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Thema der Arbeit

Fusion von Kamera- und Punktwolkendaten in Simulation und Realwelt
Stichworte

Fusion, Kamera, Lidar

Kurzzusammenfassung

Diese Arbeit thematisiert die Fusion von Kameradaten und 3D-Punktwolkendaten, indem
den einzelnen 3D-Punkten in einer Punktwolke Farben basierend auf den Kameradaten
zugeordnet werden. Mithilfe der intrinsischen und extrinsischen Parameter der Kamera
werden die einzelnen 3D-Punkte der Punktwolke in das Kamerabild zuriickprojiziert,
wodurch dann eine Farbe fiir den jeweiligen 3D-Punkt aus dem Kamerabild abgelesen
wird. In dieser Arbeit wurde ein Toolset unter ROS entwickelt, welches diesen Vorgang
implementiert. Im Rahmen dessen wurde unter anderem eine Simulation in der Unity3D-
Engine erstellt, die jeweils mehrere Kameras und einen Lidar simuliert. Das Toolset wurde

jeweils auf die Simulation und Echtweltgeréite angewendet und die Ergebnisse evaluiert.

Adem Can Agdas

Title of Thesis

Camera and Point Cloud Data Fusion in Simulation and Real World
Keywords
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Abstract

This work addresses the fusion of camera data with a 3D point cloud by assigning colors to
the individual 3D points in the point cloud based on the camera data. With the intrinsic
and extrinsic properties of the camera known, individual 3D points of the point cloud
can be re-projected onto the image, which makes it possible to read a color from that
image that is associated with that particular 3D point. In this work a ROS toolset was
developed that implements this procedure as well as a Unity3D project that can simulate
multiple cameras and a lidar. Subsequently, the toolset was applied to the simulation and

real world devices and the results evaluated.
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1 Einleitung

Damit autonome Systeme, wie etwa autonome Fahrzeuge, korrekt und zuverléssig ar-
beiten konnen, miissen diese ihre Umgebung so gut wie mdéglich wahrnehmen kénnen.
Dies kann durch den Einsatz von verschiedenen Arten von Sensoren bewerkstelligt wer-
den, wie beispielsweise Kameras, oder Distanzmessungssensoren wie Radar oder Lidar.
Werden mehrere solcher Sensoren im selben System zum Einsatz gebracht, miissen die
Daten dieser Sensoren sinnvoll zusammengefiihrt werden. Diesen Prozess nennt man Fu-
sion oder auch Datenfusion. Durch die Fusion der Messungen der einzelnen Sensoren
kann die Umgebung besser und akkurater wahrgenommen und modelliert werden, was

zu einer hoheren Robustheit und Korrektheit des Systemverhaltens fiihrt.

Diese Arbeit behandelt konkret die Fusion einer 3D-Punktwolke, die von einem 3D-Lidar-
Sensor stammt, mit RGB-Farbbildern, die von einer oder mehreren Kameras stammen.
Im Endergebnis wird jedem 3D-Punkt der Punktwolke ein oder mehrere RGB-Werte

basierend auf den Kameradaten zugeordnet.

Es wurde ein Toolset in (ROS) entwickelt, welches diesen Prozess umsetzt. Es wurde
auferdem eine Simulation mit (Unity) erstellt, in der Kameras und Lidars simuliert
werden konnen. Das Toolset wurde anschliefsend auf die Simulation und Echtweltgerate

angewendet.

Diese Arbeit hat folgenden Aufbau: Im folgenden Teil des ersten Kapitels werden grund-
legende Ziele und Konzepte einer Fusion behandelt und deren Relevanz in dieser Arbeit.
Im zweiten Kapitel werden die theoretischen Grundlagen der in dieser Arbeit imple-
mentierten Kamera-Lidar Fusion beschrieben. Im dritten Kapitel wird die Umsetzung
der Fusion mit dem ROS-Toolset und der Unity-Simulation erklart. Im vierten Kapitel
werden die Ergebnisse der Fusion evaluiert. Im fiinften Kapitel wird ein Ausblick fiir

mogliche weiterfiihrende Konzepte gegeben.
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1.1 Ziele einer Fusion

Wie bereits erwahnt ist es das Ziel einer Fusion, die Messungen von mehreren Einzel-
sensoren gewinnbringend zu vereinen, um eine bessere Repréasentation der Umwelt zu er-
langen. In (Winner u. a. (2015) S. 441) werden die grundlegenden Konzepte einer Fusion

vorgestellt. Insebsondere werden vier grundlegende Ziele einer Datenfusion definiert:

e Redundanz: Beispiel: Mehrere gleichartige Sensoren, die denselben Abschnitt wahr-

nehmen, um Storsignale und Unsicherheiten zu reduzieren

e Komplementaritét: Beispiel: Mehrere verschiedenartige Sensoren, die auf verschie-
denen physikalischen Konzepten basieren und denselben Abschnitt wahrnehmen

um mehr Eigenschaften der Umgebung wahrzunehmen

e Zeitliche Aspekte: Beispiel: Erhohung der Messgeschwindigkeit durch abwechselnd

messenden Sensoren

e Kostenreduktion

Der wichtigste Punkt fiir diese Arbeit ist hierbei Komplementaritit. Durch die zuséatzli-
che Zuordnung von Farbwerten zu den Punkten der Punktwolke wird ein héheres Mafs
an Informationsgehalt gewonnen, was fiir Systeme, die diese Daten weiterverarbeiten,

relevant ist. Dies wird ein Kapitel 5 ndher behandelt.

Ein ebenfalls relevanter Punkt fiir diese Arbeit ist Redundanz. Das Toolset, welches im
Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurde, ermoglicht es, die Daten von mehreren Kame-
ras mit verschiedenen rdumlichen Positionen auf dieselbe Punktwolke abzubilden. Wenn
es sich hierbei um gleichartige RGB-Kameras handelt, ist beispielsweise der Aspekt der
Redundanz erfiillt. Aufierdem kann ein zusétzliches Grad an Komplementaritét erreicht
werden, indem Kameras eingesetzt werden, die verschiedene Spektren wahrnehmen. Da-
durch koénnen einzelnen Punkten der Punktwolke mehrere Farbwerte zugeordnet werden,

die jeweils auf verschiedenen Spektren basieren.

Der zeitliche Aspekt wird in dieser Arbeit vernachléssigt. Es werden keine Annahmen
iiber Messgeschwindigkeit oder Latenz gemacht, da der Aufbau in dieser Arbeit eher
prototypisch war. Systeme, die eine kritische Echtzeitanforderung haben, miissten dies

berticksichtigen.

Der Kostenaspekt wurde ebenfalls vernachléssigt.



1 FEinleitung

1.2 Sensordatenverarbeitung

Um zu verstehen wie genau eine Fusion von Daten umgesetzt werden kann, ergibt es
Sinn, zunéchst zu betrachten, wie Sensordaten von einzelnen Sensoren verarbeitet werden.
In (Winner u.a. (2015) ab S. 442) wird beschrieben, wie eine Sensordatenverarbeitung
generell ablauft (sieche Abbildung 1.1).

Vorgang;: Messen Wahrnehmen

aufnahme verarbeitung extraktion

1 f

Energie ,f Signal- | Rohsignale Signal- Rohdaten: | Merkmals- | Merkmalshypothesen

Rauschen

Annahmen Annahmen
Fehlerquellen: Artefakte Fehlinterpretationen
Beispiele:
. . o Farbwerte, Intensititen Straflenmarkierung
k{?_tﬁ?ﬁiﬁf&fﬂlﬁsb ggc:l)nmnung Entfernungen Fahrzeugheckansicht
; & Doppler-Geschwindigkeiten Radgeschwindigkeit
Frequenzen
%}'gszne Elektronische Bauelemente Elektronische Bauelemente
Hall Element Prozessoren Prozessoren

Abbildung 1.1: Prozess einer Sensordatenverarbeitung. Quelle: (Winner u.a. (2015), S.
443, Abbildung 24.1)

1.2.1 Messen

Der Prozess wird hierbei in zwei Bereiche unterteilt, Messen und Wahrnehmen. Im ers-
ten Schritt des Messens wird Energie aus der Umwelt vom Sensor in elektrische Signale
umgewandelt. Im beispielhaften Fall einer ordindren Kamera wére dies zum Beispiel die
Konvertierung der vom Kamera-Bildsensor detektierten elektromagnetischen Strahlung
im Spektrum der vom menschlichen Auge sichtbaren Farben in Intensitéitswerte. Dieser
erste Schritt wird in (Winner u. a. (2015)) als Signalaufnahme beschrieben. Die resultie-
renden Werte werden Rohsignale genannt. Die Rohsignale allein sind jedoch nicht fiir die
Weiterverarbeitung geeignet, da es sich um willkiirliche Werte abhéngig von der Funk-

tionsweise des Sensors handelt. Diese Rohsignale miissen zunéchst in ein einheitliches
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generelles Format gebracht werden, damit auch andere Applikationen mit diesen Daten
arbeiten konnen. Dieser Schritt wird in (Winner u. a. (2015)) Signalverarbeitung genannt,
in dem Rohsignale in sogenannte Rohdaten umgewandelt werden und ist der letzte Schritt
des Messvorgangs. Um Rohsignale in Rohdaten umzuwandeln miissen physikalische An-
nahmen iiber den Sensor und die resultierenden Rohsignale gemacht werden. Im Beispiel
der Kamera wére das Format der Rohdaten zum Beispiel das 8Bit-RGB Format, in dem
flir jeden Wert des jeweiligen Farbspektrums ein Wert zwischen 0 und 255 zugeordnet
wird. Wenn nun ein Rohsignal vorliegt, und die maximalen Intensitéatswerte fiir das Signal
bekannt sind, kann dieses Rohsignal auf Werte zwischen 0 und 255 normalisiert werden,

um das Rohdatenformat zu erhalten und den Messvorgang abzuschliefsen.

1.2.2 Wahrnehmen

Im néchsten Schritt des Wahrnehmens werden aus den Rohdaten sogenannte Merkmale
extrahiert, aus denen dann Objekthypthosen getroffen werden. Im Beispiel einer Kamera
konnte dies ein neuronales Netz sein, welches beispielsweise darauf trainiert ist, Autos zu
erkennen und zu einem gegebenen Bild 2D-Bounding Boxen fiir die Position eines Autos

im Bild zu schéatzen.

Der Vorgang des Warhnehmens befindet sich hierbei auf einer hoheren abstrakten Ebene
als das Messen. Wihrend es beim Messen darum geht, die Messwerte eines Sensors in eine
einheitliche Form zu bringen, geht es beim Wahrnehmen darum, aus diesen Daten Objek-
te zu modellieren, mit denen beispielsweise Algorithmen, die eine Aktorik kontrollieren,
Entscheidungen treffen konnen. Ein Fahralgorithmus kann beispielsweise entscheiden, ob
sich auf einer Strafe Fufigéinger befinden und darauf reagierend rechtzeitig abbremsen.
Ein Modell kann dabei mehr sein als eine simple Bilderkennung, es kann eine gesamte Mo-
dellierung eines Fahrzeugs in 3D samt Informationen iiber die aktuelle Geschwindigkeit

und Fahrrichtung sein.

Um solche, wie sie in (Winner u. a. (2015)) genannt werden, Objekthypothesen treffen zu
kénnen, miissen die Ergebnisse von mehreren Sensoren in einer Fusion vereint werden.
Die Fusion kann hierbei an verschiedenen Stellen im Prozess der Sensordatenverarbeitung

stattfinden und auf verschiedene Arten.
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1.2.3 Fehler

(Winner u. a. (2015) S.441) setzt fest:

"Oberstes Ziel der Datenfusion ist es, Daten von Einzelsensoren so zusammen zu fiihren,
dass Stéarken gewinnbringend kombiniert und/oder einzelne Schwéchen reduziert wer-

7

den.

Die Stdrken, auf die hier verwiesen werden, sind die Ziele, auf die in Kapitel 1.1 dieser
Arbeit eingegangen wurde. Die Schwdchen beziehen sich auf die Fehler, die im Prozess
der Sensordatenverarbeitung entstehen. In jedem Schritt der Sensordatenverarbeitung

gelangen Fehler ins System, die berticksichtigt werden miissen (sieche Abbildung 1.1).

