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Kurzzusammenfassung
Diese Arbeit befasst sich mit der Entwicklung eines Systems zur Kartografie von In-
nenrdumen, welches als Messdaten lediglich die 2D-Bilddaten eines Quadrocopters
verwendet. Zur Losung des gleichzeitigen Lokalisierens und Kartierens wird eine
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Abstract
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1 Einleitung

1.1 Motivation und Ziel

Die Navigation mit dem Handy im Freien gehort bereits seit Jahren zum alltédglichen Leben
dazu. Mittels GPS ermoglichen Apps wie Google Maps oder Waze ein kostengiinstiges und
vor allem effizientes Navigieren in lindlichen sowie urbanen Umgebungen. Doch sobald
ein Gebdude betreten wird, ist das GPS Signal meist nur noch schwach oder gar nicht mehr
vorhanden. Dies gilt insbesondere fiir groBe Gebiude wie Krankenhiuser oder Amter, in
denen eine Navigationshilfe meist von enormem Vorteil wiire.

Eine mogliche Losung fiir dieses Problem ist eine App, welche basierend auf den Kamera-
daten eines Handys Merkmale aus der Umgebung extrahiert und sich anhand dieser Merk-
male in einer a-priori bekannten Karte des Gebdudes lokalisieren kann. Das Erstellen einer
solchen Karte des Gebiudes unterliegt jedoch den selben Restriktionen wie das Navigieren
an sich: Die Nutzung eines externen Systems zur Lokalisierung wie GPS wihrend der Kar-
tierung ist nicht moglich. Das System zur Kartierung muss sich demnach beim Kartieren
der Umgebung gleichzeitig in der erstellten Karte lokalisieren. Dieses Problem wird in der
Literatur als SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) bezeichnet.

Fiir das Erstellen einer solchen Karte eignen sich unbemannte Luftfahrzeuge wie Quadro-
copter besonders gut: Sie konnen in drei Dimensionen durch das Gebiude navigieren und
verfiigen meist schon iiber geeignete Sensorik wie Kameras oder Ultraschallsensoren, um
ihr Umfeld wahrzunehmen.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, die erste Teilaufgabe zur Umsetzung eines solchen Kartie-
rungssystems fiir Gebdude zu entwickeln. Diese Teilaufgabe umfasst die Entwicklung eines
grundlegenden Systems zur Kartierung von Innenrdumen unter Verwendung eines SLAM-
Algorithmus’ mit Hilfe eines Quadrocopters. Besonders hierbei ist, dass hierfiir ein kosten-
giinstiger Quadrocopter verwendet wird, welcher als Sensorik zur Wahrnehmung der Um-
gebung nur iiber eine Kamera verfiigt. Es ist demnach ein System zu entwickeln, welches
basierend auf den Steuersignalen und den 2D-Bilddaten der Drohne eine Karte eines Innen-
raumes erstellt. Die Drohne wird hierbei von dem Benutzer per Hand gesteuert und durch
den Raum navigiert, wihrend mit Hilfe eines SLAM-Algorithmus’ eine Karte des Raumes
erstellt wird.
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1.2 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in sieben Teile unterteilt. In Kapitel 1 wird die Motivation und das
Ziel dargestellt. Im folgenden 2. Kapitel werden ausgewihlte Grundlagen erlédutert, welche
zum Verstidndnis dieser Arbeit beitragen sollen. Kapitel 3 befasst sich mit dem aktuellen
Stand der Technik. Hierzu gehéren unter anderem verwandte Arbeiten zum Thema sowie
aktuelle Losungsansitze fiir in dieser Arbeit auftretende Probleme. Eine Analyse der An-
forderungen wird in Kapitel 4 durchgefiihrt. Basierend auf diesen Anforderungen wird das
Konzept und Design des zu entwickelnden Systems in Kapitel 5 entworfen. Die Genaue
Umsetzung ist in Kapitel 6 festgehalten. In Kapitel 7 wird auf die Messergebnisse sowie
die Erfiillung der Anforderungen eingegangen. Das abschlieBende 8. Kapitel reflektiert die
Arbeit und gibt einen Ausblick auf weiteren Handlungsbedarf.



