das Weltkoordinatensystem und jeder weitere Knoten alseigenes lokales Koordinatensystem verstanden werden kann. [Mül11℄In den Knoten be�nden si
h dabei die einzelnen Objekte der Umgebung. Beispiels-weise wurde Robbie für den Szenengraphen modelliert und be�ndet si
h im Robo-terkoordinatensystem. Zusätzli
h wurden die Sensoren, die Robbie zur Verfügungstehen, ebenfalls als Unterbaum von Robbie modelliert und be�nden si
h in ihrenjeweiligen Sensorkoordinatensystemen.Dadur
h, dass die Transformationen der jeweiligen Teilbäume ebenfalls gespei
hertwerden, ist dur
h das Traversieren des Baumes ein einfa
hes �positionieren� derlokalen Koordinatensysteme in der Welt mögli
h. [Mül11℄Der Szenengraph hat für die 3D Kartierung insofern eine Relevanz, da aus diesemdie Positionsänderungen von Robbie ausgelesen werden können. In Kapitel 5 wirdauf den Szenengraphen no
h einmal Bezug genommen.





Kapitel 3Stand der Te
hnik1 In diesem Teil der Arbeit sollen vor allem vers
hiedene Ansätze zur Lösung desSLAM-Problems vorgestellt werden.Holz und Behnke zeigten in [HB10℄ vers
hiedene Algorithmen zur Reduktion derPunkte eines S
ans oder der Qualitätssteigerung der bere
hneten Karte auf. DieseAlgorithmen sollen hier ebenfalls vorgestellt werden, da die Punktreduktion für denMetas
an, auf den im Abs
hnitt 4.3.2 näher eingegangen wird, von Bedeutung ist.Im letzten Abs
hnitt des Teils dieser Arbeit wird untersu
ht, wie andere RoboCupRes
ue Teams 3D-Karten erstellen.3.1 Lösungsansätze für das SLAM ProblemDas SLAM Problem gilt als eines der grundlegendsten der Robotik. Aufgrund des-sen gibt es einige vers
hiedene Ansätze. Grob lassen si
h diese in die zwei Gruppenprobabilistis
h und Graph-basiert unterteilen. Die Einteilung der Algorithmen, so-wie die Vorstellung der Verfahren im folgenden Abs
hnitt ist aus Pellenz [Pel10℄entnommen.3.1.1 Probabilistis
he SLAM AlgorithmenProbabilistis
he SLAM Algorithmen behandeln explizite Unsi
herheiten über das�geführte Abs
hätzen� und die verarbeiteten sensoris
hen Informationen. Dabeiwird die Wahrs
heinli
hkeitsverteilung über alle mögli
hen Lösungen abges
hätzt.Der Vorteil dieser Verfahren ist die hohe Robustheit und Genauigkeit der Daten.Allerdings ist der Bere
hnungsaufwand probabilistis
her Ansätze zu ho
h zum Er-stellen dreidimensionaler Karten. Denno
h soll hier ein kurzer Überbli
k über gän-gige Verfahren gegeben werden. 25



26 KAPITEL 3. STAND DER TECHNIKDer Erweiterte Kalman-Filter (EKF) ist, anders als der Standard Kalman-�lter, au
h für Systeme mit ni
ht linearem Verhalten ausgelegt. Die Karteist bei diesem Verfahren merkmalsbasiert und dur
h punktförmige Landmar-ken (Säulen, E
ken, et
.) de�niert. Dabei werden relativ wenige Landmarkenverwendet (<1000) und es können au
h nur positive Si
htungen von Land-marken bearbeitet werden. Der Roboter s
hätzt die Pose des Roboters undzusätzli
h die Positionen aller Landmarken, die der Roboter zu sehen be-kommen hat. Die Zahl der Landmarken nimmt dabei natürli
h immer weiterzu.Partikel�lter stellen ebenfalls eine gängige Lösung dar. Bei dieser wird der ge-s
hätzte Zustand des Systems dur
h eine endli
he Anzahl von Werten, diebestimmten Gebieten im Zustandsraum entspre
hen, repräsentiert. Der Vor-teil des Partikel�lters ist, dass dieser ni
ht auf bestimmte Funktionen (wiebeispielsweise der Gauÿfunktion) zur Repräsentation des aktuellen Zustandsangewiesen ist. Robbie verwendet zur 2D-Kartierung Partikel�lter, da si
hdieses Verfahren als sehr stabil erwiesen hat.Der Expe
tation-Maximization-Algorithmus (EM-Algorithmus) ist einweiteres vielseitig eingesetztes Verfahren und bes
hreibt die S
hätzung vonParametern statistis
her Modelle. Der Algorithmus ist in zwei S
hritte unter-teilt. Bei dem Expe
tation-S
hritt wird angenommen, dass die Karte bekanntist und der Pfad des Roboters anhand dieser Karte, der Messungen und derAktionen geplant wird. Bei dem Maximization wird dagegen umgekehrt derPfad als bekannt angenommen und die wahrs
heinli
hste Karte bestimmt.Da der Re
henaufwand dieser Lösung sehr ho
h ist, kann diese ledigli
h also�ine Lösung verwendet werden.3.1.2 Graph-basierte SLAM AlgorithmenGraph-basierte Algorithmen zur Lösung des SLAM-Problems nutzen Baumstruk-turen zur Spei
herung der Lasers
ans und Robter-Posen.Beispielsweise kann in den Knoten die Roboter-Pose oder ein Lasers
an gespei
hertwerden, während in den Kanten zwis
hen zwei Knoten die Messwerte, die auf einerräumli
hen Bes
hränkung basieren, abgelegt werden. Ein Optimierungsverfahrenkann dabei die wahrs
heinli
hste Kon�guration der Knoten bestimmen, wenn derGraph aufgebaut ist. Dana
h kann die Karte generiert werden.Es gibt viele vers
hiedene Varianten der Graph-basierten Lösung und da dieseLösung au
h für die Lösung des dreidimensionalen SLAM Problems geeignet ist,nutzt z. B.Robbie für die Spei
herung der 3D-S
ans ein Verfahren, bei dem die 3D-S
ans in den Knoten und die Pose-Änderungen in doppelten Kanten gespei
hertwerden.



3.2. DATENREDUKTION UND QUALITÄTSSTEIGERUNG DER KARTE 273.2 Datenreduktion und Qualitätssteigerungder KarteHolz und Behnke [HB10℄ bes
hreiben vers
hiedene Verfahren zur Punktreduktioneines 3D-S
ans. Diese Verfahren haben vor allem das Ziel, die Qualität der Kartezu steigern indem zum Beispiel komplette S
ans oder einzelne Punkte verworfenwerden. Die Verfahren wurden von Holz und Behnke in Zusammenhang mit demzweidimensionalen SLAM Problem vorgestellt.Die Punktreduktion ist besonders für den Metas
an, auf den in Abs
hnitt 4.3.2no
h näher eingegangen wird, von Bedeutung. Der Grund ist, dass diesem S
an allePunkte eines neu generierten S
ans hinzugefügt werden. Eine Qualitätssteigerungder Karte ist im Allgemeinen immer sinnvoll. Folgend, sollen vier von Holz undBehnke vorgestellte Verfahren aufgezeigt werden:sparse point maps stellen eine erste hier vorgestellte Mögli
hkeit der Punktre-duktion dar. Die S
hlüsselidee dieses Verfahren liegt in der Vermeidung derSpei
herung doppelter Punkte, die zu einem glei
hen Punkt in der realenUmgebung korrespondieren. Dieses Verfahren wurde im Rahmen dieser Ba-
helorarbeit implementiert. Im Abs
hnitt 4.4 wird dieses Verfahren genauererklärt während im Abs
hnitt 5.3.2 die Implementation und Ergebnisse eva-luiert werden.Vers
hiedene heuristis
he Ansätze bieten si
h ebenfalls zur Punktreduktionan. Im Verglei
h zu den sparse point maps können diese die Qualität derKarte steigern. Beispielsweise können die Odometrieänderungen überwa
htwerden und falls diese zu groÿe invalide Sprünge aufweisen, kann der aktuelleS
an verworfen werden oder mit geringerer Gewi
htung in den Metas
anein�ieÿen. Die Idee dahinter ist, dass die Odometrie gerade dann fals
heDaten liefert, wenn der Roboter z. B. ins Ruts
hen gekommen ist und diesefals
hen Daten keine negativen Auswirkungen mehr auf den Metas
an hätten.Gröÿere Odometriefehler haben somit keine negativen Auswirkungen auf denMetas
an.Die Anzahl korrespondierender Punkte zwis
hen dem neuesten und demMe-tas
an kann ebenfalls untersu
ht werden. Sollte dabei das Verhältnis zur Ge-samtpunktzahl des S
ans unter einem bestimmten S
hwellwert liegen (z. B.unter 30%), dann kann dieser S
an ebenfalls verworfen werden. Dieses Vor-gehen ma
ht insofern Sinn, als das es bei geeignet hoher Frequenz der S
ansgenügend Überlappungen geben muss.Die Modi�zierung des ICP-Algorithmus stellt eine weitere von Holz undBehnke bes
hriebene Mögli
hkeit der Punktreduktion dar. Während des-