Bei der Signalaufnahme beispielsweise konnen auch so genannte Rauschsignale empfan-
gen werden, die das eigentliche Objekt, welches am Ende wahrgenommen werden soll,
iiberlagern. Bei einer Kamera beispielsweise konnen dies Flecken am Objektiv sein, die
das Bild verdecken.

Wie bereits erwahnt werden Rohsignale eines Sensors in Rohdaten umgewandelt, indem
physikalische Annahmen iiber den Sensor und die Rohsignale gemacht werden. Ein wei-
terer Fehler, der in den Verarbeitungsprozess eindringen kann, sind Fehler, die entstehen,
wenn diese Annahmen verletzt werden. Diese Fehler werden nach (Winner u.a. (2015))
Artefakte genannt. Ein Beispiel hierfiir bei Kameras ist der sogenannte Rolling Shutter
Effect. Bei der Umwandlung von den Intensitdtswerden in ein Bild wird angenommen,
dass alle Werte, die einem Bild zugeordnet wurden, zum selben Zeitpunkt aufgenommen
wurden. Falls die Kamera jedoch die Werte der einzelnen Elemente sequenziell abliest
(beispielsweise reihenweise von oben nach unten), dann stammen die Pixel aus einem
bestimmten Bereich des Bildes von einem Zeitpunkt vor oder nach diesem Zeitpunkt in
einem anderen Bereich des Bildes. Falls sich die Szene in dieser Zeit merklich verédndert
(Ob durch Bewegung der Kamera oder durch sich im Bild bewegende Objekte) kommt es
zu einer bildlichen Verzerrung (englisch: distortion). Der Rolling Shutter Effekt kommt
in einer dhnlichen Form auch in dieser Arbeit bei Lidarmessungen vor, ndheres dazu in
Kapitel 4.1.2.

Fehler konnen auch bei der Extraktion von Merkmalen auftreten. In dieser Arbeit, bei-
spielsweise, werden einzelnen Punkten einer Punktwolke Farben verlichen, indem diese
Punkte auf das Kamerabild abgebildet werden. Das geschieht unter der Annahme, dass

das Kamerabild die Geometrie der Szene korrekt wiederspiegelt. Jedoch ist es so, dass
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durch die Kameralinse das Bild optisch verzerrt wird (auch Verzeichnung genannt). Falls
diese Verzeichnung nicht korrigiert wird, wére die Zuordnung der Farben auf die Punkte in
der Punktwolke fehlerhaft, da sie die Umgebung nicht korrekt wiedergibt (néaheres hierzu
in Kapitel 2.2.3). (Winner u. a. (2015)) nennt diese Art von Fehler Fehlinterpretation.

1.3 Fusion von Kamera und Punktwolke

Um Kameradaten mit einer Puktwolke zu fusionieren, werden die einzelnen 3D-Punkte
der Punktwolke in das Kamerabild abgebildet, wodurch die Farben fiir die Punkte abge-
lesen werden und mit diesen Farben assoziiert werden. Mit Hinblick auf die vorher behan-
delten Aspekte liegen sowohl die Kameradaten als auch die Lidar 3D-Punktwolke in Form
von Rohdaten vor. Durch die Fusion wird der Punktwolke ein zusétzliches Merkmal, und
zwar eine Farbe in Form eines RGB-Wertes verlichen, indem die Rohdaten der Kamera
mit den Rohdaten des Lidars kombiniert werden. Das daraus resultierende Ergebnis ist
jedoch keine hohere Objekthypothese, wie sie in (Winner u. a. (2015)) beschrieben wird.
Das Ergebnis der Fusion liegt hier eher immer noch in Rohdatenform vor, da die Punkte
der Punktwolke nicht verdndert wurden, es wurde lediglich ein zuséatzliches Merkmal,
Farbe, hinzugefiigt. Der Fusionsprozess in dieser Arbeit ist also weder strikt dem Mess-
vorgang noch dem Wahrnehmungsvorgang zuzuordnen, sondern irgendwo dazwischen.
Zwei Formen von Rohdaten werden hierbei in eine neue Form von Rohdaten gebracht,
indem die Rohdaten der Kamera als Merkmal den Rohdaten des Lidars zugeorndet wer-
den, mit der héhere Verarbeitungsalgorithmen unter Umstdnden besser arbeiten kénnen.
Wie die resultierenden Rohdaten moglicherweise weiterverarbeitet werden kénnten, wird
in Kapitel 5 diskutiert.
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Um zu verstehen, wie die 3D-Punkte einer Punktwolke in ein Kamerabild abgebildet
werden konnen, ist es notwendig, zu verstehen, wie eine Kamera die Geometrie einer
Szene wiedergibt, um diese rekonstruieren zu kénnen. Hierflir muss ndher betrachtet

werden, wie das Kameramodell funktioniert.

2.1 Kameramodell

(Kaehler und Bradski (2016) S. 637) beschreibt die generelle Funktionsweise einer op-
tischen Kamera. Eine Lichtquelle strahlt Licht in Form von Strahlen aus, dieses Licht
wird von Objekten in der Welt reflektiert, welches dann vom Bildsensor der Kamera
detektiert wird. Abhéngig von der Oberfliche des Objekts werden dabei verschiedene
Spektren des Lichts unterschiedlich absorbiert, wodurch verschiedene Helligkeiten und

Farben wahrgenommen werden.

Neben der Oberflacheneigenschaft ist in einem Kamerabild auch die Geometrie der Szene
relevant. Im Hinblick darauf ist eine Kamera ein Konstrukt, welches 3D-Koordinaten, die
ein Objekt in der Welt beschreiben, in 2D-Pixel Koordinaten umwandelt, die eine Position

in einem Bild beschreiben.

Es gibt verschiedene Kameramodelle, die die Geometrie einer Szene auf unterschiedliche
Weise wiedergeben. Die haufigste Form, in der auch das menschliche Auge vertreten ist,
die Mehrheit der Kameramodelle in der Computergrafik, als auch die Kameras, die in

dieser Arbeit verwendet wurden, ist das perspektivische Kameramodell.

2.1.1 Lochkameramodell

Das einfachste perspektivische Kameramodell ist das Lochkameramodell (sieche Abbil-
dung 2.1)
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Abbildung 2.1: Lochkameramodell. Quelle: (Kaehler und Bradski (2016) S. 639, Abbil-
dung 18.1)

Im Lochkameramodell féllt jeder Lichtstrahl aus der Szene zunéchst durch eine Loch-
blende (englisch pinhole) und durch dieses auf eine Ebene, die sich hinter der Lochblende
befindet, die sogenannten Bildebene (englisch image plane). Folglich stehen die Bilder,
die auf die Bildebene projiziert werden, auf dem Kopf. Die Gerade, die durch die Loch-
blende und die Mitte der Bildebene geht, wird optische Achse (englisch optical azis)
genannt. Angenommen f ist der Abstand der Bildebene zur Lochblende, die sogenannte
Brennweite (englisch focal length), Z der Abstand des Objektes zu der Lochblende und
X die Hohe des Objektes relativ zur optischen Achse, so kann die Hohe der Abbildung
des Objekts auf der Bildebene folgendermafien berechnet werden:

Diese Formel kann auch fiir die y-Komponente des Objekts, also der Weite relativ zur op-
tischen Achse verwendet werden, wodurch das Objekt dann vollsténdig auf die Bildebene

projiziert werden kann.

Damit das Bild nicht auf dem Kopf steht, kann die Bildebene statt hinter der Lochblende
auch vor der Lochblende platziert werden (siehe Abbildung 2.2):
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Abbildung 2.2: Lochkameramodell mit Bildebene vor der Lochblende. Quelle: (Kaehler
und Bradski (2016), S. 640, Abbildung 18.2)

Die Geometrie der Szene wird durch diese Anderung nicht verdndert und auch die For-
mel zur Berechnung der Abbildungshohe bleibt gleich, nur das Vorzeichen fillt fiir die
Berechnung weg:
X
x=fx -

Wenn man hierbei von einem normalisierten Koordinatensystem ausgeht, bei der die

Brennweite immer f = 1 ist, so bleibt nur noch:

Um die Position eines 3D-Punktes auf der Bildebene zu berechnen muss also nur jeweils
ihre x und y Komponente durch ihre z Komponente geteilt werden. In Systemen, in denen

f # 1 ist, stellt die Brennweite also praktisch nur einen Skalierungsfaktor dar.

Diese Form des Lochkameramodells ist die einfachste Form einer perspektivischen Projek-
tion, die haufig in virtuellen Grafikprogrammen verwendet wird. In (Akenine-Moller u. a.

(2018) S. 96) wird dieser Prozess so beschrieben, wie er in (OpenGL) umgesetzt wird.
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In Computerprogrammen wird hier konventionellerweise mit Transformationsmatrizen

gearbeitet, da sie die Berechnung dieser Modelle vereinfachen.

In (Akenine-Méller u. a. (2018) S. 96, Formel Nr. 4.68) wird hierfiir folgende (homogene)

Projektionssmatrix zur Verfiigung gestellt:

10 0 0
01 0 0

p_ 2.1
P 00 1 0 (21)
00 —1/d 0

d ist in diesem Fall die Brennweite und das Vorzeichen ergibt sich daraus, dass die z-
Achse in OpenGL in die entgegengesetzte Richtung zur Blickrichtung der Kamera zeigt.
Um einen Punkt p also auf die Bildebene zu projizieren, muss er mit dieser Matrix mul-
tipliziert werden. Dass diese Matrix lediglich die vorher beschriebene Projektion erzielt,
wird in (Akenine-Moller u. a. (2018) Formel Nr. 4.69, S. 97) gezeigt:

10 0 0 Pz yZ _dpx/pz
01 0 0 —d
q=PBpp = Pl ™ | = Pyl P (2.2)
0 0 1 0 o Dz —d
00 —1/d o/ \1 —p:/d 1

Das Endergebnis zeigt, dass die Werte p, und p, des Punktes, der projiziert werden soll,
durch den p, Wert dividiert wurden, um die x und y Werte der Projektion zu berechnen,

zusétzlich multipliziert mit der Brennweite.

Nachdem der Punkt auf die Bildebene projiziert wird, liegen die Koordinaten der Projek-
tion nach wie vor im Koordinatensystem der Kamera. Damit das Objekt gerendert werden
kann, werden aber Pixelkoordinaten bendtigt (beispielsweise Werte zwischen (0,0) und
(1080, 1920) fiir ein Full-HD Bild). Dies wird in vielen Computergrafikframeworks, un-
ter anderem auch OpenGL folgendermafen erreicht (Akenine-Méller u.a. (2018), S. 99,
Formel 4.75):
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c/a 0 0 0
0 ¢ 0 0
POpenGL = 0 0 _f/+TL/ B 2f’n’ (23)
—n =
0 -1 0

¢ ist hierbei eine Konstante die sich aus ¢ = 1.0/tan(¢/2) zusammen setzt. ¢ ist hierbei
der manuell festgelegte Bildwinkel der Kamera in Grad. a ist das Seitenverhéltnis des
Bildes und n/ und f’ definieren je die Near- und Far-Clipping Plane der Kamera, die in

der virtuellen Computergrafik den Bereich festlegen, in der Objekte gerendert werden.

Diese Matrix beschreibt das Verhalten einer virtuellen Kamera komplett. Mit ihr konnen
3D-Punkte einer Szene direkt in Pixel-Koordinaten umgewandelt werden. Man nennt

diese Form von Matrix daher auch Kameramatriz.

2.1.2 Physische Kameras

Die Methode der perspektivischen Transformation mit definiertem Bildwinkel und Clip-
ping Planes ist in der Computergrafik weitverbreitet, fiir die Zwecke in dieser Arbeit
aber eher irrelevant. Das Ziel dieser Arbeit ist es, die 3D-Punkte einer Punktwolke in ein
physisches Kameramodell abzubilden. Das physische Kameramodell unterscheidet sich

von dem virtuellen Kameramodell in einigen Punkten.

Im virtuellen Kameramodell wird ein Bildwinkel definiert und eine darauf basierende
Kameramatrix berechnet. Der Bildwinkel einer physischen Kamera hingegen ist eine int-
rinsische Eigenschaft, die vom Bildsensor der Kamera und der Einstellung der Linse ab-
héngt. Die Kameramatrix einer physischen Kamera ist also eine intrinsische Eigenschaft,
die durch spezielle Heuristiken geschatzt werden muss. Nur wenn die Kameramatrix, die
eine Kamera beschreibt, bekannt ist, konnen durch das Bild dieser Kamera Riickschliisse
auf etwaige Farbeigenschaften von Objekten in der Szene gemacht werden, da nur so die

Geometrie der Szene rekonstruiert werden kann.