2 Grundlagen

Eine Auswabhl an theoretischen Grundlagen der in dieser Arbeit behandelten Themengebiete
wird in diesem Kapitel erldutert. Hierzu gehoren unter anderem die Abbildungsmathematik
einer Lochkamera sowie eine Einfithrung in probabilistische Filter. AbschlieBend werden
zwei der gidngigsten Algorithmen zum Kartieren und Lokalisieren eingefiihrt.

2.1 Kameramodell

Bei der Bildaufnahme wird der dreidimensionale Raum auf die zweidimensionale Bildebene
abgebildet. Es kann nach [Jdh13] vereinfacht als Projektion aus einem drei- in den zweidi-
mensionalen Raum betrachtet werden. Um die grundlegenden Aspekte dieser Projektion
zu beschreiben, wird in [BLF16] als stark vereinfachtes Modell der Kamera das Lochka-
meramodell angenommen. Dieses Modell verfiigt iiber eine Blende mit einem infinitesimal
kleinen Loch. Parallel hierzu ist die Bildebene angeordnet. Die Lochblende lidsst nur genau
einen Lichtstrahl pro Lichtbiindel durch, welches von einem Objektpunkt in der Umgebung
ausgeht. In homogenen Koordinaten! kann dies mathematisch beschrieben werden durch

7 b 0 0 0\ [
v1=10 —b 0 0 gf . 2.1)
w 0 0 10 ¢

We

Die Variablen 2, ¥/, und 2/, sind die Koordinaten des Objektpunktes im Kamerakoordinaten-
system, welche auf die Koordinaten 2’ und ¢’ im Bildkoordinatensystem abgebildet werden.
b entspricht in dieser Notation der Bildweite, also dem Abstand von Lochblende zur Bilde-
bene. Die GroBe w. ist hierbei der Skalierungsfaktor der homogenen Koordinaten und kann
zu einem beliebigen Wert ungleich 0 gewéhlt werden. Héufig wird dieser einfach als 1 an-
genommen.

IFiir die Darstellung in homogenen Koordinaten werden die kartesischen Koordinaten um eine Dimension
erweitert. Vorteil dieser Darstellung ist es, dass affine Transformationen hierbei durch Matrixmultiplika-
tionen dargestellt werden konnen.[BLF16]
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Wird das Lochkameramodell um das Modell eines Bildsensors erweitert, so kann die Glei-
chung zum Ermitteln der Bildkoordinaten zu

B —L 0 e 0\ [T
yl={0 -2 ¢ 0 Z? (2.2)
w/\o o 1o \r

P,

k3

erweitert werden. Hierbei stehen ¢, und ¢, fiir den Versatz von optischer Achse zum Bild-
koordinatensystem. Dieses Koordinatensystem hat meistens seinen Ursprung in der linken
oberen Ecke des Bildes. Bei einem perfekt vor der Lochblende zentriert ausgerichteten Bild-
sensor wiirden diese Werte genau der Hilfte der jeweiligen Auflésung in x- und y-Richtung
entsprechen. Die Werte s, und s, geben die PixelgroBe in der jeweiligen Richtung an. Die
in der Matrix P; enthaltenen Werte beschreiben die Eigenschaften der abbildenden Op-
tik sowie des Bildsensors und werden als intrinsische Kameraparameter bezeichnet. Sollte
keine Verdnderung an dem optischen System vorgenommen werden, sind diese Parameter
statisch.

Die Lage und Orientierung der Kamera im Raum wird durch die extrinsischen Kamerapara-
meter in der Matrix P, beschrieben. Diese Matrix besteht aus einer Translation beschrieben
durch den Vektor t sowie einer Rotation beschrieben durch die Matrix R. Die extrinsischen
Kameraparameter beschreiben die Transformation eines Punktes aus dem Weltkoordinaten-
system ({L’w Yuw zw)T in das Kamerakoordinatensystem (31:C Ye ZC>T. Der Ursprung des
neu eingefiihrten Weltkoordinatensystems kann beliebig im Raum gewéhlt werden, ist aber
fest. Diese Transformation kann in homogenen Koordinaten durch