28 KAPITEL 3. STAND DER TECHNIKsen Bere
hnung könnten einzelne korrespondierende Punkte dessen Punkt-zu-Punkt Distanz über einem festgelegten S
hwellwert liegen, ebenfalls ver-worfen werden. Ein Wert diesem S
hwellwert könnte dabei s
hle
hte initialeAbs
hätzungen, aber dafür eher fals
he Korrespondenzen, im Verglei
h zueinem niedrigeren S
hwellwert, erfassen. Den S
hwellwert kann man dabeiau
h dynamis
h wählen und exponentiell sinken lassen. Ergebnis sollte hier-bei wiederum sein, dass gröÿere Registrierungsfehler von fals
hen Odometrie-abs
hätzungen oder Lasers
ans vermieden werden könnten.3.3 Vorgehen anderer Res
ue Teams bei der Erstel-lung von 3D-KartenAuf Grund der groÿen uners
hlossenen Potenziale einer 3D-Karte fors
hen au
h an-dere RoboCup Res
ue Teams an der Entwi
klung eines 3D-Kartierungsalgorithmus.Das Vorgehen zwei dieser Teams soll hier bes
hrieben werden.3.3.1 Team CASualty (Australien)Das Team CASualty aus Australien[MMS+10℄ nutzt den FastSLAM Algorithmus[Mon03℄ zur Erstellung von Karten in Form von Belegtheitskarten (engl. o

upan
ygrid maps) um über diese die Roboterposition zu korrigieren und die Karte zuaktualisieren.Die o

upan
y grid maps sind in Zellen unterteilt und jede einzelne Zelle enthälteine Höheninformation. Eine dreidimensionale Karte der Umgebung soll dabei aus-rei
hen um eine einzige Ebene zu repräsentieren. Die Karte unterstützt dabei dieerwarteten Sensordaten wel
he vom FastSLAM Algorithmus benötigt werden, wäh-rend notwendige Kartenaktualisierungen e�zient ausgeführt werden. Wenn dasdreidimensionale Positions-Tra
king verfügbar ist, wird die Karte mit zusätzli
henHöheninformationen erweitert um eine e
hte 3D Karte mit unters
hiedli
hen Ebe-nen zu erhalten.Dur
h das Separieren des Positions-Tra
king Algorithmus vom Rest des FastSLAMAlgorithmus wird eine verteilte Implementierung mögli
h. Weil die SLAM Lösungeinen signi�kanten Anteil der Verarbeitung benötigt, wird der Algorithmus auf ei-nem remote Computer bere
hnet, während das Positionstra
king vom Computerdes Roboters selbst erledigt wird. Somit kann der Roboter für kurze Zeit seine eige-ne Position bestimmen, während er periodis
he Korrekturen von der Basisstationerhält. Dies ermögli
ht dem Roboter temporär unabhängig von der Basisstationzu agieren, falls die Verbindung zu dieser ni
ht verfügbar ist. Der FastSLAM Al-gorithmus generiert für alle vorges
hlagenen Pfade eine o

upan
y grid heightmap.Na
h dem Lauf wird der wahrs
heinli
hste Pfad ausgewählt und eine Höhe sowie



3.3. VORGEHEN ANDERER RESCUE TEAMS BEI DER ERSTELLUNG VON 3D-KARTEN29ein S
hwellwert für die Wahrs
heinli
hkeit hinzugefügt um ein zweidimensionaleso

pupany grid zu erstellen.3.3.2 Team Peli
an United (Japan)Das Team Peli
an United aus Japan [OY09℄ verwendet zur Erstellung von 3D-Karten zwei 2D-Lasers
anner. Einer ist dabei horizontal und der andere vertikalausgeri
htet. Wie bei Robbie wird über den eingebauten Lage- und Bes
hleuni-gungssensor die Orientierung im Raum und über Odometriemessungen die Trans-lation ges
hätzt. Das Mat
hing erfolgt mit Hilfe eines 3D-SLAM Algorithmus überdie Informationen des horizontal ausgeri
hteten 2D-Lasers
anners, bei glei
hzeiti-ger Na
hkorrektur vom Operator.





Kapitel 4MappingIn Kapitel 2 sowie 3 wurde s
hon auf das SLAM-Problem und vers
hiedener Lö-sungsansätze sowie Ansätzen zur Punktreduktion und Qualitätssteigerung der Kar-ten eingegangen.In diesem Kapitel soll nun der gesamte Vorgang der Kartierung (eng. mapping)erläutert werden. Als Kartierung wird in diesem Sinne das Erstellen einer Karteder Umgebung bezei
hnet. Ein besonderes Augenmerk liegt in dieser Arbeit auf derErstellung von 3D-Karten. Dafür wird die 3D-Pose des Roboters in der Umgebungbenötigt. Die Pose wird dur
h eine dreidimensionale kartesis
he Koordinate, sowiedrei Euler-Winkel bes
hrieben, was die 6 Freiheitsgrade (x, y, z, θx, θy, θz) ergibt,weswegen die Lösung des SLAM-Problems im dreidimensionalen Raum au
h als6D-SLAM bezei
hnet wird (D steht hier für Freiheitsgrad (engl. degree of freedom)).Um Karten zu erstellen, müssen vers
hiedene Momentaufnahmen der Umgebungzu einem Gesamtbild zusammengesetzt werden.Diese Momentaufnahmen sind in unserem Fall die 3D-S
ans der Umgebung. Dievers
hiedenen 3D-S
ans müssen miteinander registriert, d. h. in ein glei
hes Ko-ordinatensystem gebra
ht werden, damit eine einheitli
he Karte entstehen kann.Wie s
hon in Abs
hnitt 2.4 erklärt, sind Sensordaten fehlerbehaftet. Aus diesemGrund rei
ht es ni
ht aus, einen S
an ledigli
h in das Koordinatensystem einesanderen S
ans zu führen. Es muss ein entspre
hendes S
anmat
hing Verfahren an-gewendet werden. Die S
anmat
hing Verfahren nutzen im Detail zur Registrierungneuer S
ans den iterativen Algorithmus der nä
hsten Punkte (ICP-Algorithmus,engl. iterative 
losest point algorithm) um einen neuen S
an ri
htig zu registrieren.Der ICP-Algorithmus su
ht dabei korrespondierende Punkte zwis
hen zwei S
ans.Dafür ist eine s
hnelle nä
hste Na
hbar Su
he unabdingbar.In diesem Kapitel der Ba
helorarbeit wird zunä
hst auf die nä
hste Na
hbar Su
heeingegangen und die zwei Bibliotheken ANN und FLANN, die dieses Problems
hnell lösen können, vorgestellt. Dana
h wird der ICP-Algorithmus im Detail31