Auferdem ist eine virtuelle Kamera eine idealisierte Form und ignoriert gewisse Fehl-
einfliisse unter der physische Kameras leiden, beispielsweise radiale und tangentiale Ver-
zeichnung, auf die (Kaehler und Bradski (2016) Kapitel 18) und (Foérstner und Wrobel
(2016) Kapitel 12) niher eingehen.

11
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2.2 Physische Kameramatrix

Wiéhrend die Kameramatrix von einer virtuellen Kamera meist mit einer 4x4 Matrix
angegeben wird, wird die Kameramatrix einer physischen Kamera eher in 3x3 angegeben.
Die (immer noch homogene) 3x3 Kameramatrix, die einen 3D-Punkt lediglich auf die

Bildebene projiziert, sieht folgendermafen aus:

f 0 0
P=|0 f O (2.4)
0 0 1
Dass diese Matrix lediglich dieselbe Projektion wie die Matrix in Formel Nr. 2.1 durch-
fiihrt, wird hier gezeigt:

[0 0\ [pa P * f Lps
P=10 f 0| |py|=|pyxf]= ’;ﬂ (2.5)
0 0 1 D2 Dz 1

Formel 2.4 beschreibt jedoch nur die Projektion eines 3D-Punktes auf die Bildebe-
ne. Die vollstindige Kameramatrix einer physischen Kamera, die einen 3D-Punkt in
2D-Pixelkoordinaten umwandelt, hat folgendes Format (Kaehler und Bradski (2016) S.
641):

fr 0 ¢
M=10 f, ¢ (2.6)
0 0 1

Statt eines einzelnen Parameters fiir die Brennweite, gibt es jetzt zwei, f, und f,. Au-

fserdem wurden zwei weitere Parameter, ¢, und ¢, hinzugefiigt.

2.2.1 Affine Storquellen

In Formel Nr. 2.3 fiir die Kameramatrix einer virtuellen Kamera sieht man, dass einer
der beiden Brennweiten-Werte mit einem zuséatzlichen Parameter a, dem Seitenverhaltnis

des Bildes, multipliziert wird. Wiirde dies nicht geschehen, wiirde das Bild, welches von

12
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der Kameramatrix erzeugt wird, in die Héhe oder Breite verzerrt werden, da eine quadra-
tische Projektion auf ein nicht quadratisches Bild abgebildet werden wiirde. Dies trifft
auch auf eine physische Kamera zu, jedoch gibt es einen weiteren Grund, weshalb phy-
sische Kameras zwei Parameter fiir die Brennweite haben: Selbst wenn das Bild, auf das
die Projektion abgebildet wird, quadratisch wére (ist der Fall, wenn das Verhéltnis der
Dimensionen der Anzahl der Bildsensorelemente 1:1 ist, zum Beispiel 1000x1000), hétte
die Kameramatrix dennoch verschiedene Werte fiir f, und f,, da die einzelnen Sensorele-

mente des Bildsensors einer physischen Kamera nicht immer komplett quadratisch sind

(siche Abbildung 2.3).

01 2 3 4 y'=j
. - . T—

0- , columns
. R
1 -—_—sensor element
N __#_ —
2 7] |
I Al
=i\
x’zz" pixel (1.1)
rOws

Abbildung 2.3: Rechteck-Eigenschaften der Bildsensorelemente einer physischen Kamera.
Quelle: (Forstner und Wrobel (2016), S. 471, Abbildung 12.9)

Die Parameter f, und f, sind also je von der Héhe und Breite der einzelnen Bildsen-
sorelemente abhéngig. In (Kaehler und Bradski (2016) S. 641) wird explizit angegeben,
dass gilt:

fr=F x5, fy=Fxs,y

Wobei F' die tatsdchliche Brennweite ist und s, und s, jeweils die Hohe und Breite der

Sensorelemente, in einer Einheit von Pixel pro Millimeter. Nach (Kaehler und Bradski
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(2016)) kann weder die tatséchliche Brennweite noch die Grofe der Sensorelemente di-
rekt gemessen werden, was bedeutet, dass eine Heuristik, die die Kameramatrix einer
physischen Kamera schétzt, nur Anndherungen an die tatséchlichen Werte von f, oder

fy berechnen kann.

In einer virtuellen Kameramatrix, wie beispielsweise in Formel Nr. 2.3 ist das Endergeb-
nis der Transformation in einem Format, in der die Bildkoordinaten in einem System
enthalten sind, in dem die Mitte des Bildes (Schnittpunkt der optischen Achse mit der
Bildebene, auch Hauptpunkt genannt (englisch principal point)) den Ursprung bildet und
die Grenzen (Rénder des Bildes) durch x = 1, —1 und y = 1, —1 definiert sind. Dies ist in
der Computergrafik praktisch, da durch diese "normalisierten Bildkoordinaten” die tat-
sichlichen Pixelkoordinaten aufgrund der aktuellen Grofe des Fensters berechnet werden
kénnen, die sich unter Umsténden wihrend der Laufzeit 6fters dndern. Eine physische
Kameramatrix hingegen hat immer dieselbe (native) Auflésung, da die Anzahl der Bild-
sensorelemente fest ist. Fiir eine Kameramatrix ergibt es also mehr Sinn, das Bild in ein
Koordinatensystem abzubilden, das die endgiiltigen Pixelkoordinaten im Bild beschreibt.
In (OpenCV) ist es hierbei Konvention, dass der obere linke Rand den Ursprung bildet,
die y-Achse nach unten und die x-Achse nach rechts zeigt. Fiir eine Kamera mit Auflé-
sung von 1920x1080 wére die obere linke Ecke bei den Koordinaten (0,0) und die untere
rechte Ecke bei ((1080,1920) (siehe Abbildung 2.4).

P = (X't4= ] Y‘wr Z-“;;]

/

optical
axis
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A
A
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point
Vs By
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Abbildung 2.4: Kameratransformation in OpenCV. Quelle: (OpenCVDocs)
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Bei physischen Kameras ist es aber grundlegend der Fall, dass die Mitte des Bildes
nicht ganz auf der optischen Achse liegt, da diese Art von Prézision im Bauvorgang einer
Kamera einfach nicht moglich ist. Das bedeutet, dass die Mitte des Bildes geringfiigig von
der optischen Achse abweicht. Eine Heuristik, die also die Kameramatrix einer Kamera
schatzt, muss dies beriicksichtigen. Hierfiir gibt es die zusétzlichen Parameter ¢, und c,,
die die Mitte des Bildes also zuriick auf den Hauptpunkt verschieben. Ahnlich wie f,
und f, konnen diese Werte nicht gemessen oder berechnet werden, sondern miissen von

einer Heuristik geschétzt werden.

2.2.2 Nicht affine Storquellen

Die rechteckige Eigenschaft der Bildsensorelemente und die Abweichung der Bildmitte
von der optischen Achse beeinflussen das endgiiltige Bild der Kamera in einer Weise, die
affin ist. Das bedeutet, dass die Art und das Ausmaf der Storung an jeder Stelle im Bild
gleich ist. Diese affinen Storquellen werden praktisch in allen physischen Kameramatrizen
modelliert, damit sie die Geometrie der Szene richtig wiederspiegeln. Es gibt aber auch
nicht affine Storquellen, die das Kamerabild beeinflussen kénnen. Diese Storquellen zu
modellieren ist optional und héngt davon ab, wie stark diese Effekte auftreten. Es gibt
zwei dieser Storquellen, die auch in dieser Arbeit relevant sind und zwar die radiale und
tangentiale Verzeichnung (englisch radial and tangential distortion). Diese Storquellen zu
modellieren ist komplizierter und kann nicht durch das simple Hinzufiigen von weiteren
Parametern in eine Kameramatrix erreicht werden. Stattdessen werden diese Storquellen
auf eine Weise modelliert, in der das Kamerabild so vorbearbeitet wird, so dass diese
Storquellen weitesegehend neutralisiert werden, wodurch die Geometrie der Szene nach

wie vor korrekt von einer Kameramatrix beschrieben wird.

2.2.3 Radiale Verzeichnung

Die Rate mit der eine physische Kamera Bilder aufnehmen kann, ist meist daran ge-
koppelt, wie lange es dauert, bis sich geniigend Licht auf den Bildsensoren gesammelt
hat, sodass ein ausreichender Wert fiir die Intensitit abgelesen werden kann. Je mehr
Licht dabei auf die Sensorelemente féllt, desto schneller kénnen Bilder ausgelesen wer-
den. Deswegen werden die meisten Kameras mit Linsen ausgestattet, die das Licht aus
der Umgebung auf den Bildsensor der Kamera biindeln. Hierdurch wird das Bild, welches

auf den Bildsensor fallt, verzerrt. Man nennt diesen Effekt auch radiale Verzeichnung.
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Wegen der Funktionsweise einer Linse ist hierbei das Ausmak der Verzeichnung in der
Mitte des Bildes kleiner und an den Réandern grofer (siehe Abbildung 2.5 und 2.6)

Abbildung 2.5: Verzeichnung durch eine Linse Quelle: (Kaehler und Bradski (2016) S.
645, Abbildung 18.3)

-l

Ne distortion Negative radial distortion Positive radial distortion
(Barrel distortion) (Pincushion distortion)

Abbildung 2.6: Verschiedene Arten von Verzeichnung Quelle: (OpenCVDocs)

Der Effekt einer solchen Verzeichnung ist, dass Linien, die in der Szene eigentlich gerade

sind, im Bild dann gebogen auftauchen.

Um diese Verzeichnung zu modellieren schétzt eine Heuristik, die eine Kameramatrix
aufgrund eines Bildes schétzt, auch die sogenannte Verzeichnungsparameter (englisch
distortion parameter). Durch sie kann diese Verzeichnung charakterisiert und riickgéngig
gemacht werden. Durch die Verzeichnung werden im Grunde Pixel im Bild auf der Ge-
raden, die sich zwischen ihrer Position und der Mitte des Bildes befindet, entweder zur
Mitte hin oder weg verschoben. Je weiter der Pixel dabei von der Mitte des Bildes entfernt
ist, desto grofser ist die Verschiebung. Wenn also fiir jeden Pixel ein Transformationsvek-
tor ermittelt werden kann, der den Pixel wieder an die korrekte Position verschiebt, kann

die Geometrie der Szene wiederhergestellt werden.
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Die mathematische Funktion, die aus den Koordinaten eines Pixels die korrigierten Ko-
ordinaten basierend auf den Verzeichnungsparametern berechnet, wird mit Taylorrei-
hen approximiert. Die Anzahl der Terme der Reihe ist dabei beliebig, meist werden
um die Funktion geniigend zu approximieren aber nur zwei benétigt, welche durch zwei
Verzeichnungs-Parameter beschrieben werden, in Féllen von besonders starker Verzer-
rung auch drei. Hierbei gilt nach (Kaehler und Bradski (2016) S. 646):

Leorrected = T * (1 + le‘Q + k27ﬂ4 + kSTG)

Yeorrected = Y * (1 + klr2 + k'27“4 + k3T6)

k1, ko und ks stellen hierbei die Verzeichnungsparameter fiir die radiale Verzeichnung
dar. z und y sind die Koordinaten im verzeichneten Bild, Zcorrected UNA Yeorrecteq Sind die
neuen Koordinaten im korrigierten Bild. Die Funktion, die hierbei durch Taylorreihen
approximiert wird, ist eine Funktion, die das Mafs der Verschiebung basierend auf der
Entfernung des Punktes zur Mitte des Bildes (r) berechnet. Die Richtung, in die ver-
schoben werden muss, ist immer bekannt, und zwar Richtung Mitte (falls das Ergebnis

positiv ist, sonst von der Mitte weg).