~
~

T, x
/ R t /
= U (23)
W, 0 0 01 Wy
1

berechnet werden.
Aus (2.2) und (2.3) folgt die Gleichung zum Transformieren von Welt- in Bildkoordina-
ten:
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B ~2 0 ¢ O Ty
S T /
w 0 0 1 0 v

0 0 01 Wy

4

2.1.1 Kamerakalibrierung

In der Praxis sind die intrinsischen Kameraparameter hiufig nicht bekannt oder weichen
durch Ungenauigkeiten in der Fertigung der Kamera von den errechneten Werten ab. Durch
die Kamerakalibrierung konnen die intrinsischen Kameraparameter ermittelt werden. Fiir
die Kalibrierung der Kamera wird nach [BLF16] wie folgt vorgegangen:

Zunichst werden von einem Kalibrierkorper, bei dem die Koordinaten von definierten Punk-
ten zueinander bekannt sein miissen, eine oder mehrere Aufnahmen gemacht. Die definier-
ten Punkte miissen im Bild identifiziert und lokalisiert werden. Es bietet sich demnach an,
auffallige Strukturen zu verwenden, wie beispielsweise schachbrettartige Muster. Die Ver-
wendung von Korrespondenzpunkten aus nur einer Ebene des Raums fiihrt zu einem un-
terbestimmten Gleichungssystem der Kameraparameter. Deshalb wird entweder ein dreidi-
mensionaler Kalibrierkorper verwendet oder es werden mehrere Aufnahmen eines planaren
Kalibrierkorpers an unterschiedlichen Positionen im Raum gemacht. Das Ergebnis des ers-
ten Schrittes sind demnach m korrespondierende Punkte im Welt- und Bildkoordinatensys-
tem, fiir die gilt:

aj:Pja,wj, jzl,...,m (25)

Die Projektionsmatrix P; besteht hierbei aus den intrinsischen und den extrinsischen Ka-
meraparametern. Wird keine Verdnderung am optischen System der Kamera vorgenommen,
so sind die intrinsischen Parameter konstant und die Gleichung (2.5) kann zu

a; = PiPe’jaw]’, j = 1, oo, (26)

erweitert werden. Uber geeignete mathematische Verfahren kénnen nun iiber die Minimie-
rung einer Abbildungsfehlerfunktion die intrinsischen Kameraparameter ermittelt werden.
[Hanll; BLF16; SR14]



2 Grundlagen 13

2.2 Probabilistische Filter

Viele der bekanntesten und am weitesten verbreiteten Algorithmen in der Robotik basie-
ren auf probabilistischen Annahmen. Hierzu gehdren unter anderem auch einige in dieser
Arbeit verwendete Filteralgorithmen, mit deren Erlduterung sich dieses Kapitel befasst.
Es soll ein grundlegendes Verstdndnis der angewandten Filter vermittelt werden. Fiir eine
ausfiihrliche Beschreibung und Herleitung aller folgenden Algorithmen sei auf [TBF05],
[HLN12], [MD17] und [Kal60] verwiesen.

Darstellung von Systemen im Zustandsraum

Lineare zeitinvariante dynamische Systeme konnen durch lineare gewohnliche Differential-
gleichungen n-ter Ordnung beschrieben werden, wobei n die Systemordnung angibt und
anschaulich fiir die Anzahl der Energiespeicher im System steht. In der Zustandsraum-
darstellung wird die Differentialgleichung n-ter Ordnung in n Differentialgleichungen 1.
Ordnung zerlegt. Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass das System in der Zustands-
raumdarstellung

x(t) = Ax(t) + Bu(t) (2.7)
y(t) = Cx(t) + Du(t). (2.8)

vorliegt. Eine Beschreibung der Variablen ist der folgenden Aufzihlung zu entnehmen:

x(t) n -dimensionaler Zustandsvektor. Enthélt die Zustidnde zu Zeitpunkt ¢.

&(t) n -dimensionaler Vektor. Ableitung des Zustandsvektors. Gibt die Anderung des Sys-
tems an.

u(t) m -dimensionaler Eingangsvektor. Enthilt die eingehenden Eingangssignale zum
Zeitpunkt t.

y(t) k-dimensionaler Ausgangsvektor. Enthilt die Ausgangsgrofen des Systems zum Zeit-
punkt ¢. Hiufig sind diese identisch mit den messbaren Gréfen des Systems.