32 KAPITEL 4. MAPPINGerklärt, woraufhin die zwei S
anmat
hing Methoden der paarweisen Registrierungund das Metas
anmat
hing vorgestellt werden. Als letzter Punkt dieses Kapitelsfolgt eine Bes
hreibung des implementierten Datenreduktionsverfahren der sparsepoint maps.
4.1 Nä
hste Na
hbar Su
heDie nä
hste Na
hbar Su
he ist ein häu�ges Problem in der Informatik. Man stellesi
h beispielsweise eine semantis
he Karte eines Stadtteils vor und mö
hte unter-su
hen zu wel
hem Gebäude wel
her Hydrant am nä
hsten liegt. Dieses Problemlässt si
h re
ht einfa
h lösen, indem für jedes Haus in der Karte die Distanzen zuallen Hydranten auf der Karte untersu
ht werden und jeweils die kürzeste Distanzgespei
hert wird. Im Ende�ekt würde dies ein quadratis
hes Problem bedeuten.Im Fall des 6D-SLAM rei
ht diese Lösung allerdings ni
ht aus, da hier für einigetausend Punkte ein nä
hster Na
hbar gefunden werden muss und das bevor dernä
hste 3D-S
an erzeugt wurde.Aus diesem Grund wird eine s
hnellere Methode benötigt. Baumstrukturen wie derk-d-Baum haben si
h dabei für die nä
hste Na
hbar Su
he als besonders geeigneterwiesen.k-d-Bäume basieren auf einer rekursiven Unterteilung des Raums in disjunkteHyperre
hte
ke, den sogenannten Zellen. Diese Hyperre
hte
ke entspre
hen imzweidimensionalen Fall einem Re
hte
k und im dreidimensionalen Fall einem Qua-der. Analog verhält es si
h immehrdimensionalen Raum. Jeder Knoten des Baumesist mit sol
h einem Hyperre
hte
k assoziiert und damit au
h mit den Punkten diein diesem liegen.Der Wurzelknoten umfasst den gesamten Raum und damit alle Punkte. Bei derAufstellung des Baumes, werden die entstehenden Hyperre
hte
ke solange dur
heine Splitebene getrennt, bis die Anzahl an Punkten im jeweiligen Hyperre
hte
kunter einer Maximalanzahl (der sogenannten bu
ket size) liegt. Hierbei werden diePunkte, je na
hdem auf wel
her Seite der Splitebene sie liegen, in das entspre
hen-de Hyperre
hte
k eingeordnet.Mit den beiden entstandenen Hyperre
hte
ken werden wiederum neue Knoten as-soziiert und diese an den Knoten des ursprüngli
hen Hyperre
hte
ks angehangen.Wenn die Anzahl der Punkte in dem Hyperre
hte
k unter die bu
ket size fällt, wirdder entspre
hende Knoten als Blattknoten markiert und in diesem entspre
henddie Punkte gespei
hert.



4.2. ITERATIVE CLOSEST POINT ALGORITHMUS 334.1.1 Approximate Nearest NeighborANN (engl.Approximate Nearest Neighbor) ist eine Bibliothek zum Su
hen desnä
hsten Na
hbarn in vers
hiedenen Dimensionen [Mou10℄. Dabei wird die exakte,sowie die approximierte Su
he unterstützt. Entwi
kelt wurde diese Bibliothek vonDavid M. Mount von der University of Maryland und Sunil Arya von der HongKong University of S
ien
e and Te
hnology. ANN unterstützt zwei Datenstruktu-ren: k-dimensional trees (k-d-Bäume) und box-de
omposition trees (b-d-Bäume).[Mou10℄Der b-d-Baum ist von Vorteil wenn Punkte sehr gehäuft auftreten, da diese einProblem bei der Partitionierung darstellen können. So könnten beim k-d-Baumsehr langgezogene Hyperre
hte
ke entstehen, in denen die Su
he ine�zient ist. Dieb-d-Bäume bieten hierbei eine gröÿere Robustheit. Der Hauptunters
hied zum k-d-Baum liegt dabei in der zusätzli
hen Zerlegungsoperation, dem sogenannten Zu-sammenziehen (v. engl. shrinking).4.1.2 Fast Library for Approximate Nearest NeighborsDie von Marius Muja und David G. Lowe von der University of British Columbiaentwi
kelte Bibliothek FLANN (engl.Fast Library for Approximate Nearest Neigh-bors) ist ebenso wie ANN für die Su
he na
h nä
hsten Na
hbarn in höherdimen-sionalen Räumen optimiert worden. Aufgrund dieser Optimierung nutzt FLANNkeinen klassis
hen k-d-Baum, sondern mehrere zufällige k-d-Bäume. Bei diesenzufälligen k-d-Bäumen wird die Aufteilungsdimension zufällig dur
h Auswahl derersten d Dimensionen, bei denen die Daten die gröÿte Varianz haben, gewählt. dist dabei fest auf 5 eingestellt. Andere Parameter können von FLANN ebenfallsautomatis
h anhand der gegebenen Daten kon�guriert werden, um eine mögli
hsthohe Performanz zu erzielen.Der Grad der Approximation ist festgelegt dur
h Beguta
hten einer festen An-zahl von Blattknoten des k-d-Baums, wo die Su
he beendet wird und die bestenKandidaten zurü
kgegeben werden. [Muj09℄4.2 Iterative Closest Point AlgorithmusDer Iterative Closest Point Algorithmus wurde 1991 zur Registrierung zweierPunktmengen M (Modellmenge) und D (Datenmenge) bes
hrieben und entwi-
kelt [BM92℄. Dabei werden iterativ korrespondierende Punkte zwis
hen den bei-den Punktmengen gesu
ht und dur
h Anpassung der Transformationsparameterimmer weiter verfeinert bis die Kostenfunktion E(R, t) minimal ist, oder ein ande-res Terminierungskriterium auftritt. (R ,t) ist dabei die Transformation zwis
henden beiden S
ans, mit der Rotationmatrix R und dem Translationsvektor t.



34 KAPITEL 4. MAPPINGDie Kostenfunktion E(R, t) ist na
h [Nü
06℄ wie folgt de�niert:
E(R, t) =

Nm∑

i=1

Nd∑

j=1

wi,j‖mi − (Rdj + t)‖2 (4.1)Hierbei sind mi und dj mit i ∈ N, 1 ≤ i ≤ Nm und j ∈ N, 1 ≤ j ≤ Nd diePunkte der Modellmenge M bzw. der Datenmenge D. Nm und Nd ist die Anzahlder Punkte inM bzw.D. wi,j ist ein Gewi
ht, wel
hem der Wert 1 zugewiesen wird,wenn mi und dj zum selben physis
hen Punkt in der Umgebung korrespondiert.Ansonsten ist wi,j 0.Zur Bere
hnung der einzelnen Punktkorrespondenzen wird die Summe der Qua-drate des Abstandes zwis
hen mi und dem transformierten dj bere
hnet und diesso lange iterativ wiederholt, bis die Di�erenz des dur
hs
hnittli
hen quadratis
henFehlers unter einem vorher de�nierten S
hwellwert ǫ liegt.Für M und D betra
htet, geht der ICP-Algorithmus na
h [Nü
06℄ folgendermaÿenvor:1. Su
he für jeden Punkt di ∈ D den nä
hsten gelegenen Punkt in M .2. Bestimme aus den ermittelten korrespondierenden Punkten die Transforma-tion (R, t), die die Kostenfunktion E(R, t) minimiert.3. Wende die gefundene Transformation auf die Punktmenge D an.4. Minimiere die Kostenfunktion E oder halte an, wenn ein Terminierungskri-terium zutri�tZur Minimierung der Kostenfunktion existieren die zwei Prinzipien der direktenund indirekten Verfahren.Die direkten Verfahren haben gemeinsam, dass sie Rotation und Translationgetrennt voneinander betra
hten. Dabei sind derzeit vier Algorithmen diedie Kostenfunktion des ICP-Algorithmus in ges
hlossener Form minimieren,bekannt:
• Transformationss
hätzung mittels der Singulärwertzerlegung einer Ma-trix [AHB87℄
• Transformationss
hätzung mit Hilfe von Orthonormal-Matrizen [HHN88℄
• Transformationss
hätzung unter Verwendung des Einheitsquaternion[Hor87℄
• Transformationss
hätzung mit Dualquaternion [WSV91℄