Hierdurch kann ein 2D-Array an Vektoren erstellt werden, welche in OpenCV eine un-

distortion map genannt wird (siehe Abbildung 2.7).
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Abbildung 2.7: Undistortion Map fiir radiale Verzeichnung. Die Pfeile zeigen die Ver-
schiebung aufgrund der Verzeichnung an. Quelle: (Kaehler und Bradski
(2016), S. 646, Abbildung 18.4)

Wenn diese Map auf ein verzeichnetes Bild angewendet wird, werden alle Pixel im Bild
auf eine neue Position im korrigierten Bild verschoben, sodass die Kameramatrix die
Geometrie der Szene wieder korrekt beschreibt (siche Abbildung 2.8). Diese Map wird

komplett durch die Verzeichnungsparameter fiir die radiale Verzeichnung beschrieben.
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Abbildung 2.8: Anwendung einer Undistortion Map. Da es sein kann, dass ein Pixel auf
eine nicht ganzzahlige Koordinate abgebildet wird, wird der Pixel mit
anteilhafter Intensitit auf umliegende Pixel verteilt. Quelle: (Kaehler und
Bradski (2016), S. 679, Abbildung 18.18)

2.2.4 Tangentiale Verzeichnung

Neben der radialen Verzeichnung gibt es auch die tangentiale Verzeichnung. Tangentiale
Verzeichnungen treten dann auf, wenn der Bildsensor der Kamera nicht genau parallel
zur Linse ist (auch folglich von bautechnischen Limitationen). Dadurch wird das Licht

durch die Linse unregelméafig auf den Bildsensor gebiindelt, was zu einer Verzerrung fiihrt

(siche Abbildung 2.9)
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Ceap camera

Abbildung 2.9: Tangentiale Verzeichnung. Quelle: (Kaehler und Bradski (2016), S. 647,
Abbildung 18.5)

Die korrigierten Werte fiir eine tangentiale Verzeichnung werden folgendermafien berech-
net (Kaehler und Bradski (2016), S. 647):

Zeorrected = T + [2p1$y + po (7’2 + 2332)]

Yeorrected = Y + [pl (""2 + 2y2) + 2p2my]

Die tangentiale Verzeichnung wird dhnlich wie die radiale Verzeichnung berechnet, fiir
die tangentiale Verzeichnung benétigt man aber immer nur genau zwei Parameter, p;

und ps.

Da die Korrektur fiir beide Verzeichnungsarten dhnlich berechnet wird, werden beide
Formen mit derselben undistortion map beschrieben. Die Map, die beide Arten von Ver-
zerrung komplett beschreibt, wird von 4 Parametern charakterisiert. Sie wird meist in

OpenCV in Form von einer 1x4 Matrix mit folgender Form angegeben.

[klak27pl7p2]
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Ein Beispiel fiir eine Undistortion Map, die eine radiale und tangentiale Verzeichnung

beschreibt, kann in Abbildung 2.10 betrachtet werden.

Pixel error = [0.1174, 0.1159]
Focal Length =(657.303, 857.744)

cal 303, : +/- [0.2840, 0.289
Principal Point =(302.717, 242.339) + E 5812, 0 ﬁﬁ?ﬁ
Skew =0.0004198 +- 0.0001905
Radial coefficients =(0.2535,0.1187, 0) +/- [0.00231, 0.009418, 0]
Tangential coefficients = (-0.0002789, 5.174e. -005) +/- [0 0'00121} l.300012l']B]

Abbildung 2.10: Undistortion Map fiir radiale und tangentiale und Verzeichnung. Quelle:
(Kaehler und Bradski (2016)), S. 648, Abbildung 18.6

2.2.5 Intrinsische Parameter

Mit den bis jetzt genannten Parametern lésst sich die Geometrie einer Kamera ausrei-

chend rekonstruieren. Wenn also die acht Parameter f., fy, cs, ¢y, k1, k2, p1, p2 bekannt
sind, dann ist es moglich, aufgrund des Kamerabildes Riickschliisse iiber die Oberflache-

neigenschaften in der Szene zu machen. Diese Parameter werden auch die intrinsischen

Parameter der Kamera genannt.
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2.3 Abbilden von 3D-Punkten in das Kamerabild

Mit einer vollstdndigen Kameramatrix und einem korrigierten Bild, welches die Verzeich-
nung neutralisiert, ist es nun moglich, 3D-Punkte auf das Kamerabild abzubilden, um
so Aussagen iiber die Oberflicheneigenschaften des Punktes basierend auf dem Kamera-
bild zu machen. Jedoch besteht das Problem, dass sich die Kameramatrix und die 3D-
Punkte der Punktwolke in verschiedenen Koordinatensystemen befinden. Die 3D-Punkte
der Punktwolke stammen aus dem Sensorkordinatensystem des Lidars und das Bild der

Kamera aus dem Sensorkoordinatensystem der Kamera.

Zu beachten ist hierbei, dass eine Kameramatrix, egal ob physisch oder virtuell, immer
davon ausgeht, dass 3D-Punkte, die mit der Kameramatrix abgebildet werden sollen, im
Kamerakoordinatensystem bereitgestellt werden. Hierbei handelt es sich um ein Koordi-
natensystem, bei dem sich der Urpsrung im Brennpunkt der Kamera befindet und die
Achsen auf der Orientierung der Kamera basieren. Das konventionelle Kamerakoordina-
tensystem in OpenCV, welches auch in dieser Arbeit verwendet wird, ist in Abbildung 2.4
dargestellt. Wenn also 3D-Punkte aus dem Lidar-Koordinatensystem vorliegen, miissen
diese zunéchst in das jeweilige Kamerakoordinatensystem umgewandelt werden, damit
die 3D-Punkte auf das Kamerabild abgebildet werden kénnen. Abbildung 2.11 zeigt den

Zusammenhang zwischen Welt- und Kamerakoordinatensystem.

Abbildung 2.11: Zusammenhang zwischen Welt-, Kamera- und Bildkoordinatensystem.
Quelle: (Forstner und Wrobel (2016), S. 462, Abbildung 12.5)

Auch wenn mehrere Kameras benutzt werden, um Oberflicheneigenschaften von ver-

schiedenen Kameras zu erhalten, kann dies bewerkstelligt werden, indem der jeweilige
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3D-Punkt zunichst in das jeweilige Kamerasystem konvertiert wird, um dann die jeweili-
ge Kameramatrix anzuwenden. Das Lidar-Koordinatensystem fungiert in diesem Fall als
Basis, von dem aus die 3D-Punkte in jedes beliebige Kamerakoordinatensystem iibertra-

gen werden kénnen.

2.3.1 Extrinsische Parameter

Die intrinsischen Parameter einer Kamera, also die Kameramatrix und die Verzeich-
nungsparameter, beschreiben, wie eine Kamera die Geometrie einer Szene wiedergibt.
Um jedoch 3D-Punkte aus einem externen Koordinatensystem in der Kamera abzubilden,
miissen aufserdem die extrinsischen Parameter zwischen dem externen Koordinatensys-
tem und dem Kamerakoordinatensystem bekannt sein. Hierbei handelt es sich je um eine
Translation (Verschiebung) und eine Rotation (Orientierung), die bei Anwendung auf
einen Punkt im Koordinatensystem des Objektes, den Punkt in das Koordinatensystem
der Kamera tibertragt. Abbildung 2.12 zeigt hierbei die Anwendung der extrinsischen
Parameter auf einen Punkt in Objektkoordinaten, sodass der Punkt in das Kamerakoor-

dinatensystem iibertragen wird.

(R, ©)

Camera Coordinates Object Coordinates

Abbildung 2.12: Umwandeln der Objektkoordinaten in Kamerakoordinaten. Quelle:
(Kaehler und Bradski (2016), S. 650, Abbildung 18.8)
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Nach (OpenCVDocs) handelt es sich bei den extrinsischen Parametern hierbei um einen

3x1 Translationsvektor

und eine 3x3 Rotationsmatrix

11 T2 713
R = 21 T22 T23

31 T32 T33
wodurch die extrinsischen Parameter dann durch eine 4x4 Matrix mit der Form

Rt
0 1

beschrieben werden konnen.

Wenn ein 3D-Punkt P, nun also in Weltkoordinaten vorliegt, kann der Punkt in das

Kamerakoordinatensystem iibertragen werden, indem berechnet wird:

Rt
0 1

c =

x Py,

P, ist hierbei der 3D-Punkt im Kamerakoordinatensystem, der benutzt werden kann, um

den Punkt mithilfer der Kameramatrix in das Kamerabild abzubilden.

Fiir die extrinsischen Parameter wird fiir gewohnlich in OpenCV jedoch nicht immer
die gesamte 3x3 Matrix fiir die Rotation angegeben. In (Kaehler und Bradski (2016) S.
643) wird hierfiir die Rodrigues Transformation eingefithrt, mit der eine Rotation statt
mit einer 3x3 Matrix mit einem 1x3 Vektor r = [rm Ty rz] beschrieben werden kann.
Die Richtung des Vektors gibt hierbei die Achse an, um die rotiert wird und die Lénge
das Vektors das Ausmafl, um welches rotiert wird. Da diese Représentation die Anzahl
der Parameter etwas reduziert und diese Darstellung beliebig in die 3x3 Form hin und
zuriick geformt werden kann, wird diese Form der Darstellung grundsétzlich iiber die 3x3

Darstellung bevorzugt.

24
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2.4 Zusammenfassung

Um also einen 3D-Punkt, der in einem Koordinatensystem, der unabhangig vom Koor-
dinatensystem einer Kamera ist, in das Bild dieser Kamera abbilden zu kénnen, sodass
aufgrund des Bildes der Kamera Oberflaicheneigenschaften fiir den 3D-Punkt gemacht
werden konnen, benotigt man die intrinsischen Parameter der Kamera und die extrin-
stschen Parameter zwischen dem Kamerakoordinatensystem und dem Weltkoordinaten-

system.

Diese umfassen hierbei die vierzehn (skalaren) Parameter f;, fy, ¢z, ¢y, k1, k2, p1, p2, ta,

ty, tz, T4, vy und 7.

Sind diese Parameter bekannt, kann dieser Prozess umgesetzt werden.
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3 Umsetzung

In diesem Kapitel wird die Umsetzung der in Kapitel 2 geschilderten Konzepte in dieser
Arbeit beschrieben. Die Software, die die in Kapitel 2 geschilderte Transformation eines
3D-Punktes auf ein Kamerabild projiziert, sodass fiir den Punkt ein Farbwert abgelesen
wird, ist Teil eines in dieser Arbeit entwickelten ROS-Packages. (ROS) (Robot Opera-
ting System) ist ein weitverbreitetes und vielverwendestes Framework in der Robotik.
Es stellt eine Plattform zur Verfiigung, in der viele Funktionalitdten, die relevant in der
Robotik sind (unter anderem auch Sensordatenverarbeitung), in sogenannten "Packa-
ges” zur Verfligung gestellt werden konnen. Dementsprechend wurde in dieser Arbeit ein
solches ROS-Package erstellt, welches die Fusion einer 3D-Punktwolke mit einem Kame-
rabild implementiert. Dieses Package kann unter dem Git Repository unter diesem Link:
(https://github.com/Adem-Can/ilm_ros_pkg) gefunden werden. Das Package
wurde unter Ubuntu 20.04 LTS mit der ROS Version "Noetic Ninjemys” in C++ er-
stellt.

Aufserdem wurde eine Simulation in Unity erstellt, die eine Kamera und einen Lidar in ei-
ner virtuellen Umgebung simulieren kann. Das Repository fiir das Unity-Projekt kann un-

ter diesem Link gefunden werden: (https://github.com/Adem-Can/UnityROSSim).

3.1 Versuchsauftbau

Das ROS-Package, welches in dieser Arbeit erstellt wurde, unterscheidet grundsétzlich
nicht zwischen simulierten Geréaten oder echten Gerédten. Aufser einer Plattform, in der
verschiedene Packages bereitgestellt werden kdnnen, stellt ROS auch eine Infrastruk-
tur zur Verfiigung, die einen Message-Broker implementiert, in der Teilnehmer dieses
Sytems, sogenannte "ROS-Nodes”, Nachrichten untereinander mit einem "Pub/Sub Pat-

tern” untereinander austauschen kénnen. Fiir den Zweck von gewohnlicher Software sind
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"ROS-Nodes” lediglich ordindre Betriebssystems-Prozesse, die auf C++-Programmen ba-
sieren, die das ROS C-++-Framework benutzen, um mit der ROS-Infrastruktur zu kom-
munizeren. Diese Nachrichten in der ROS-Infrastruktur haben vordefinierte Typen, die
vielgenutzte Formate, die in der Robotik relevant sind, implementieren, darunter auch
flir Kamerabilder und 3D-Punktwolken. Die beiden vordefinierten Nachrichtentypen, die
diese Formate implementieren und in dieser Arbeit exklusiv genutzt werden sind sen-—
sor_msgs/Image und sensor_msgs/PointCloud2. Das Package, welches in dieser
Arbeit erstellt wurde, erwartet die Kameradaten und Lidardaten in diesen Formaten und
berechnet darauf basierend eine Punktwolke, deren Punkte mit einer oder mehreren Farb-
werten assoziiert wurden. Hierfiir wurde in ROS ein benutzerdefinierter Nachrichtentyp,

ilm_ros_pkg/ColoredPointcloud definiert.