A n x n -dimensionale Systemmatrix. Gibt die internen Systemdynamiken an.

B n x m -dimensionale Eingangsmatrix. Gibt den Einfluss der Steuersignale auf die Zu-
stdnde an.

C k xn -dimensionale Ausgangsmatrix. Gibt den Einfluss der Zusténde auf die Ausgangs-
groBen an.
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D k x m -dimensionale Durchgriffsmatrix. Gibt den direkten Einfluss der Eingangssignale
auf die Ausgangsgroflen an.

Da das in dieser Arbeit betrachtete System (Quadrocopter) iiber keinen Durchgriff verfiigt,
wird die Durchgriffsmatrix im Folgenden vernachléssigt.

Durch die Darstellung dynamischer Systeme im Zustandsraum ist die Analyse von Syste-
men nicht nur auf das Ein- und Ausgangsverhalten beschrinkt, sondern kann auf die inneren
Zustdande des Systems erweitert werden.

2.2.1 Kalman Filter

Der Kalman Filter aus [Kal60] wird im Allgemeinen zur Fusion von zwei unterschiedlichen,
stochastisch unabhéngigen Informationen genutzt. In der Robotik sind dies hdufig Aktionen
u (basierend auf Odometriedaten?) und die Daten aus einer Messung z.

Das Ergebnis des Filtervorgangs ist der geschitzte Systemzustand

op = (T16 Top ... %,k)T, (2.9)

wobei n der Anzahl der Systemzustinde entspricht und k£ den Abtastschritt angibt. Des
Weiteren liefert die Filterung durch den Kalman Filter eine Kovarianzmatrix 3J;:

Oziz9 -+ Ozizg,
> . (2.10)

Oupzy - Oxpan

Diese Matrix gibt die Kovarianzen o der Zustinde untereinander an und ist ein Ma@ fiir die
Unsicherheiten der geschitzten Systemzustdnde.

Der Kalman-Filter ist eine diskrete, mehrdimensionale Schitzung im Zustandsraum. Es wird
demnach ein diskretes Zustandsraummodell benotigt. Eine exakte Diskretisierung des Sys-
tems aus (2.7) und (2.8) kann nach [Lun10] durch

Ag=e™ = L7H(sT — A) 7'} li=n (2.11)
B,=A1(A,—I)B (2.12)
C,=C (2.13)

2Schitzung der Pose des Systems basierend auf den Daten des Vortriebs. Ein Beispiel fiir ein solches System
ist ein Inkrementalgeber. [HLN12]
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erfolgen, wobei At die Abtastzeit des Systems, e die Matrixexponentialfunktion® und I die
Einheitsmatrix ist. In diskreter Schreibweise ergeben sich (2.7) und (2.8) zu

Ty = Agxy + Bauy, (2.14)
Y1 = Caxryr (2.15)

Zusitzlich zu den Aktionen und Messungen werden die zugehorigen Fehlermodelle in Form
von Kovarianzmatrizen benétigt. Fiir die Aktionen ist dies die Kovarianzmatrix des Prozess-
rauschens X,,. Diese Matrix beschreibt das Rauschen der Systemzustinde. Das Rauschen
der Messungen wird in der Kovarianzmatrix 32, beschrieben.

Das Ziel der Filterung ist es, zu jedem Abtastschritt eine Schitzung des Systemzustands zu
liefern. Fiir den geschitzten Systemzustand xy, ; wird das zugehorige Fehlermodell als Ko-
varianzmatrix X, angegeben. Es kann somit zu jedem Zeitpunkt der geschitzte Zustand
und die Unsicherheit dieses geschitzten Zustandes angegeben werden.

Der Filter arbeitet hierbei in zwei Phasen:

Pradiktion In jedem Abtastschritt wird der a-priori Systemzustand T, anhand des letzten
Systemzustands x;, und der durchgefiihrten Aktionen w;, priadiziert. Zudem wird das
a-priori Fehlermodell des geschitzten Zustandes X5, mit Riicksichtnahme auf die
Kovarianzmatrix des Prozessrauschens X, aktualisiert.