4.3. VARIANTEN DER REGISTRIERUNG 35Im Rahmen dieser Ba
helorarbeit wurde auf die Transformationss
hätzungmit Hilfe von Dualquaternionen zurü
kgegri�en.Den indirekten Verfahren werden diejenigen hinzugezählt, die beispielsweiseein physikalis
hes Federsystem [EFF98, SH96℄ simulieren. Bei diesem werdendie in der Kostenfunktion aufsummierten Abstände als Federn betra
htet,die die zu transformierende Punktmenge in Ri
htung der anderen bewegt. Esgibt no
h andere indirekte Verfahren, allerdings haben diese alle den Na
hteilgemeinsam, dass sie für die Bere
hnung der Transformationen an vers
hie-denen Stellen die Auswertung der Kostenfunktion benötigen, wodur
h diesezwangsläu�g re
henintensiver als die direkten Verfahren sind. [Nü
06℄Es wurden vers
hiedene Variationen und Erweiterungen des ICP-Algorithmus ent-wi
kelt. Diese sollen E�zienz und Robustheit verbessern und beziehen si
h immerauf die Metrik der gemessenen Distanzen, der Minimierung der Kostenfunktion
E(R, t), dem Gewi
hten der Korrespondenzen. [HB10℄4.3 Varianten der RegistrierungUm zwei Punktmengen M und D miteinander zu registrieren, wurden von Holzund Behnke [HB10℄ zwei vers
hiedene Varianten der Registrierung der neuestenPunktmenge D zu M aufgezeigt. Die beiden Verfahren unters
heiden si
h dabeiin der Auswahl von M .Im Kapitel 5 werden diese beiden Verfahren untersu
ht und die Ergebnisse visuellevaluiert.4.3.1 Paarweise RegistrierungDie paarweise Registrierung des neuesten S
ans D gegen den vorherigen M istdie einfa
hste Form der Registrierung eines neuen S
ans. Bei diesem Verfahrenwerden die Änderungen der Orientierung und der Pose zwis
hen den beiden S
ansermittelt (siehe Abb. 4.1). Da dabei nur zwei S
ans betra
htet werden, ist diesesVerfahren sehr e�zient, jedo
h akkumulieren si
h Registrierungsfehler dabei sehrstark, was letztendli
h zu Inkonsistenzen in der Karte führt.

Scan i-1 Scan iAbbildung 4.1: Paarweise Registrierung



36 KAPITEL 4. MAPPINGDie Paarweise Registrierung ist dabei insofern erweiterbar, dass iterativ solangeder jeweilige S
an mit dem vorherigen registriert wird, bis si
h die bere
hnete Poseni
ht mehr verändert (siehe Abb. 4.2). Dadur
h wird die Komplexität der Bere
h-nung stark erhöht, allerdings können aufgrund der hinzugewonnenen InformationenInkonsistenzen ausgegli
hen werden.
Scan i-1

Scan i

Scan i-2

Scan i-3Abbildung 4.2: Paarweise Registrierung II
4.3.2 Metas
anmat
hingEine weitere Mögli
hkeit ist das Mat
hing mit einem Metas
an. Der Metas
anbesteht dabei aus allen zuvor generierten S
ans. Der neueste S
an wird mit demgesamten Metas
an registriert um Korrespondenzen zu �nden (siehe Abb. 4.3). Da-dur
h, dass der Metas
an alle zuvor generierten S
ans beinhaltet, können eherri
htige Korrespondenzen gefunden werden. Der Aufwand des Metas
anmat
hingnimmt mit jedem neu generierten S
an deutli
h zu, deswegen ist es wi
htig Algo-rithmen zur Ausdünnung des S
ans einzusetzen. Au
h bei dieser Methode akkumu-lieren si
h Fehler, allerdings sind die Auswirkungen im Verglei
h zur inkrementellenRegistrierung deutli
h geringer.

Scan i-1
Scan i

Scan i-2

Scan i-3Abbildung 4.3: Metas
anmat
hing



4.4. DATENREDUKTION 374.4 DatenreduktionDa die Anzahl der Punkte im Metas
an mit zunehmender Anzahl an S
ans immergröÿer wird, ist es nötig diese Punkte wiederum mit einem Minimum an Informa-tionsverlust zu reduzieren.Eine Mögli
hkeit, die au
h im Rahmen dieser Ba
helorarbeit implementiert wur-de, sind die sparse point maps [HB10℄. Die Kernidee hinter diesen ist, dass dasSpei
hern doppelter Punkte vermieden werden soll. Um dies zu errei
hen wird ei-ne zusätzli
he Korrespondenzensu
he dur
hgeführt und alle Punkte entfernt, dieeinem Punkt in der realen Umgebung entspre
hen, zu dem s
hon ein Punkt in dersparse point map existiert.Die Korrespondenzen sind hierbei wieder wie beim ICP-Algorithmus de�niert: EinPunkt d ∈ Di wird ni
ht zu M hinzugefügt, wenn die Punkt-zu-Punkt Distanzzum nä
hstgelegenen Punktm ∈ M kleiner als ein Minimum der erlaubten Distanz
dmin ist:

Mi = Mi−1 ∪ {di,j|∄mi−1,k ∈ Mi−1 : ‖di,j −mi−1,k‖ < dmin} (4.2)Dur
h dmin wird eine Region aufgespannt, in der si
h nur ein Punkt be�ndet. Damitstellt dmin eine obere Grenze für die Punktdi
hte in der sparse point map M dar.Wird ein groÿer Wert für dmin gewählt, so werden die aufgespannten Regionenkleiner, d. h. die Punktdi
hte gröÿer. Umgekehrt werden dur
h ein kleines dmin dieRegionen gröÿer. Dabei ist zu bea
hten, dass mit entspre
hend groÿ gewählten dminau
h der Detailgrad der Umgebung abnimmt und somit grobkörniger wird.





Kapitel 5Umsetzung und ErgebnisseIn der ersten Phase der Erstellung dieser Arbeit wurde die s
hon in Robbie 12 vonPeter S
hneider in seiner Studienarbeit(2006)[S
h07℄ integrierte 6D-SLAM Lösungunter Berü
ksi
htigung von Konvertierbarkeit und E�zienz untersu
ht.Das Ergebnis dieser Untersu
hung war, dass der Aufwand der Konvertierung zugroÿ sei und abzusehen war, dass die E�zienz ebenfalls ni
ht gegeben sein wird.Aus diesem Grund wurde si
h auf die Lösung des 6D-SLAM-Problems von Dag-mar Lang für das Velodyne-Projekt [PLNP10℄ bes
hränkt, wel
hes in das Robbie-Framework zu integrieren galt.Diese Implementierung bietet eine S
hnittstelle zur Anwendung von vers
hiedenenBibliotheken der nä
hsten Na
hbar Su
he. Daher wurde zunä
hst evaluiert, wel
heder beiden Bibliotheken zum Su
hen des nä
hsten Na
hbarn eines Punktes für un-sere Zwe
ke, d. h. im dreidimensionalen Raum, ein besseres Ergebnis liefert. Besserheiÿt hier wiederum s
hneller.Zur Evaluation der beiden implementierten S
anmat
hing Verfahren wurde dieArena so umgebaut, dass sie einfa
h gehalten und dadur
h auf der erzeugten 3D-Karte na
hvollziehbar ist. Auÿerdem muss die Qualität der Verfahren gut erkenn-bar sein. Im Detail be�nden si
h, wie auf der Abb. 5.1 zu erkennen, zwei ges
hlosse-ne Blö
ke in der Mitte der Arena mit einem angrenzendem step�eld. Auÿen herumbe�ndet si
h der re
hte
kige 1,20m breite Pfad den Robbie abfahren kann. DerPfad ist auf der re
hten längeren Seite mit seitli
h angeordneten 15◦ Rampen aus-gelegt. Auf der linken Seite be�nden si
h 4 aufeinander zulaufende 15◦ Rampen.Als zusätzli
he Anmerkung sei darauf hingewiesen, dass in der getesteten Revisionvon Robbie 16 die obsta
le dete
tion deaktiviert ist. Der Grund dafür ist die wäh-rend der RoboCup German Open 2011 herausgestellte hohe Fehleranfälligkeit. DaRobbie nun keine Hindernisse unterhalb des 2D-Lasers
anners erkennen konnte,wurde das step�eld (Erkennbar auf Abb. 5.1) so modi�ziert, dass einzelne Blö
kevertikal vergröÿert wurden, so dass der 2D-Lasers
anner diese erkennen kann.39



40 KAPITEL 5. UMSETZUNG UND ERGEBNISSE

Abbildung 5.1: Versu
hsaufbau der Res
ue-Arena für die Evaluation der S
an Mat
hingVerfahrenDas System auf dem die Evaluierungen ausgeführt wurden hat folgende Kon�gu-ration:
• Prozessor: Intel Core i7-2630QM
• Gra�kkarte: NVIDIA GeFor
e GT 540M mit 1024 MB GDDR3
• Arbeitsspei
her: 8 GB SO-DIMM DDR3 RAM mit 1333 MHz
• Betriebssystem: Ubuntu 10.10
• Linux Kernel-Version: 2.6.35-28
• Compiler: g

 version 4.4.5Zunä
hst wird nun auf die nä
hste Na
hbar Su
he, dessen Implementation sowieEvaluation eingegangen. Dana
h folgen die Analysen der beiden S
anmat
hing Ver-fahren der paarweisen Registrierung sowie das Metas
anmat
hing. Da beim Me-tas
anmat
hing eine Datenreduktion wi
htig ist, wird hierbei das implementierteVerfahren der sparse point maps [HB10℄ evaluiert.