3.1.1 Realwelt

Fir den Realwelt-Aufbau wurden in dieser Arbeit drei Gerate verwendet:

e Eine Allied Vision G-130 VSWIR T1 Kamera
e Eine Basler a2a1920-51gcpro Kamera

e Fin Blickfeld Cube 1 Lidar

Die Geréte wurden alle an einer speziell entworfenen Halterung nebeneinander fixiert.
Abbildung 3.1 und 3.2 zeigt den Versuchsaufbau und die Visualisierungen der jeweiligen

Sensordaten.

Jedes dieser Gerdte wird mit einem intern ausgestatteten ROS-Treiber geliefert, der die

Daten des jeweilgen Sensors in den vorher erwahnten Nachrichtenformaten bereitstellt.

Bei der Allied Vision Kamera handelt es sich hierbei um eine SWIR-Kamera, die ein
Schwarzweif-Bild basierend auf einem Lichtspektrum, der sich im Infrarotbereich befin-
det, bereitstellt. Die Basler Kamera nimmt Bilder im normalen vom menschlichen Auge
sichtbaren Farbspektrum auf und stellt dementsprechende Farbbilder bereit. Der Blick-
feld Lidar misst Entfernungen basierend auf einem Laserstrahl im Infrarotbereich. Um
eine Entfernung zu messen, wird hierbei die Zeit gemessen, die ein Lichtstrahl braucht,
um von einer Oberfliache reflektiert und vom Sensor des Lidars wieder detektiert zu wer-
den. Darauf basierend wird eine Entfernung geschétzt. Basierend auf dieser Entfernung

und der Richtung des Laserstrahls kann so ein 3D-Punkt abgeleitet werden. Mithilfe eines
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beweglichen Spiegels, der im Lidar-Sensor verbaut ist, kann so ein 3D-Raum weitesgehend

gescannt werden, woraus dann eine Punktwolke abgeleitet wird.

Abbildung 3.1: Versuchsaufbau in Realwelt.
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Abbildung 3.2: Visualisierung der Sensordaten. Oben links: Basler Kamera. Unten links:
Allied Vision Kamera. Rechts: Blickfeld Lidar. Zu beachten ist, dass die
Scan-Laser des Blickfeld Lidars im Bild der Allied Vision Kamera sichtbar
sind, da diese in einem Spektrum sind, die von der Allied Vision Kamera
detektiert werden.

Abbildung 3.1 zeigt hier den Aufbau mit diesen Gerdten und Abbildung 3.2 zeigt eine
Visualisierung der erhaltenen Sensordaten im Standard-Visualisierungstool von ROS,
"RViz”. Die Szene wurde hier mit einem zu allen Gerédten parallelen 8x5 Schachbrett
ausgestattet, deren Quadrate eine Gréfe von 5em haben und welches genau 2m von der

Halterung entfernt ist.

3.1.2 Simulation

Im Rahmen der Arbeit wurde auch eine virtuelle Szene mit der (Unity) 3D-Engine er-
stellt, die eine Kamera und auch einen Lidar in dhnlicher Weise, wie die Echtweltgerite
simulieren kann. Applikationen in der Unity-Engine werden mit C# entwickelt, jedoch
kann auch von Unity aus mit der ROS-Infraktruktur kommuniziert werden, da Unity
C+#-Wrapper fir das ROS-Framework bereitstellt. Dadurch konnen ROS-Messages, die
aus der ROS-Laufzeit stammen auch in Unity empfangen werden und ROS-Messages, die

von Unity gesendet werden, kénnen in der ROS-Laufzeit empfangen werden.

Abbildung 3.3 zeigt hier den Aufbau der Szene in Unity. Hierbei wurde das Schachbrett

aus dem Aufbau in Abbildung 3.1 und 3.2 mit den selben Dimensionen modelliert.
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Abbildung 3.3: Simulierte Szene in Unity.

Abbildung 3.4: Simulation eines Lidars in Unity durch Raycasts.
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|3 Inage

Abbildung 3.5: Visualisierung der simulierten Sensoren. Es wurde hier nur das Schach-
brett modelliert ohne Hintergrundobjekte oder dhnliches.

Folgende Aspekte wurden unter anderem in der simulierten Unity-Szene umgesetzt:
Fiir die Kamera:

o Bereitstellung der Kameradaten im exakt gleichen Format wie die Basler Kamera

oder die Allied Vision Kamera. (sensor_msgs/Image)

e Simulieren einer radialen/tangentialen Verzeichnung durch durch Unity bereitge-
stellte Post-Processing Effekte

e Moglichkeit, mehrere Kameras in derselben Szene mit verschiedenen Positionen zu

simulieren

e Einstellbare Auflésung und intrinsiche Parameter, sodass die Kameras den Echt-

weltkameras nachgestellt werden koénnen
Fiir den Lidar:

e Bereitstellung der Lidardaten im exakt gleichen Format wie der Blickfeld Lidar

(sensor_msgs/PointCloud?2)

e Generieren einer Punktwolke durch multiple Raycasts in der 3D-Szene (siehe Ab-
bildung 3.4)

e Kinstellbare Auflésung und Blickwinkel, sodass der Lidar den Echtweltlidar nach-

stellen kann
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e Finstellbare "Unsicherheit” der einzelnen 3D-Punkte

3.2 Berechnung der Parameter

Wie in Kapitel 2 besprochen wurde, kann eine Fusion von einer Punktwolke und einem
Kamerabild nur durchgefiihrt werden, wenn die intrinsischen und extrinsischen Parame-
ter der Kamera bekannt sind. Im Folgenden wird erklart, wie diese Parameter in dieser
Arbeit berechnet wurden. Es ist hierbei egal, ob die Daten von den realen Geréten stam-
men oder der Simulation, da die genannten Konzepte auf beide gleichermafsen zutreffen.
Unterschiede zwischen den Ergebnissen der Realwelt und Simulation werden in Kapitel
4 diskutiert.

3.2.1 Intrinsische Parameter

Die Heuristik, die die intrinsischen Parameter einer Kamera (inklusive Kameramatrix
und Verzeichnungsparameter) schitzt, wird Kalibrierung genannt. Ein kalibriertes Ka-
merabild ist demnach ein Bild, aus der die Verzeichnung basierend auf den Verzeichnungs-
parametern, neutralisiert wurde und dessen Kameramatrix bekannt ist. Das (OpenCV)
Framework stellt von sich aus Funktionen bereit, die eine Kalibrierung durchfiihren.
Die Methodik, mit der diese Kalibrierung durchgefiihrt wird, basiert hierbei auf (Zhang
(2000)). Hierbei wird der Heuristik eine Menge an Bildern der Kameras mitgegeben, in
der ein Schachbrett in verschiedenen Blickwinkeln zu sehen ist. Da bekannt ist, dass das
tatséchliche Schachbrett-Objekt in Wirklichkeit komplett quadratisch ist, kann aufgrund
der Unregelméfbigkeiten im Bild auf die intrinsischen Parameter der Kamera geschlos-
sen werden. Wie genau dieser Prozess ablduft wird in (Zhang (2000)) und (Kaehler und
Bradski (2016) ab S. 665) detaillierter geschildert. Fiir die Zwecke in dieser Arbeit kann
die Kalibrierung als Black-Box betrachtet werden, die basierend auf den Kameradaten
eine Schitzung fiir die intrinsischen Werte der Kamera liefert. Es gibt aber auch einige
Punkte, die zu beachten sind, um die Qualitét der Kalibrierung zu erhéhen, welche in

Kapitel 4 besprochen werden.

Das ROS-Framework stellt standardméfig ein ROS-Package bereit, welches diese Ka-
librierung durchfiihrt. Es erwartet das Bild der Kamera in Form von sensor_ms-
gs/Image Nachrichten und sucht nach Schachbrettern in diesem Bild, um die Kame-

ra zu kalibrieren. Es handelt sich um das Camera Calibration Package (siehe http:
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//wiki.ros.org/camera_calibration, zuletzt aufgerufen: 15.11.2022). Das Er-
gebnis der Kalibrierung sind die Verzeichnungsparameter und die Kameramatrix, die die

intrinsischen Parameter der Kamera darstellen.

Es gibt zusétzlich ein ROS-Package, welches die Verzeichnung eines Bildes basierend auf
den Verzeichnungsparametern, wie in Kapitel 2.2.4 besprochen wurde, neutralisiert. Es
handelt sich hierbei um das Image Processing Package (siehe http://wiki.ros.org/
image_proc, zuletzt aufgerufen: 15.11.2022). Wenn dieses Package mit einem Kame-
rabild und dazu korrespondierenden intrinsischen Parametern der Kamera in Form von
sensor_msgs/CameralInfo Messages versorgt wird, dann stellt das Package das Bild

der Kamera mit neutralisierter Verzeichnung bereit.

Tatséchlich ist es so, dass die meisten Kameras, die einen ROS-Treiber bereit stellen,
intern diese beiden Packages verwenden, um eine Kalibrierung durchzufiihren und die
Verzeichnung des Bildes neutralisieren, darunter auch die Basler und Allied Vision Ka-
mera. Nach einer Kalibrierung kénnen diese Kameras dadurch automatisch so konfiguriert

werden, sodass das Bild direkt unverzeichnet vorliegt.

3.2.2 Extrinsische Parameter

Neben den intrinsischen Parametern miissen auch die extrinsischen Parameter zwischen
dem Kamerakoordinatensystem und dem Lidarkoordinatensystem herausgefunden wer-
den. Das Lidarkoordinatensystem fungiert hier als Referenzkoordinatensystem und gilt

als "Weltkoordinatensystem”. Es gibt hierfiir zwei Moglichkeiten.

e Die Abstande zwischen den fixierten Geraten messen und direkt ablesen.

e Die extrinsischen Parameter mit dem "Perspective-N-Point” Algorithmus basierend

auf 2D-3D Korrespondenzen berechnen.

Der erste Punkt bietet sich an, wenn die Geréte untereinander von der Position her so
fixiert sind, sodass ihre Koordinatensysteme alle dieselbe Ausrichtung haben (parallel)
und so nur die Translation untereinander abgelesen werden muss (wie es in dieser Arbeit
der Fall ist). Ansonsten kann theoretisch auch die Orientierung nachgemessen werden,
macht das Ergebnis aber fehleranfalliger. Fiir eine Simulation ist hierfiir natiirlich kein
Messen erforderlich, da die absoluten Positionen und Orientierungen aller Geréte direkt

in Unity abgelesen werden konnen.
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Der zweite Punkt stellt eine generalisierte Form dar und basiert allein auf den Sensorda-
ten, ohne von vornherein etwas vom Aufbau zu wissen. In (Kaehler und Bradski (2016)
S. 701) wird hierfir das Konzept des Perspective N-Point Problems eingefiihrt (siche
Abbildung 3.5)

Abbildung 3.6: Perspective N-Point (PNP) Problem Konzept. Quelle: (Kaehler und
Bradski (2016), S. 701, Abbildung 19.4)

Wenn einzelne 3D-Punkte eines Objektes vorliegen und dieselben Punkte in einem Ka-
merabild, dessen intrinsische Parameter bekannt sind, lokalisiert werden kénnen, kann
auf die extrinsische Beziehung zwischen dem Objektkoordinatensystem und dem Ka-
merakoordinatensystem geschlossen werden. Da durch die Kameramatrix die Geometrie
der Szene durch das Bild korrekt wiedergegeben wird, kénnen durch die Bildpositionen
“inverse Strahlen” in den Weltkoordinatensystem aufgestellt werden, die zunéchst die
Eigenschaften des Kamerakoordinatensystems erfiillen. Die 3D-Punkte des Objektes lie-
gen bereits im Weltkoordinatensystem vor. Nun kann duch den Abstand der Strahlen,
die durch die einzelnen Bildpositionen erstellt wurden, zu den dazugehorigen 3D-Objekt
Punkten eine Kostenfunktion aufgestellt werden, die durch die Summe all dieser Ab-
stdnde zwischen den Strahlen und der 3D-Punkte des Objektes definiert ist. Wenn all
diese inversen Strahlen nun allesamt affin verschoben und rotiert werden, sodass sie die
tatsachliche Position der Kamera im Weltkoordinatensystem darstellen, wiirde diese Kos-

tenfunktion gegen null gehen. Die extrinsischen Parameter zwischen dem Kamera- und
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Weltkoordinatensystem kann also ermittelt werden, indem diese Kostenfunktion, durch

das Modifizieren der extrinsischen Parameter reduziert wird.