Filterung Sollte eine Messung z;, vorliegen, so wird diese in den prédizierten Zustand in-
tegriert, sodass das Fehlermodell des aktuellen Zustands 3J;, basierend auf dem a-
priori Fehlermodell ¥, minimiert wird. Dies fiihrt dazu, dass anhand des a-priori
Systemzustands Ty ; der Zustand @, bestimmt wird, der optimal zu den Aktionen
und der Messung passt.

Unter der Annahme, dass alle Fehlermodelle GauB3verteilungen entsprechen, entspricht auch
der geschitzte Zustand einer solchen Verteilung. Demnach kann der Zustand x;, als Normal-
verteilung mit der Unsicherheit 3, angesehen werden.

Der genaue Algorithmus geht wie folgt vor:

Schritt 1 Basierend auf dem Systemmodell und dem Steuersignal w;, wird a-priori der Fol-
gezustand Ty 1 und seine Unsicherheit 3, vorhergesagt:

Tpy1 = Agzi + Bauy, (2.16)
T = AZi AL + 3, (2.17)

Schritt 2 Sollte eine Messung vorliegen, wird die a-priori Schitzung Z,. 1, X1 aus Schritt
1 korrigiert. Es wird die Matrix K, (Kalman-Gewinn) bestimmt, die die Kovarianz-

. - . . . X xk
*Die Matrixexponentialfunktion ist analog zur skalaren Exponentialfunktion definiert durch eX = ),5—,
k=0
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matrix X, des geschiitzten Zustands minimiert. Die Losung dieses Optimierungs-

problems ergibt sich zu:
— — -1
K, =3%1C) (CiZpnC + %) . (2.18)

Die mit der Messung optimierte Zustandsschitzung sowie deren Unsicherheit konnen

i1 = T + Ky (21, — Ca®igr) (2.19)
Y1 = Spr1 — KiCaZpia (2.20)

durch

errechnet werden.

0.5
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Abbildung 2.1: Verhalten der Gauf3verteilungen bei Kalman Filterung

Ein exemplarischer Filtervorgang ist in Abbildung 2.1 anhand eines eindimensionalen Bei-
spiels dargestellt. Der Graph links in der Abbildung beschreibt den pridizierten Zustand und
dessen Unsicherheit nach Schritt 1 des Algorithmus. Der rechte Graph bildet die Messung
samt Unsicherheit ab. Die optimale Filterung der Messung und Pridiktion ist im blauen
Graphen zu sehen. Der resultierende Erwartungswert liegt niher an der Messung als an der
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Pridiktion, da die Messung eine geringere Varianz aufweist. Die Unsicherheit des resultie-
renden Graphen ist geringer als die von Préadiktion und Messung.

Wie bereits erwihnt, handelt es sich bei dem Kalman Filter um einen optimalen Filter. Die
vorhandenen Informationen werden optimal ausgenutzt. Kein anderes Verfahren schitzt den
Systemzustand mit einer geringeren Abweichung zum realen System unter Voraussetzung
folgender Bedingungen:

1. Das Systemrauschen ist mittelwertfrei und normalverteilt.
2. Die Fehlerquellen sind stochastisch unabhingig.
3. Das System ist linear. Es liegt in der Form von (2.7) und (2.8) vor.

Der Kalman Filter ist auch anwendbar, sollten diese Bedingungen nicht erfiillt sein. Die
Berechnungen ergeben weiterhin Sinn. Die Filterung der Daten ist jedoch nicht mehr be-
weisbar optimal.

Ein groBer Nachteil dieses Verfahrens ist es, dass nur Schitzungen fiir lineare Systeme
vorgenommen werden konnen. Im folgenden Kapitel wird eine Erweiterung des Kalman
Filters vorgestellt, mit der es moglich ist, die Zustidnde nichtlinearer Systeme zu schitzen.