5.1. NÄCHSTE NACHBAR SUCHE 415.1 Nä
hste Na
hbar Su
heWie s
hon in Abs
hnitt 4.1 bes
hrieben, ist eine s
hnelle nä
hste Na
hbar Su
heessentiell für die Lösung des 6D-SLAM in E
htzeitanwendungen wie Robbie. Da esfür dieses Problem frei verwendbare Bibliotheken gibt, ist ein Ziel dieser Arbeit dieE�zienz, zweier gängiger Bibliotheken zu messen, um die für unsere Anwendungbessere zu wählen.5.1.1 Implementation der nä
hsten Na
hbar Su
heIm Slam3DWorker be�ndet si
h mit dem NNFinder eine S
hnittstelle zur Anbin-dung von vers
hiedenen Bibliotheken zur nä
hsten Na
hbar Su
he. Zur Evaluationder nä
hsten Na
hbar Su
he wurde eine Testklasse für das Robbie-Framework ge-s
hrieben die auf diese S
hnittstelle zugreift und mit der ein einfa
hes einbindenund evaluieren vers
hiedener Bibliotheken für die nä
hste Na
hbar Su
he mögli
hsein soll.Die Evaluation selbst erfolgt dabei dur
h den Verglei
h der Laufzeiten der jeweili-gen Bibliotheken.Zur Evaluation wurde die EvaluateNNS -Klasse integriert, wel
he über das Pro�levaluateNNS aufgerufen wird (siehe Anhang A.3 für die Kon�guratonsmögli
hkei-ten)5.1.2 Evaluation der Nä
hsten Na
hbar Su
heFür diese Arbeit wurden die die beiden Bibliotheken ANN in Version 1.1 undFLANN evaluiert, wobei FLANN zum Einen eigenständig mit der Version 1.2und zum Anderen über OpenCV, mit unbekannter Versionsnummer eingebundenist. Zusätzli
h wurde eine naive Implementation mit quadratis
hem Aufwand zuVerglei
hszwe
ken getestet.Evaluiert wird, indem die vers
hiedenen Su
halgorithmen eine bestimmte Anzahlan nä
hsten Na
hbarn, bei festgelegtem maximalem Abstand, �nden müssen. Wäh-rend der Testläufe hat si
h herausgestellt, dass der maximale Abstand zwis
henzwei Punkten bei der nä
hsten Na
hbar Su
he bedeutend für die Laufzeit ist. Ausdiesem Grund wurden Testläufe mit maximalen Abständen von 10 mm und 100mm dur
hgeführt.Zur Feststellung der Laufzeit werden Zeitstempel verwendet. Somit ist die kon-krete Laufzeit ni
ht allgemeingültig, aber das Laufzeitverhältnis der Bibliothekenzueinander sollte im Allgemeinen auf vers
hiedenen Systemen glei
h bleiben.Da ein 3D-S
an von Robbie etwa 100.000 Punkte beinhaltet, wurden iterativ dieLaufzeiten der Su
he für eine Punktmenge von 100 bis 100.000 Punkten gemessen.



42 KAPITEL 5. UMSETZUNG UND ERGEBNISSEDabei wurde als Intervalls
hritt 100 gewählt, d. h. es wurde erst zu 100 Punktender nä
hste Na
hbar gesu
ht, dann zu 200, zu 300, usw.Wie s
hon in Abs
hnitt 4.1.1 und 4.1.2 bes
hrieben, bieten ANN und FLANNzwei vers
hiedene Su
hmethoden an, somit wurde für ANN und FLANN sowohldie direkte nä
hste Na
hbar Su
he als au
h die Su
he na
h nä
hsten Na
hbarn ineinem festgelegten Radius untersu
ht.Im Vorfeld ist zu erwähnen, dass festgestellt wurde, dass die OpenCV-Integrationvon FLANN langsamer als die naive nä
hste Na
hbar Su
he ist. Wahrs
heinli
hist der Grund hierfür eine veraltete OpenCV Version im Robbie-Framework oderein anderer Softwarefehler. Aus diesem Grund ist die OpenCV Version s
hon imVorfeld ausges
hieden.Bibliothek zur nä
hsten Na
hbar Su
he Initialisierungszeit für Punkteanzahl10.000 50.0000 100.000 200.000ANN (mit nä
hster Na
hbar Su
he) 5ms 24ms 48ms 110msANN (mit Radius Su
he) 5mm 23ms 51ms 106msFLANN (mit nä
hster Na
hbar Su
he) 4ms 18ms 38ms 73msFLANN (mit Radius Su
he) 4ms 17ms 36ms 75msTabelle 5.1: Initialisierungszeiten von ANN und FLANN bei einer Anzahl von 10.000,50.0000, 100.000 sowie 200.000 PunktenIn der Tabelle 5.1 sind für die konkreten Werte 10.000, 50.0000, 100.000 sowie200.000 die Initialisierungszeiten dargestellt. Man kann anhand der Werte deutli
herkennen, dass die Initialisierungszeiten im Verglei
h zu den Laufzeiten verna
hläs-sigbar gering sind. Der mögli
he Ein�uss eines unters
hiedli
h groÿen Su
hradiusauf die Initialisierungszeit wurde ebenfalls untersu
ht. Dabei wurde festgestellt dasder Su
hradius keinen Ein�uss auf diese hat.Es wurde erwartet, dass die Initialisierungszeit keinen unerhebli
hen Anteil an derGesamtlaufzeit haben wird, allerdings rei
ht es für die Su
he na
h Punkten imdreidimensionalen Raum aus, nur einen einzigen k-d-Baum aufzubauen, was denInitialisierungsaufwand gering hält.In den Tabellen 5.2 und 5.3 sind für die konkreten Werte 10.000, 20.0000, 60.000und 100.000 die Laufzeiten bei einem maximalen Abstand von 10mm bzw. 100mmdargestellt.Die besten Ergebnisse lieferte ANN bei der Su
he na
h dem direkten nä
hstenNa
hbarn. Dabei ist ANN mit direkter nä
hster Na
hbar Su
he in jedem Falls
hneller als alle anderen Kon�gurationen. Sehr interessant ist, dass ANN mitRadius-Su
he um ein vielfa
hes langsamer, und au
h langsamer als FLANN mitNä
hster Na
hbar Su
he bzw.Radius-Su
he ist.