Dies wird mithilfe eines speziellen Least Squares Algorithmus erreicht und zwar dem

Levenberg-Marquardt-Algorithmus, siehe (Levenberg (1944)).

Das (OpenCV) Framework stellt hierfiir eine Funktion bereit, die genau dieses Konzept
implementiert, und zwar die solvePnPRefinelM () Funktion (siehe (OpenCVDocs)),

die in dieser Arbeit genutzt wird.

Wie auch bei der Kamerakalibrierung kann dieser Algorithmus als Black-Box betrachtet
werden, der aufgrund eines Kamerabildes, ihrer intrinsischen Parameter, einer Menge
an 3D-Punkten und die zugehérigen Bildpositionen dieser Punkte im Kamerabild die
extrinsischen Parameter der Kamera berechnet. Auch hier gibt es jedoch wieder einige
Punkte, die zu beachten sind, um die Qualitét des Ergebnisses zu erh6hen, was in Kapitel

4 besprochen wird.

3.3 Systemaufbau

Das ROS-Package, welches im Rahmen dieser Arbeit erstellt wurde, beinhaltet vier Pro-

gramme (ROS-Nodes), die jeweils verschiedene Aufgaben im Fusionsprozess erfiillen.

Darunter:

e camlInfoPublisher
e pairPicker
e cxtrinsicCalibrator

e fuser

Diese kénnen im "sr¢” Ordner des git-Repositories gefunden werden.

Der Zusammenspiel dieser Programme im Fusionsprozess wird im Systemdiagramm in
Abbildung 3.7 gezeigt:
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Abbildung 3.7: Systemdiagramm der Fusionsarchitektur

Im folgenden eine Beschreibung des Fusionsprozesses unter Einbezug der ROS-Nodes.

In diesem Beispiel wird von zwei simulierten Kameras un Unity (die auch eine Verzeich-
nung simulieren) ausgegangen, die die Verzeichnung der Kamerabilder nicht automatisch
korrigieren. Diese Kameras verdffentlichen ihre Kameras also in verzeichneter Form. Kon-
ventionsméfig wird ein solches Bild in ROS "raw” genannt. Dieses "rohe” Bild wird an
den ROS Camera Calibration Node gegeben, um die intrinsischen Parameter der Kame-
ras zu schitzen. Da es sich bei den Unity Kameras nicht um vollwertige Kamera-Treiber
handelt, die das Bild automatisch korrigieren, muss dies manuell durchgefiihrt werden.
Das Ergebnis der Kalibrierung liegt in Form einer .yaml Datei vor, die dem camlInfo-
Publisher iibergeben wird. Hierbei handelt es sich um einen simplen Node, der diese
Datei einfach nur ausliest und kontinuierlich iiber einen ROS Topic veroffentlicht. Dies
ist notwendig, da der ROS Image Processing Node die intrinsischen Parameter als ROS
Message erwartet, um das Bild zu korrigieren. Dieser Schritt wird von den Realwelt Gera-
ten automatisch ausgefithrt, wenn sie mit dem ROS Camera Calibration Node kalibriert

werden.
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Der restliche Teil ist sowohl bei simulierten als auch echten Geréten gleich. Das Bild, das
jetzt in korrigierter Form ohne Verzeichnung vorliegt, wird konventionsméfig "rectified”
genannt. Nun miissen die extrinsischen Parameter der Kamera bestimmt werden. Hierfiir
werden neben dem korrigiertem Bild und den intrinsischen Parametern aber noch genii-
gend (mindestens drei) 3D-2D Korrespondenzen benétigt. Diese kénnen mit dem pairpi-
cker Node erstellt werden. Mit einem gegebenem Kamerabild, ihren intrinsischen Para-
metern und einer Punktwolke vom Lidar kann ein Nutzer manuell die Bildkoordinaten
von ausgewahlten 3D-Punkten der Punktwolke im Kamerabild ablesen und die jeweiligen
Werte in einer Datei abspeichern. Diese Dateien stellen die 3D-2D-Korrespondenzen dar,
mit denen der eztrinsicCalibrator den zuvor erwdhnten Levenberg—Marquardt Algorith-
mus ausfiihren kann, der von OpenCV implementiert ist, um die extrinsischen Parameter

der Kamera zu berechnen.

Die intrinsischen und extrinsischen Parameter der Kamera, das korrigierte Bild der Ka-
mera und die Punktwolke des Lidars werden dann dem fuser Node iibergeben, der die
Fusion durchfiihrt und als Ergebnis die Punktwolke zuriickgibt, in der jedem Punkt der

Punktwolke eine Farbe basierend auf dem Kamerabild zugeorndet wurde.

Da der Standardvisualisierer von ROS, RViz, jedoch keine Moglichkeit hat, die benutzer-
definierte farbige Punktwolke zu visualisieren, wurde noch eine spezielle Szene in Unity
bereitgestellt, die solche Punktwolken visualisieren kann. Sie kann als Unity Szene im

Unity-Projekt-Repository dieser Arbeit gefunden werden.
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4 Evaluierung der Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit evaluiert. Hierbei wird unter an-
derem das Verhalten der Simulation mit dem Verhalten der Echtweltgeréite basierend auf
der Szene aus Abbildung 3.1 und 3.2 verglichen, die in der Simulation nachgestellt wurde
(sieche Abbildung 3.5), verglichen. Auferdem wird jeweils die Qualitdt der intrinsischen
und extrinsischen Kalibrierung evaluiert. Daraufhin wird das Gesamtergebnis der Fusion,

die farbige Punktwolke, die in verschiedenen Szenen generiert wurde, evaluiert.

4.1 Evaluierung der simulierten und realen Gerite

Das Ziel der Simulation in dieser Arbeit ist es, die Daten der realen Sensorgerite moglichst

genau nachzustellen.

4.1.1 Simulation der Kameras

Um eine Kamera in der Simulation nachstellen zu konnen miissen hierfiir folgende Aspek-

te berticksichtigt werden:

e Die (native) Auflésung der Kamera
e Der Bildwinkel der Kamera

e Das Verzeichnungsverhalten der Kamera

Sowohl die Auflésung und der Bildwinkel einer Kamera kénnen un Unity einfach einge-
stellt werden. Die native Auflésung der Kamera wird direkt vom Treiber bereitgestellt

und der Bildwinkel kann mithilfe ihrer intrinsischen Parameter berechnet werden. Die
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Verzeichnung der Kamera kann jedoch nicht aufgrund ihrer Verzeichnungsparameter di-
rekt nachgestellt werden, da die Simulation einer Verzeichnung in Unity diskrete Skalie-
rungsparameter statt genauer Verzeichnungsparameter nutzt und aufferdem nur radiale
Verzeichnung aufgrund einer Linse simulieren kann. Fiir diesen Zweck wurde die simulier-
te Kamera mit einer geringfiigigen Verzeichnung simuliert, die in etwa der Verzeichnung

der Basler-Kamera entspricht.

Jeweils die simulierte und die reale Kamera wurden gleichzeitig in Betrieb genommen
und gleichzeitig in RViz visualisiert, um ihren Output zu vergleichen. Das Ergebnis kann

in Abbildung 4.1 gesehen werden.

Abbildung 4.1: Vergleich der simulierten Kamera und der realen Kamera.

Man sieht, dass das Schachbrett in beiden Bildern nahezu die gleiche Grofe hat. Wie be-
reits in Kapitel 3.1.1 erwahnt wurde, ist das 8xb Schachbrett mit einer Quadratgrofe von
5cm sowohl in Simulation als auch in Realwelt genau 2m von den Gerdten entfernt. Der

Abstand im realen Aufbau wurde hiermit mit einem Bosch PLR 50 C Entfernungsmesser
bestétigt (sieche Abbildung 4.2)
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Abbildung 4.2: Bestétigung des Abstands von der Kamera zum Schachbrett durch einen
Entfernungsmesser.

Die Eignung der simulierten Kamera fiir die Nachstellung der Basler Kamera ist in dieser

Arbeit hiermit gegeben.

4.1.2 Simulation des Lidars

Um einen Lidar in der Simulation nachstellen zu kénnen miissen hierfiir folgende Aspekte

berticksichtigt werden:

e Die Auflésung des Lidars
e Der Bildwinkel des Lidars

e Die Unsicherheit des Lidars
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Ahnlich wie bei einer Kamera kann auch bei einem Lidar eine Auflésung und ein Bild-
winkel eingestellt werden. Die Auflésung definiert hierbei, wieviele jeweils vertikale und
horizontale Scanlinien benutzt werden sollen, um die Szene abzutasten. Durch den Blick-
winkel wird hierbei beeinflusst, welche Teile der Szene abgetastet werden. Dadurch wird

auch indirekt die Dichte der Abtastung fiir den Bereich der Szene festgelegt.

Die 3D-Punkte, die durch den realen Lidar bereitgestellt werden, obliegen hierbei einem
Rauschen, was dazu fiihrt, das selbst wenn der Lidar fixiert ist und still steht und keine
Anderungen in der Szene auftreten die einzelnen Scans leicht unterschiedliche Koordina-

ten mit jedem Scan messen.

Beim Blickfeld Lidar, der in dieser Arbeit verwendet wurde, wurde festgestellt, dass
gemessene 3D-Punkte von einem Objekt, welches etwa zwei Meter vom Lidar entfernt
ist, eine Unsicherheit von etwa 4cm haben. Gemessene 3D-Punkte von einem Objekt,
welches etwa 4.5 Meter vom Lidar entfernt ist, haben eine Unsicherheit von etwa 5mm,

also ist die Unsicherheit gréfer, je ndher das Objekt am Lidar ist.

Neben diskreten 3D-Punkten liefert der Blickfeld Lidar mit jeder Messung auferdem
einen Intensitétswert, der von der jeweils reflektierten Oberfliche gemessen wurde. In
der Szene, die in Abbildung 3.1 und 3.2 gezeigt wird, werden vom Blickfeld Lidar ver-
schiedenen Instensitéten fiir die weifen und schwarzen Bereiche des Schachbretts wahr-

genommen. (siche Abbildung 4.3)

Abbildung 4.3: Messung des Schachbretts mit dem Blickfeld Lidar.

Es lésst sich erkennen, dass die Bereiche der dunklen Felder durchschnittlich ndher zum
Lidar hin gemessen wurden, als die weifsen Felder. Durchschnittlich weichen die Positio-

nen von Punkten mir niedrigerer und héherer Intensitéit etwa 6cm voneinander ab.
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Der Lidar, der in Unity simuliert wurde hat eine einstellbare Auflésung und Blickwinkel.
Es kann jedoch nur eine generelle globale Unsicherheit eingestellt werden, anders als eine
entfernungsbasierte Unsicherheit, wie es beim Blickfeld Lidar der Fall ist. Aufierdem wird
keine Intensitdt aufgrund der Oberflachen simuliert. Dies ist in Abbildung 3.5 sichtbar.
In RViz wird mit der Farbe von visualisierten Punkten der jeweilige Intensitatswert si-
gnalisiert, die der Lidar gemessen hat, der simulierte Unity-Lidar liefert hierbei immer

einen Dummy-Wert von 0.

Um den simulierten Lidar mit dem Blickfeld-Lidar zu vergleichen wurde dhnlich wie
in Kapitel 4.1.1 die Punktwolke des realen Lidars gleichzeitig mit der Punktwolke des
simulierten Lidars aufgenommen, der die gleiche Szene nachstellt, wie die Szene, die der
Blickfeld-Lidar abtastet. Der simulierte Lidar wurde hierfiir mit derselben Auflésung und
demselben Blickwinkel wie der Blickfeld-Lidar eingestellt. Das Ergebnis ist in Abbildung

4.4 7zu sehen.