5.2. PAARWEISE REGISTRIERUNG 43Bibliothek zur nä
hsten Na
hbar Su
he Laufzeit für die Punkteanzahl10.000 20.0000 60.000 100.000ANN (mit nä
hster Na
hbar Su
he) 19ms 37ms 124ms 326msANN (mit Radius Su
he) 30ms 54ms 195ms 540msFLANN (mit nä
hster Na
hbar Su
he) 43ms 91ms 319ms 558msFLANN (mit Radius Su
he) 72ms 138ms 311ms 419msTabelle 5.2: Laufzeiten von ANN und FLANN bei einem maximalem Abstand von10mm zum nä
hsten Na
hbarnBibliothek zur nä
hsten Na
hbar Su
he Laufzeit für die Punkteanzahl10.000 20.0000 60.000 100.000ANN (mit nä
hster Na
hbar Su
he) 9ms 19ms 84ms 163msANN (mit Radius Su
he) 937ms 2338ms 4050ms 4245msFLANN (mit nä
hster Na
hbar Su
he) 42ms 91ms 319ms 557msFLANN (mit Radius Su
he) 76ms 154ms 428ms 657msTabelle 5.3: Laufzeiten von ANN und FLANN bei einem maximalem Abstand von100mm zum nä
hsten Na
hbarnDeutli
h wird der Unters
hied der Laufzeiten von ANN und FLANN im Dia-gramm 5.2 für den maximalen Abstand von 10mm, sowie im Diagramm 5.3 füreinen maximalen Abstand von 100mm si
htbar.Letztendli
h kann mit dem Ergebnis der Evaluation gesagt werden, dass ANN mitder direkten nä
hsten Na
hbar Su
he für das Finden korrespondierender Punkteim dreidimensionalen Raum in jedem Fall am Besten geeignet ist. Sollten allerdingsmehrere Na
hbarn in einem festgelegten Radius um einen Punkt gesu
ht werden,so ist FLANN mit Radius Su
he signi�kant s
hneller als ANN.
5.2 Paarweise RegistrierungDie Paarweise Registrierung wurde in Abs
hnitt 4.3.1 erklärt. In diesem Abs
hnittsoll nun auf die Implementation dieses Algorithmus in das Robbie-Framework ein-gegangen werden, worauf die Evaluation der erzeugten 3D-Karten mit Hilfe dieserImplementierung folgt.
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Abbildung 5.2: Laufzeiten von ANN und FLANN bei einem maximalem Abstand von10mm zum nä
hsten Na
hbarn5.2.1 Implementation des ICP-Algorithmus bzw. der paar-weisen RegistrierungDie Implementierung des ICP-Algorithmus, des Graphen zur Spei
herung der 3D-S
ans, sowie die paarweise Registrierung der 3D-S
ans wurde von dem Velodyne-Projekt [PLNP10℄ übernommen und an das Robbie-Framework angepasst.Für die Lösung des SLAM-Problems sind dabei zwei Worker zuständig.Der Slam3DWorker bietet eine S
hnittstelle zu den Bibliotheken der Bere
h-nung der nä
hsten Na
hbarn von Ve
tor3D-Punkten. Weiterhin ermögli
hter die Bere
hnung des ICP-Algorithmus und spei
hert die Punkte der Punkt-wolke in Form der Klasse S
an.Die S
an Klasse entspri
ht dabei einem gewöhnli
hem Container, wie etwaeinem ve
tor. Der Unters
hied besteht darin, dass diese ni
ht generis
h istund nur auf Ve
tor3D-Punkte der Eigen2-Bibliothek1 festgelegt ist und zu-1eigen2
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Abbildung 5.3: Laufzeiten von ANN und FLANN mit der Su
he na
h den nä
hstenNa
hbarn mit maximalem Abstand von 100mmsätzli
h alle beinhaltenden Punkte um ein übergebenes R und t rotieren undtranslatieren lassen kann.Im Laufe dieser Ba
helorarbeit wurde der Worker um die PointRedu
tionAl-gorithms-Klasse zur Reduzierung der Anzahl der Punkte im S
an erweitert.Da diese Klasse nur Algorithmen anbieten und keine Daten spei
hern soll,verfügt sie über einen privaten Konstruktor. Die Algorithmen selbst werdenals statis
he Funktionen angeboten.Der SLAMGraph Worker beinhaltet die Datenstruktur zur Spei
herung dervers
hiedenen S
ans. Die Datenstruktur entspri
ht dabei einer Baumstrukturmit Knoten, die über Kanten miteinander verbunden sind. In den Knotensind dabei die einzelnen S
ans gespei
hert. Jeder Knoten kann mit beliebigvielen anderen Knoten verbunden sein. Dabei werden vers
hiedene Typenvon Eingangs- sowie Ausgangskanten gespei
hert. In den Kanten selbst istdie Rotationsmatrix R sowie der Translationsvektor t gespei
hert.



46 KAPITEL 5. UMSETZUNG UND ERGEBNISSEÜber den Parameter iS
anMat
hType in der Res
ue.xml kann dann die ge-wüns
hte Transformation ausgewählt werden.Dur
h die Spei
herung der doppelten Kanten ist es einfa
h mögli
h, einenS
an A in das Koordinatensystem eines S
ans B zu transformieren, indemalle Punkte aus A mit der Rotationsmatrix und dem Translationsvektor derAusgangskante zu B transformiert werden. Aber genauso einfa
h ist es au
hmögli
h B in das Koordinatensystem von A zu transformieren, indem diePunkte aus B mit der Rotationsmatrix und dem Translationsvektor der Ein-gangskante von A na
h B transformiert werden.Zur Traversierung des Baumes wird der bekannte Dijkstra-Algorithmus [Dij59℄verwendet.Aufgerufen werden die Worker über das Slam3DModule, wel
hes die Lasers
an-Daten empfängt, diese im 3D-S
an spei
hert und den 3D-S
an an den SLAMGraphübergibt.Auÿerdem ist es über das Slam3DDumpModule mögli
h die 3D-S
ans sowie dieRotationsmatrizen und Translationsvektoren in Dateien abzuspei
hern um sie mitdem Slam3DLoadDumpModule aufzurufen. Der Vorteil davon ist, dass immer aufden glei
hen Datensätzen getestet werden kann und dies weitgehend unabhängigvon anderen Bere
hnungen des Robbie-Frameworks.Zur Ermittlung der xy-Position sowie des θy-Winkels sollten die vom SlamModuleerre
hneten Informationen verwendet werden. Der θx und θz-Winkel kann überdie IMU ermittelt werden. Nur die z-Position lässt si
h über keinen Sensor direktermitteln, daher soll z als 0 angenommen werden.Somit können alle 6 Freiheitsgrade ermittelt und daraus die ri
htige Poseänderungim dreidimensionalen Raum abgeleitet werden. Allerdings hat si
h dieses Vorge-hen praktis
h ni
ht bewährt. Die 3D-S
ans wurden stets fals
h um θy rotiert. DerGrund hierfür liegt wahrs
heinli
h in der Bere
hnung der Rotation im SlamMo-dule zur Erstellung der 2D-Karte. Zur Ermittlung der Rotation wird dort der inKapitel 3.1 erwähnte Partikel�lter verwendet. Da die Datendi
hte für die Lösungdes dreidimensionalen SLAM-Problems deutli
h geringer als im zweidimensionalenFall ist, gibt es weniger Partikel. Dadur
h ist die Wahrs
heinli
hkeit gröÿer einefals
he Poseinformation zu erhalten.Aus diesem Grund wurde na
hfolgend auf die Poseinformationen des Szenengra-phen von Robbie gesetzt. Wie in Abs
hnitt 2.5.1 erwähnt, kann aus diesem eben-falls die Pose-Informationen ermittelt werden. Aus diesen Daten konnten nun dieS
anmat
hing-Vefahren der paarweisen Registrierung sowie das Metas
anmat
hingevaluiert werden.



5.2. PAARWEISE REGISTRIERUNG 475.2.2 EvaluationDie Evaluation der paarweisen Registrierung erfolgte dur
h visuelle Beurteilung.Dabei wurde zuerst die dur
h reine Odometriedaten erstellte 3D-Karte (sieheAbb. 5.4 herangezogen. Anhand dieser 3D-Karte sind dur
h Odometriefehler ent-standene, fals
he Transformationen gut erkennbar.

Abbildung 5.4: Die über reine Odometriedaten erstellte 3D-Karte der Arena. Anhanddes mittleren Blo
ks, sowie dem äuÿeren re
hten Rand, können Fehler der 3D-Karte guterkannt werden.Daraufhin wurde mit vers
hiedenen Parametereinstellungen die 3D-Karte dur
hpaarweise Registrierung der 3D-S
ans erstellt. Als Parameter können hier der ma-ximale Abstand korrespondierender Punkte über fMaxDist sowie die Anzahl dermaximalen Iterationss
hritte des ICP-Algorithmus über iErrorThreshold gewähltwerden. Folgende Ergebnisse bra
hte die Evaluation:Bei der Erstellung der 3D-Karte mit Hilfe der paarweisen Registrierung werdeneinzelne 3D-S
ans, wie in Abb. zu erkennen ist, fals
h transformiert. Aufgrunddieser fals
h eingetragenen 3D-S
ans leidet die Qualität der 3D-Karte erhebli
h,da, wie in Abs
hnitt 4.3.1 erwähnt, si
h Fehler stark akkumulieren.Das Ergebnis für die paarweise Registrierung ist fatal. Allerdings kann dies ni
htam Algorithmus selbst liegen. Wahrs
heinli
h liegt die Ursa
he an einem Softwa-refehler der bis zum Abs
hluss dieser Arbeit ni
ht gefunden werden konnte. Es istzumindest auszus
hlieÿen, dass der ICP-Algorithmus fehlerhaft arbeitet, da dieserbeim na
hfolgenden Metas
anmat
hing gute Ergebnisse liefert.



48 KAPITEL 5. UMSETZUNG UND ERGEBNISSEMaximalerAbstand korres-pondierenderPunkte in mm MaximaleIterationstie-fe des ICP-Algorithmus visuelle Beurtei-lung der Karte100 25 ni
ht ok100 50 ni
ht ok125 25 ni
ht ok125 50 ni
ht ok150 25 ni
ht ok150 50 ni
ht okTabelle 5.4: Getestete Werte für die paarweise Registrierung. Dabei wurde bei keinemWert ein zufriedenstellendes Ergebnis geliefert.5.3 Metas
anmat
hingWie in Abs
hnitt 4.3.2 bes
hrieben, entspri
ht der Metas
an einer Akquirierungaller bisher aufgenommen 3D-S
ans. In diesem Abs
hnitt wird auf die konkreteImplementierung in das Robbie-Framework eingegangen und die damit erre
hneten3D-Karten evaluiert. Weiterhin wurde zur Reduktion der Daten des Metas
ansdas Verfahren der sparse point maps implementiert wel
hes hier ebenfalls evaluiertwerden soll.5.3.1 Implementation des Metas
anmat
hingDie Implementation des Metas
ans ist relativ einfa
h. Wenn der erste 3D-S
an er-stellt wurde, wird dieser zumMetas
an. Beim nä
hsten 3D-S
an wird der Metas
anmit diesem registriert und der Metas
an vergröÿert.Gespei
hert wird der Metas
an im Slam3DModule. Im SLAMGraph wird der Me-tas
an aufgebaut und wie s
hon bei der paarweisen Registrierung wird über denParameter iS
anMat
hType gesteuert, mit wel
her Transformation die erzeugten3D-S
ans registriert werden sollen.5.3.2 Implementation der DatenreduktionZur Datenreduktion des Metas
anmat
hing wurde im Rahmen dieser Ba
helorar-beit das Verfahren der sparse point maps [HB10℄ implementiert (siehe Kapitel 4.4).Dabei wird über alle Punkte iteriert und die nä
hsten Na
hbarn im Radius r umden aktuellen Punkt des Metas
ans P i, 0 < i <= nM mit Hilfe der ANN Bibliothekgesu
ht, wobei M die Punktmenge des Metas
ans sei und nM die Anzahl derPunkte von M . Der Radius r wird über den Parameter minDist festgelegt.
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Abbildung 5.5: Die über paarweise Registrierung erstellte 3D-Karte der Arena. Die3D-Karte beinhaltet einige fals
h transformierte S
ans und ist damit unbrau
hbar.Die von ANN gelieferten nä
hsten Na
hbarn müssen no
hmals im Metas
an ge-su
ht werden, um aus diesem entfernt zu werden. Daraus ergibt si
h wiederumeine zweite Iteration über M . Über den Parameter maxRemovedNeighbors ist au-ÿerdem eine obere Grenze zum Lös
hen von Na
hbarn festgelegt.Während der Iteration sollte nM zunehmend abnehmen. Auÿerdem müssen fürjeden Punkt P i die nä
hsten Na
hbarn gefunden werden. Problem dabei ist, dassein Aufbauen des k-d-Baums für jeden Iterationss
hritt sehr ine�zient ist, undsomit die nä
hsten Na
hbarn im ursprüngli
h aufgebauten Baum gesu
ht werdenmüssen, obwohl dieser no
h Punkte enthält, die s
hon entfernt wurden.Deutli
h e�zienter wäre es über den k-d-Baum der Bibliothek zur nä
hsten Na
h-bar Su
he, allerdings wird ein direkter Zugri� auf diesen k-d-Baum ni
ht ermög-li
ht.5.3.3 EvaluationDie in Abb. 5.6 erkennbare, per Metas
anmat
hing erstellte 3D-Karte, ist im Ver-glei
h zur reinen Odometrie basierten 3D-Karte aus Abb. 5.4 deutli
h besser. Er-kennbar wird dies anhand des mittleren Blo
ks, sowie dem äuÿeren re
hten Rand.Denno
h konnten ni
ht alle Odometriefehler ausgegli
hen werden. Dies ist am re
h-ten Rand des mittleren Blo
ks gut erkennbar.



50 KAPITEL 5. UMSETZUNG UND ERGEBNISSEZur Erstellung dieser 3D-Karte wurde die maximale Distanz korrespondierenderPunkte auf 125 mm und die maximalen Iterationss
hrite auf 75 festgelegt. Visuellhat diese Parameterwahl das beste Ergebnis erzielt. Dabei wurden die folgendenParameterkon�gurationen getestet:MaximalerAbstand korres-pondierenderPunkte in mm MaximaleIterationstie-fe des ICP-Algorithmus visuelle Beurtei-lung der Karte50 50 ni
ht ok100 25 ok100 40 ok100 50 ni
ht ok125 20 ni
ht ok125 25 ni
ht ok125 50 ok125 75 am besten150 25 ok150 50 ni
ht ok500 200 ni
ht okTabelle 5.5: Getestete Werte für das Metas
anmat
hing.Da die paarweise Registrierung leider keine brau
hbaren Ergebnisse liefert ist eindirekter Verglei
h der beiden S
anmat
hing Methoden ni
ht mögli
h.Weiterhin wurde die implementierte sparse point map evaluiert. Wie in der Ab-bildung 5.8 im Verglei
h zur Abbildung 5.7 zu erkennen, liefert die sparse pointmap ein sehr gutes Ergebnis. Trotz Punktreduktion bleiben Strukturen der Umge-bung erhalten. Die Minimaldistanz zwis
hen zwei Na
hbarpunkten wurde hier mit10mm und die maximale Anzahl an Na
hbarn, die in dem gewählten Radius umeinen Punkt entfernt werden, mit 25 gewählt.Trotz des sehr guten Ergebnisses ist die verwendete Implementation der sparsepoint map auf Grund des hohen Bere
hnungsaufwands ni
ht für eine E
htzeitan-wendung wie Robbie geeignet.



5.3. METASCANMATCHING 51

Abbildung 5.6: Draufsi
ht auf die dur
h Metas
anmat
hing erstellte 3D-Karte der Are-na. Die Qualität der Karte ist gut. Ledigli
h auf der re
hten Seite der 3D-Karte liegendie Wände der Arena ni
ht übereinander
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Abbildung 5.7: 3D-S
an ohne Anwendung der sparse point map

Abbildung 5.8: 3D-S
an mit Anwendung der sparse point map



Kapitel 6Zusammenfassung und Ausbli
kRettungsroboter sollen in der Zukunft eingesetzt werden, um in Gebieten Hilfe zuleisten, die für Mens
hen zu gefährli
h sind. Um die Bedienung zu vereinfa
hen undweil eine ständige Verbindung zum Roboter mögli
herweise ni
ht immer garantiertwerden kann, sollten si
h diese Roboter autonom in ihrer Umgebung fortbewegenkönnen. Für dieses autonome Vorgehen benötigen Roboter Karten. Die vorliegendeArbeit versu
hte den S
hritt von 2D- auf 3D-Karten zu gehen und mit diesen einmögli
hst genaues Bild der Umgebung zu erstellen.Anfangs wurden dabei die Ursa
he für die Gründung der RoboCup Res
ue Ligaund deren Ziele genannt und es wurde Robbie, seine Sensoren mit denen er seineUmwelt wahrnimmt, sowie der Aufbau seiner Softwarear
hitektur bes
hrieben. EinAugenmerk wurde hier natürli
h auf den Lasers
anner und die erzeugten 3D-S
ansgelegt, aus denen die 3D-Karte erre
hnet werden soll. Das Erre
hnen der Kartenstellt eines der gröÿten Probleme in der autonomen Robotik dar und ist als dasSLAM-Problem bekannt.Für dieses Problem gibt es zwei grundlegende Verfahrensansätze: probabilistis
hund Graph-basiert. Einige Verfahren die Pellenz [Pel10℄ darlegte, wurden kurzverans
hauli
ht. Auÿerdem wurden von Holz und Behnke in [HB10℄ vorgestellteVerfahren zur Reduktion von Punkten in S
ans aufgezeigt und das Vorgehen an-derer RoboCup Res
ue Teams exemplaris
h, an dem Team CASualty und TeamPeli
an United, verans
hauli
ht.Ein wi
htiger Teil dieser Arbeit ist die Kartierung. Diese kann in drei S
hi
htenunterteilt werden: Auf der untersten Ebene steht die nä
hste Na
hbar Su
he. Diesemuss besonders s
hnell sein, weshalb die zwei Bibliotheken ANN und FLANNanalysiert wurden, die dieses Problem über Bäume lösen. Die Evaluation ergab,dass ANN mit der direkten Su
he na
h Nä
hsten Na
hbarn im dreidimensionalenRaum deutli
h besser geeignet ist. 53