Abbildung 4.4: Vergleich des simulierten Lidars mit dem Blickfeld Lidar. Die rot gezeig-
ten Punkte stammen vom simulierten Lidar und die farbigen vom realen

Blickfeld Lidar

Man sieht, dass die detektierten Punkte beider Geréte fiir das Schachbrett {iberlappen.
Der simulierte Lidar (rote Punkte) liefert hierbei jedoch nur immer denselben Dummy-
Wert fiir eine Intsensitdt (0) und auch der Fakt, dass dunklen Bereiche des Schachbretts

beim Blickfeld-Lidar etwas ndher detektiert wurden als die hellen Bereiche, wird von der
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Simulation nicht beriicksichtigt. Dennoch stellt der Unity-Lidar fiir die Zwecke dieser

Arbeit eine geeignete Losung dar, um den realen Blickfeld-Lidar zu simulieren.

Ein letzter Punkt, der noch beachtet werden muss, ist die Abtastrate des Lidars. Da der
reale Blickfeld-Lidar die Szene abtastet, indem ein eingebauter Spiegel den Laserstrahl in
verschiedene Richtungen reflektiert, bedeutet dies, dass die Szene sequentiell, also zeit-
versetzt, abgetastet wird. Je hoher die eingestellte Auflésung des Lidars ist, dauert es
umso lédnger, die Intensitédten der Laserstrahlen fiir eine vollstandige Messung zuriick-
zulesen. Wenn sich die Objekte in dieser Szene in dieser Zeit verdndern oder der Lidar
bewegt wird, kann es zu einer Verzerrung der Messungen kommen, &hnlich wie er bei
Kameras eintritt, wenn sie unter dem Rolling Shutter Effect leiden, was in Kapitel 1.3

angesprochen wurde.

Beim Blickfeld Lidar dauert das vollstdndige Abtasten der Szene bei einer Auflésung von
399x175 Scanlinien und einem Blickfeld von 30 Grad x 70 Grad etwa zwei Sekunden.
Hierbei kann eine deutliche Verzerrung auftreten, beispielsweise, wenn Personen durch
das Bild laufen (siche Abbildung 4.5)

Abbildung 4.5: Verzerrung des Lidars bei hoher Auflosung: Links und Mitte: Messung
des Lidars von zwei Personen, die stillstehen. Rechts: Messung des Lidars
von zwei Personen, die sich wiahrend der Messung nach vorne bewegen

Diese Art der Verzerrung wird ebenfalls nicht vom Unitylidar beriicksichtigt, da die Punk-
te des simulierten Lidars allesamt simultan aufgenommen werden. Falls eine Anwendung
diese Art von Verzerrung modellieren mochte, miisste dies beriicksichtigt werden. In die-

ser Arbeit ist dies aber eher irrelevant.
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4.2 Evaluierung der intrinsischen Kalibrierung

Die Qualitét der intrinsischen Kalibrierung hat einen direkten Einfluss auf die Korrekt-
heit der Fusion, da durch sie die Geometrie der Kamera beschrieben wird. In dieser Arbeit
kann die ungefdhre Korrektheit einer Kameramatrix abgelesen werden, indem ein Lidar
ohne Unsicherheit simuliert wird, dessen Punkte dann in das Kamerabild aufgrund der
intrinsischen Parmameter abgebildet werden. Da die extrinsischen Parameter in der Si-
mulation genau bekannt sind, konnen mogliche Abweichungen also nur durch inkorrekte

intrinsische Parameter entstehen. Abbildung 4.6 zeigt hierbei ein derartiges Beispiel.

Abbildung 4.6: Vergleich der Abbildung von 3D-Punkten auf das Kamerabild mit guten
intrinsischen Parametern (links) und schlechten (rechts)

Man sieht, dass mit guten intrinsischen Parametern alle 3D-Punkte auf Pixel im Bild
abgebildet werden, in denen das Schachbrett zu sehen ist. Mit schlechten intrinsischen
Parametern hingegen, erkennt man, dass eine geringfiigige Abweichung auftritt, da die

Geometrie der Kamera nicht ganz korrekt wiedergegeben wird.

Die Qualitét einer Kalibrierung ist hierbei grundsétzlich von drei Punkten abhéngig.

e Die Anzahl an Samples

e Abwechslungsreiche Positionen und Orientierungen des Schachbretts in den Samp-

les

e Samples, die moglichst nah an der Kamera sind

Wie gesagt, wird flir die Bestimmung der intrinsischen Parameter das ROS Camera-

Calibration Node verwendet, welches auf der Heuristik von OpenCV basiert. Hierfiir
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werden multiple Kamerabilder benétigt, in denen ein Schachbrett zu sehen ist. Je ab-
wechslungsreicher dabei die Orientierung und Position des Schachbretts ist, desto besser
fallt die Kalibrierung aus. Dabei haben Samples, bei denen das Schachbrett sehr nah an
der Kamera ist, den groften Einfluss. Fiir die Kalibrierung sollte deswegen das Schach-
brett je in einer Pose aufgenommen werden in der das Schachbrett parallel, leicht nach
rechts, links, oben und unten geneigt ist und das noch mal von naher, mittlerer und
ferner Position. (siehe Abbildung 4.7)

Abbildung 4.7: Optimale Ausrichtungen des Schachbretts fiir eine gute Kamerakalibrie-
rung

4.3 Evaluierung der extrinsischen Kalibrierung

Wie bereits in Kapitel 3.2.2 gesagt, gibt es zwei Moglichkeiten, die extrinsischen Parame-
ter der Kamera zu bestimmen, entweder durch direktes Messen oder durch Berechnung

basierend auf einem Least-Squares Algorithmus.

Falls, wie in dieser Arbeit, alle Koordinatensysteme der Geréte parallel fixiert sind und
die Baudimensionen bekannt sind, ist es besser, diese direkt abzulesen und einzutragen.

In Systemen, in der die Baudimensionen jedoch nicht bekannt sind und verschiedene
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Orientierungen zwischen den Koordinatensystemen herrschen, ist dies jedoch keine Mog-
lichkeit.

Die Ergebnisse, die der Levenberg Marquardt-Algorithmus liefert ist ndmlich abhéngig
von der Kameramatrix, den Verzeichnungsparametern, der 3D-Punktwolke und den 2D-
3D Korrespondenzen zwischen der Punktwolke und dem Kamerabild. Durch jeden dieser

Punkte gelangen Fehler in den Prozess:

e Wenn die Kameramatrix eine schlechte Qualitdt hat, dann werden 3D-Punkt mog-
licherweise nicht korrekt auf das Bild abgebildet. Aufferdem hat dies auch einen

Einfluss auf den Informationsgehalt der 3D-2D Korrespondenzen.

e Wenn die Verzeichnungsparameter schlecht geschéitzt sind, dann ist die Qualitét
der Rekonstruktion der Geometrie der Szene dementsprechend schlechter, was zu

ungenaueren Ergebnissen fiihrt

e Die Punkte der Punktwolke, die durch einen realen Lidar geliefert werden haben
eine gewisse Unsicherheit. Wenn zu wenig 3D-2D Korrespondenzen vorliegen, kann
es sein, dass das globale Minimum der Kostenfunktion fiir die Berechnung der ex-
trinsischen Parameter stark vom tatsichlichen Zustand abweicht (siehe Abbildung
4.8).
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Abbildung 4.8: Anndherung an die extrinsischen Parameter durch das Minimieren einer
Kostenfunktion. Das globale Minimum reprasentiert hierbei die tatséchli-
chen extrinsischen Parameter. Durch die vorher genannten Fehlerquellen
kann es jedoch sein, dass das Minimum von den tatsdchlichen extrinsi-
schen Parametern abweicht. Quelle: (Bouain u.a. (2020), Abbildung 2)

Um diese Art der extrinsischen Kalibrierung zu evaluieren wurde eine Unity-Simulation

mit zwel identischen Kameras und einem Lidar erstellt.

Die beiden Kameras wurden je 4 Meter nebeneinander platziert und aufgrund der ge-
lieferten Messungen wurden mithilfe des in dieser Arbeit entwickelten ROS-Nodes pair-
Picker 3D-2D-Korrespondenzen abgeleitet mit denen dann mit dem extrinsicCalibrator
die extrinsischen Parameter berechnet wurden. Selbst mit einer Vielzahl an extrahierten
3D-2D-Korrespondenzen wurden Ergebnisse erzielt, in denen die extrinsischen Parameter
bis zu 5cm von der tatsédchlichen Poisiton verschoben waren. Deswegen wurden in dieser

Arbeit die Abstdnde zwischen den Gerdten direkt gemessen.
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4.4 Evaluierung der Fusion

Wie in Abbildung 4.6 beispielhaft zu sehen ist, wurde die Fusion durchgefiihrt, indem
die 3D-Punkte auf Basis aller bisher genannten Konzepte auf das Kamerabild abgebildet

wurden, um eine Farbeigenschaft fiir diesen Punkt abzulesen. Das Ergebnis dieser Fusion

ist in den folgenden Abbildungen zu sehen.

Abbildung 4.9: Ergebnis der Fusion: Lidar-Punktwolke und Basler Kamera

Abbildung 4.10: Ergebnis der Fusion: Lidar-Punktwolke und Allied Vision Kamera

In den Abbildungen 4.9 und 4.10 kann das Ergebnis der Fusionen jeweils mit der Punkt-
wolke und der Basler Kamera und mit der Punktwolke und der Allied Vision Kamera
betrachtet werden. Es handelt sich hierbei um den Versuchsaufbau aus Abbildung 3.1
und 3.2. Man sieht, dass die Fusion grofstenteils erfolgreich umgesetzt wurde, jedoch ist
auch eine leichte rdumliche Verschiebung bemerkbar, wodurch einige Teile des Schach-
bretts auf die hinterliegende Wand abgebildet wurden. Dies ist ein Effekt, der durch
die vorher diskutierten Abweichungen und Fehler durch die intrinsische und extrinsische

Kalibrierung verursacht wird.
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In Abbildung 4.11 wird das Ergebnis der Fusion mit dem simulierten Lidar und der
simulierten Kamera gezeigt. Es handelt sich um den Versuchsaufbau, der in Abbildung
3.3, 3.4 und 3.5 gezeigt wird, der den Aufbau in Abbildung 3.1 und 3.2 in der Simulation
nachstellt.

Abbildung 4.11: Ergebnis der Fusion: Simulierte Kamera und simulierter Lidar

In Abbildung 4.11 kann betrachtet werden, dass die Fusion mit den simulierten Geréten

gut funktioniert hat.

In Abbildung 4.12 wird ein Versuchsaufbau gezeigt, in der eine Person ein Schachbrett
hélt.
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Abbildung 4.12: Versuchsaufbau mit einer Person, die ein Schachbrett hélt

Das Ergebnis der Fusion in diesem Aufbau wird in den folgenden Abbildungen gezeigt.

Abbildung 4.13: Ergebnis der Fusion mit der Basler Kamera und der Lidar-Punktwolke
im alternativen Versuchsaufbau
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Abbildung 4.14: Ergebnis der Fusion mit der Basler Kamera und der Lidar-Punktwolke
im alternativen Versuchsaufbau (2)

Abbildung 4.15: Ergebnis der Fusion mit der Allied Vision Kamera und der Lidar-
Punktwolke im alternativen Versuchsaufbau
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Abbildung 4.16: Ergebnis der Fusion mit der Allied Vision Kamera und der Lidar-
Punktwolke im alternativen Versuchsaufbau (2)

In Abbildung 4.13 und 4.14 kann man sehen, dass die Zuordnung der Farben auf die
Punktwolke leicht fehlerhaft ist. Teile des Gesichts der Person und der (vom Bild aus)
linke Teil des Schachbretts wurden auf die hinterliegende Wand statt auf die korrekte Po-
sition abgebildet. Daraus kann man erkennen, dass irgendwo im intrinsischen oder extrin-

sischen Kalibrierungsprozess eine grofere Abweichung/Fehler aufgetreten sein muss.

Derselbe Fehler kann auch in der Fusion der Allied Vision Kamera mit der Punktwolke
betrachtet werden, jedoch in deutlich geringerem Ausmafs. Zwar werden offensichtlich
einige Bildpixel an die falsche Position abgebildet, aber das Ergebnis ist deutlich besser als
die Fusion mit der Basler Kamera. Dies bedeutet, dass die Kalibrierung der intrinsischen
und extrinsischen Parameter mit der Allied Vision Kamera besser ausgefallen ist als bei

der Basler Kamera.