54 KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICKAusgeführt wird die nä
hste Na
hbar Su
he vom ICP-Algorithmus, der zweitenS
hi
ht der Kartierung. Hier ist besonders die Kostenfunktion, die es zu minimierengilt, von Bedeutung. Die Minimierung �ndet dabei iterativ statt. Während der Eva-luation der S
anmat
hing Verfahren stellte si
h heraus, dass der ICP-Algorithmusni
ht geeignet ist für eher selten eintre�ende 3D-S
ans, wie dies bei Robbie derFall ist.Die oberste S
hi
ht ist das S
anmat
hing, was die Art des Zusammenfügens ver-s
hiedener S
ans bes
hreibt. Dabei wurden zwei grundlegende Arten unters
hieden:Die paarweise Registrierung registriert den aktuellen S
an mit dem vorherigen. Da-bei werden zwei S
ans betra
htet, was sehr e�zient ist. Allerdings akkumulierensi
h die Fehler hier besonders stark. Um die Auswirkungen dieser Fehler abzus
hwä-
hen ist dieser Algorithmus erweiterbar, so dass jeweils solange der aktuelle S
anmit dem vorherigen registriert wird, bis keine signi�kante Änderung der Translati-on mehr statt�ndet.Anders wird beim Metas
anmat
hing vorgegangen. Hier wird der neue S
an mitallen zuvor in einem Metas
an vereinigten S
ans registriert. Dadur
h ist es ehermögli
h ri
htige korrespondierende Punkte zwis
hen den S
ans zu �nden. Aller-dings ist dieses Verfahren sehr re
henaufwendig, da der Metas
an mit jedem neuenS
an anwä
hst. Deswegen wurde das Verfahren der sparse point maps untersu
ht,um die Punkte des Metas
ans zu reduzieren, aber glei
hzeitig die Strukturen derUmgebung so gut es geht zu erhalten.Das Verfahren der sparse point maps wurde implementiert und die Ergebnissesind sehr zufriedenstellend. Allerdings ist die verwendete Implementierung sehrre
henaufwendig und deswegen leider ni
ht für E
htzeitanwendungen geeignet. DasMetas
anmat
hing selbst wurde ebenfalls implementiert, jedo
h konnten aufgrundeines unbekannten Sofwarefehlers keine sinnvollen Ergebnisse mit diesem Verfahrenerzielt werden.Für die weitere Entwi
klung der 3D-Kartierung sollte vor allem der ICP-Algorith-mus mögli
hst bes
hleunigt werden. Dieser lieferte beim Metas
anmat
hing guteErgebnisse.Es sollte aber au
h überprüft werden, inwiefern andere Algorithmus zum Findenkorrespondierender Na
hbarpunkte wie z. B. der iterative mat
hing range pointsAlgorithmus [LM94℄ oder iterative dual 
orresponden
es Algorithmus [LM94℄ ge-eignet sind. .Da der ICP-Algorithmus den aufwendigsten Bere
hnungss
hritt der S
anmat
hingVerfahren darstellt bietet si
h eine Implementation mit Hilfe von multi threadingunterstützer nä
hster Na
hbar Su
he an, um diesen zu bes
hleunigen.Der Metas
an hat si
h als sehr vielverspre
hend herausgestellt. Dessen Verwend-barkeit sollte weiter untersu
ht werden. Dabei sollte dieser soweit wie mögli
h



55�ausgedünnt� werden um die Bere
hnungszeit des ICP-Algorithmus zu verkürzen.Aus diesem Grund sollten au
h die in Abs
hnitt 4.4 vorgestellten Datenreduktions-verfahren getestet werden. Gerade die sparse point map liefert sehr gute Ergebnisseund für dieses Verfahren könnte eine e�zientere Implementation entwi
kelt wer-den.Wenn es keine oder nur wenige korrespondierende Punkte zwis
hen dem Metas
anund dem neuesten 3D-S
an gibt, sollte überprüft werden, inwiefern dieser verwen-det werden kann, da dieser 3D-S
an nur von der Odometriemessung abhängig, unddamit potenziell eher fals
h ist.Ein Problem stellen fals
h eingetragene 3D-S
ans im Metas
an dar, da diese nurs
hwer korrigiert werden können. Das glei
he Problem betri�t dynamis
he Objekte.Hier sollten Methoden entwi
kelt werden um dem Metas
an eine gewisse Dynamikzu ermögli
hen.





Anhang AKon�gurationsanleitung
A.1 InstallationZur Installation wird Zugri� auf das Robbie 16 Subversion unter https://svn.uni-koblenz.de/agas/proje
ts/robbie/16 benötigt.Zur Ausführung der Arbeit müssen folgende S
hritte ausgeführt werden:1. Die Installationsroutine setup.sh unter robbie/16/60_tools/robbie-seu-setup/ausführen. Dabei werden alle benötigten Bibliotheken installiert und System-variablen gesetzt.2. Im Ordner robbie/16/30_prog/trunk/ den Unterordner build erstellen.3. Im build Ordner 
make .. ausführen.4. Im selben Ordner make ausführen. Bei Vorhandensein einer Multi-Core-CPUkann mit dem Zusatz -jX der Vorgang bes
hleunigt werden. X steht dabeifür die Zahl der Threads zum Kompilieren des Programms.5. Im selben Programm kann nun Robbie mit ./Robbie ausgeführt werden. Da-für stehen vers
hiedene Pro�le zur Auswahl. Die für die 3D-Kartierung rele-vanten werden na
hfolgend erklärt.A.2 Relevante Pro�le für die 3D-KartierungFür die 3D-Kartierung stehen vers
hiedene Pro�le zur Auswahl die mit ./RobbiePROFILNAME aufgerufen werden:

• mapping3DServer wird von Robbie aufgerufen um die 3D-Kartierung aus-zuführen. 57



58 ANHANG A. KONFIGURATIONSANLEITUNG
• mapping3DClient wird vom mit dem Server verbundenen Client aufge-rufen. Die Kartierung kann si
h über den Map3D-Tab der GUI angesehenwerden.
• mapping3dServerAlone wird aufgerufen, wenn auf dem Server selbst dieDarstellung der 3D-Karte in der GUI statt�nden soll.
• mapping3DPlayba
k kann aufgerufen werden um die 3D-Kartierung aufvorhandenen log-�les auszuführen.
• mapping3DDump spei
hert alle 3D-S
ans und die Transformationsände-rungen in Dateien. Der Ordnerpfad wird in der Kon�gurationsdatei festge-legt.
• mapping3DDumpPlayba
k kann die zuvor abgespei
herten 3D-S
ans undTransformationsänderungen abspielen.A.3 Pro�l zur Evaluierung der nä
hsten Na
hbarSu
heDas Pro�l evaluateNNS be�ndet si
h in der Testing.xml und dient der Evaluierungder nä
hsten Na
hbar Su
he. Die Evaluierung der nä
hsten Na
hbar Su
he lässtsi
h über über vers
hiedene Parameter kon�gurieren:
• sDataFile1 gibt den Pfad zur ersten einzulesenden Datei an, die Punkteeines 3D-S
ans enthält
• sDataFile2 gibt den Pfad zur zweiten einzulesenden Datei an, die Punkteeines 3D-S
ans enthält
• sLogFile gibt den Pfad zur Datei an, die angelegt werden soll um die Er-gebnisse zu spei
hern.
• iNumPointsInDataFile1 gibt die Anzahl einzulesender Punkte aus sDa-taFile1 an
• iAlgorithm gibt den Algorithmus an der getestet werden soll. Dabei steht0 für die naive Su
he, 1 für ANN, 2 für FLANN und 3 für die in OpenCVintegrierte FLANN Version
• iSamplingRate gibt die Rate an in der von iLowerBound bis iUpperBoundna
h nä
hsten Na
hbarn gesu
ht werden soll
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• iLowerBound gibt die untere Grenze an Su
hvorgängen an.
• iUpperBound gibt die obere Grenze an Su
hvorgängen an.
• fSear
hRadius gibt den Su
hradius in mm an, innerhalb dem si
h nä
hsteNa
hbar Punkte be�nden müssen
• iSear
hMode gibt den Su
hmodus an. Dabei bedeutet 0 die direkte nä
hsteNa
hbar Su
he und 1 die Radius-Su
he
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