Zuletzt wurde ein weiterer Versuchsaufbau getestet, der komplett in der Simulation statt-
findet. Er ist in Abbildung 4.17 zu sehen.
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Abbildung 4.17: Versuchsaufbau in Simulation

Hierbei wurden zwei identische Kameras jeweils nebeneinander platziert mit einem Ab-
stand von 4m. Die linke Kamera (Kamera 1) ist an der selben Position wie der Lidar,
wobei der Blickwinkel des Lidars etwas kleiner als die der Kameras ist. Aufierdem be-
finden sich in der Szene ein etwas nach hinten geneigtes Schachbrett sowie drei farbige
Wiirfel.

Der simulierte Lidar wurde hierbei ohne Unsicherheit konfiguriert, was bedeutet, dass an
jeder Position der 3D-Punkte der Punktwolke auch eine Oberflache existiert. Auferdem
wurden die Kameras ohne Verzeichung simuliert und die extrinsischen Parameter wurden

direkt aus der Simulation abgelesen.

Die Messungen der Sensoren konnen in Abbildung 4.18 betrachtet werden.
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Abbildung 4.18: Messungen der Sensoren im simulierten Versuchsaufbau

In den Abbildungen 4.19 und 4.20 ist das Ergebnis der Fusion beider Kameras mit dem
Lidar abgebildet.

Abbildung 4.19: Ergebnis der Fusion vom Bild von Kamera 1 und dem Lidar
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Abbildung 4.20: Ergebnis der Fusion vom Bild von Kamera 2 und dem Lidar

Da in diesem Versuchsaufbau alle Parameter so ideal wie mdoglich modelliert wurden,
sieht man im Ergebnis der Fusion von Kamera 1 und dem Lidar in Abbildung 4.19,
dass das Ergebnis praktisch perfekt ist. Nahezu alle Bildpixel wurden auf die korrekten
Punkte der Punktwolke abgebildet.

Im Fusionsergebnis von Kamera 2 in Abbildung 4.20 sieht man jedoch ein Problem,
welches auftritt, wenn ein Objekt, welches von dem Lidar nicht detektiert wird, ein

anderes Objekt im Kamerabild verdeckt.

Die Fliache des gelben Wiirfels, die in Kamera 2 zu sehen ist wird hierbei vom Lidar
nicht detektiert. Es werden hierbei die 3D-Punkte des Schachbretts in das Kamerabild
abgebildet, aber da das System nicht wissen kan, dass diese Punkte vom gelben Wiirfel
verdeckt werden, werden diese Werte einfach ausgelesen und diesen Punkten zugeordnet.

Hierbei handelt es sich also um eine Fehlinterpretation.

Bei der Fusion mit den Echtweltgerdten ist dieses Problem nicht aufgetreten, da alle

Gerate sehr nah beieinander waren und somit alle Gerate die Szene aus mehr oder weni-
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ger derselben Perspektive wahrgenommen haben, wodurch Verdeckungen ausgeschlossen

wurden.

Sind im Aufbau die Geréte jedoch weit auseinander muss also auf derartige Verdeckungen

geachtet werden.

Ein weiterer Aspekt, der bei einem solchen Aufbau zu beachten ist, dass manche Punkte
der Punktwolke gar nicht im Kamerabild zu sehen sind, da sie auferhalb des Blickwinkels
liegen. In Abbildung 4.20 sieht man, dass die obere linke Ecke des roten Wiirfels schwarz
markiert ist. Das liegt daran, dass erkannt wurde, dass diese Punkte nicht im Kamerabild
von Kamera 2 zu sehen waren und somit als "nicht zugeordnet” markiert wurden, was in

der Visualisierung durch einen schwarzen Punkt signalisiert wird.
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Der Kalibrierungsprozess enthielt in der Durchfiihrung dieser Arbeit offensichtlich Fehler
und Abweichungen, wodurch das Resultat der Fusion beeinflusst wurde, dennoch wurde

das Kamerabild erfolgreich mit der 3D-Punktwolke fusioniert.

Da in dieser Arbeit insbensondere mit zwei realen Kameras gearbeitet wurde, die je
verschiedene Spektren wahrnehmen, wurde gezeigt, dass sich diese Methode auch dazu

eignet, multispektrale Eigenschaften einer Oberflache zu extrahieren.

Auch die Simulation, die in dieser Arbeit umgesetzt wurde erméglicht es, die realen

Sensoren hinreichend zu simulieren, um ein dhnliches Fusionsergebnis zu erzielen.

5.1 Relevante Arbeiten und mogliche Erweiterungen

Der Prozess der Kalibrierung der Kameras und des Lidars sowie die anschliefende Fusi-
on wurde in (Ding u.a. (2020)) ahnlich durchgefiihrt, wie in dieser Arbeit. (Subedi u. a.
(2020)) setzt den Prozess der Fusion dhnlich durch, jedoch wurde hier fiir die extrinsi-
sche Kalibrierung ein speziell vorgerfertigtes Objekt benutzt, welches aus einer Platte
mit vier kreisformigen Lochern besteht. Hierfiir wurde ein spezieller Bilderkennungsalgo-
rithmus und ein Algorithmus, der dieses Objekt in der 3D-Punktwolke detektieren kann,
entwickelt. Dadurch ist es moglich, die 3D-2D-Korrespondenzen automatisch zu berech-
nen. Diese Art der extrinsischen Kalibrierung ist besser, als die Kalibrierung mit 3D-2D
Korrespondenzen, wie sie in dieser Arbeit umgesetzt wurde, da zum einen viel mehr
Korrespondenzen abgelesen werden kénnen, was zu einem stabileren Ergebnis fiir die ex-
trinsischen Parameter fiihrt. Aufferdem kann die Kalibrierung in Echtzeit durchgefiihrt
werden. Damit so eine extrinsische Kalibrierung wie in (Subedi u. a. (2020)) durchgefiihrt
werden kann, muss jedoch so ein spezielles Kalibrierungsobjekt vorhanden sein, mit ei-
nem Algorithmus, der speziell dieses Objekt erkennen kann, sowohl im Kamerabild als
auch in der 3D-Punktwolke. Der Vorteil des Kalibrators in dieser Arbeit ist dabei, dass
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Korrespondenzen manuell ausgewéhlt werden, wobei es gentigt, wenn ein beliebiges Ob-
jekt in der Kamera und in der Punktwolke ablesbar ist. Da in dieser Arbeit aber sowieso
die extrinsischen Parameter direkt abgemessen wurden hat dies keinen Einfluss auf die

endgiiltige Fusion.

(Kim und Park (2019)) benutzt im Aufbau einen 360 Grad Lidar und Kameras, die kon-
zentrisch aufgebaut sind und in einem Ring nach aufsen ausgerichtet sind. Die Kameras
werden auch hier wie in dieser Arbeit basierend auf (Zhang (2000)) kalibriert. Die 3D-2D
Korrespondenzen wurden basierend auf einem Schachbrett manuell ausgewéhlt, womit

die Kameras mit dem Lidar kalibriert wurden.

(Munoz-Banon u. a. (2020)) benutzt einen alternativen Ansatz fiir die Kalibrierung der
extrinsischen Parameter, der nicht auf einem spziellen Zielobjekt beruht. Stattdessen wird
die Kalibrierung durchgefiihrt, indem das Lidar-Kamerapaar in der Szene bewegt wird,
sodass Anderungen, die jeweils im Kamerabild als auch in der Punktwolke auftreten,
detektiert werden, aus denen die 3D-2D-Korrespondenzen abgeleitet werden. Der Vorteil
ist hier, dass diese Methode in Echtzeit und in einer beliebigen 3D-Szene angewendet
werden kann. Auferdem benutzt (Shi u.a. (2019)) benutzt einen dhnlichen Ansatz um

die Kalbirerung aufgrund der Odometrie der Szene zu berechnen.

Wie bereits erwéhnt stellt die Fusion, die in dieser Arbeit umgesetzt wurde keinen voll-
standigen Sensordatenverarbeitungsprozess dar, wie er in (Winner u. a. (2015)) beschrie-
ben wird (siehe Kapitel 1.2). Sie stellt jedoch eine Grundlage dar, auf der hohere Al-
gorithmen Objekthypothesen, wie zum Beispiel 3D-Bounding Boxen fiir die Erkennung
von Fahrzeugen oder &hnliches, machen koénnen. (Balemans u. a. (2019)) setzt genau dies
um und versucht aufgrund des Ergebnisses der Fusion Objekte wie Autos in der Szene

sowohl in 2D als auch in 3D zu erkennen.

Auch eine Vorbearbeitung der Punktwolke bevor sie mit dem Kamerabild fusioniert wird
ist moglich. In diesem Versuch wurden die "rohen” Daten des Blickfeld Lidars fiir die
Fusion benutzt, mit all ihren Unsicherheiten und Messfehlern. Ein Aufbau, der mehrere
Lidars benutzt, konnte diese Unsicherheiten eliminieren, indem beispielsweise eine homo-
gene Sensordatenfusion, wie sie in (Siciliano und Khatib (2016) Kapitel 35) beschrieben
wird, umgesetzt wird. Das Ergebnis wére nach wie vor eine Punktwolke in einem einzel-
nen zugehorigen Koordinatensystem. Eine solche Punktwolke kénnte jedoch eine Szene
besser und vollstéandiger wiederspiegeln, da die Messungen nicht nur aus einer Perspek-
tive stammen. Bei einem solchen Konzept kann es jedoch dazu kommen, dass einzelne

3D-Punkte von Oberflichen stammen, die sich gegenseitig verdecken. Dass Verdeckung
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5 Bewertung und Ausblick

ein Problem darstellen kann, wurde bereits in Kapitel 4.4 besprochen (siche Abbildung
4.20), jedoch kann diese Art von Fehlinterpretation von Uberdeckung vermieden werden.
Ein moglicher Ansatz konnte hierfiir sein, aus der rohen Punktwolke mé&gliche Oberfla-
chen mit Normalenvektor abzuleiten und dann Punkte, die auf einer Oberfliche liegen,
die von einer anderen Oberflache im Bild verdeckt werden, aus der Menge der Punkte, die
in das Kamerabild abgebildet werden sollen, zu entfernen. Ein geeigneter Algorithmus
flir eine solche Filterung konnte das Konzept des "Occlusion Cullings” sein, welches in
(Akenine-Moller u. a. (2018) Kapitel 19.7) erlautert wird.

Dass der in dieser Arbeit umgesetzte Fusionsprozess auch fiir die Extraktion von Ober-
flacheneigenschaften in verschiedenen Spektralbereichen geeignet ist, wurde in dieser Ar-
beit gezeigt. Jedoch wurde dieses Konzept nicht in der Simulation umgesetzt, da nur
eine RGB-Kamera simuliert wird. Die Simulation von einem Infrarotsensor und einer
gewohnlichen RGB Kamera wurde in (Carbone u.a. (2020)) behandelt. Hierbei lag der
Fokus jedoch darauf, Unkraut in einem Beet durch ein neuronales Netz zu erkennen, um
Schéden bei der Ernte im Agrarsektor zu minimieren. Dennoch wird hier gezeigt, dass es
in Unity durchaus moglich ist, Infrarotsensoren neben RGB-Kameras auf photorealisti-
schem Niveau zu simulieren, was auch fiir die Simulation einer Fusion einer Punktwolke

mit einem Kamerabild benutzt werden kann.
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6 Schlusswort

In dieser Arbeit wurde die Fusion einer 3D-Punktwolke mit mehreren Kamerabildern er-
folgreich umgesetzt. Aukerdem wurde gezeigt, dass es moglich ist, durch den Einsatz von
Kameras mit verschiedenen Spektralbereichen Oberflacheneigenschaften aus verschiede-
nen Spektren zu extrahieren. Zwar war das Ergebnis durch Kalibrierungsfehler der in-
trinsischen und extrinsischen Parameter leicht fehlerhaft, dennoch bildet das in dieser
Arbeit umgesetzte Konzept eine stabile Grundlage fiir eine mdégliche weiterfiihrende Da-

tenverarbeitung, wie beispielsweise die Erkennung von 3D-Objekten oder dhnliches.
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