2.2.2 Erweiterter Kalman Filter

Der zuvor eingefiihrte Kalman Filter liefert unter gewissen Bedingungen eine nachweis-
bar optimale Zustandsschitzung fiir lineare Systeme, welche durch die Gleichungen (2.7)
und (2.8) beschrieben werden konnen. Um dieses Konzept auf nichtlineare Systeme zu
erweitern, konnen diese Nichtlinearititen durch eine Taylor-Entwicklung erster Ordnung
(Jacobi-Matrizen) approximiert werden. Dieses Verfahren wird als Erweiterter Kalman Fil-
ter (EKF) bezeichnet. Das lineare System, beschrieben durch die Matrizen A4, B, und C
(vgl. (2.14), (2.15)), wird durch ein nichtlineares System ersetzt, welches durch die nichtli-
nearen Funktionen g und h beschrieben werden kann. Das System ergibt sich zu:

T11 = g (Th, up) (2.21)
Y1 = h (Trt1) . (2.22)

Der Algorithmus sowie (2.17) bis (2.20) bleiben giiltig, es wird lediglich die Formel fiir die
Pridiktion des Zustandes (2.16) durch ihr nichtlineares Aquivalent (2.21) sowie die Matri-
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zen A und C durch die Jacobi-Matrizen

g1 g1
59 dry T dxn
dxq T dxn (mk,uk)
dhy ohy
(5h B oz Tt Oxp
H; = S (@) = ¢+ -0 (2.24)
x Ohm Ohim
bz T 0tn / (Bpya)

ersetzt. Der erweiterte Algorithmus besteht weiterhin aus zwei Schritten:

Schritt 1 Pridiktion des Systemzustands anhand der Aktion wy:

Ek—f—l =g (wk, uk) (225)
i = GLEGT + 3, (2.26)

Schritt 2 Berechnung des Kalman-Gewinns und Korrektur anhand der Messung zj:

- = —1

K, =% H] (H X Hy+X,) (2.27)
Tiy1 = Tpp1 + Ki (2 — B (Tpg1)) (2.28)
Yii1 = g1 — KpHp X (2.29)

Wie bereits im Abschnitt 2.2.1 erwiéhnt, berechnet der Kalman Filter unter gewissen Bedin-
gungen beweisbar die optimale Fusion von pridizierten Werten und den Messwerten. Da
hier ein nichtlineares System approximativ durch Jacobi-Matrizen linearisiert wird, sind die
Ergebnisse nicht beweisbar optimal, ergeben aber weiterhin Sinn. [TBF05; HLN12]

2.2.3 Partikelfilter

Der Partikelfilter, auch Monte-Carlo Filter genannt, wird nach [HLN12] in der Informatik
insbesondere dort eingesetzt, wo eine exakte Losung des Problems nur sehr aufwendig
zu berechnen ist, es jedoch akzeptabel ist, dies durch Berechnen von speziellen Losungen
stichprobenartig zu approximieren. In dieser Arbeit wird der Partikelfilter dahingehend
betrachtet, dass er, ebenso wie der zuvor behandelte Erweiterte Kalman Filter, eine Zu-
standsschitzung fiir ein nichtlineares System liefert.

Der Partikelfilter generiert hierfiir eine Menge an Zustandsschitzungen, so genannte Parti-
kel. Jedes Partikel fiir sich steht fiir eine separate Schitzung des Zustands. Zudem enthélt
jedes Partikel ein Gewicht, welches angibt, wie gut der geschitzte Zustand zum aktuellen
Zustand passt. Das Gewicht des Partikels wird iiber eine Messung bestimmt, welche den
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geschitzten Systemzustand des Partikels mit dem aktuellen Systemzustand vergleicht. Je
besser die Messung zum geschitzten Zustand passt, desto groBer ist das Gewicht des Parti-
kels.

Algorithmus 1 Partikelfilter(x,., ux, 2x)

Xii1 = Xpp1 =0
M =1length(x,)

for all £\ in x, do

Rl S

sample :vml ~ P <mk+1 | wg, mgﬁm]>

wl™ = Pz | 2™)

Xkt+1 = X1 Y (a’mp w,&"ﬂ)
end for
for m = 1to M do

draw ¢ with propability oc wj,_
10: Xkt1 = Xup1 Y Tg
11: end for
12: return X

woed o

Der leicht adaptierte Algorithmus 1 aus [TBF05] beschreibt das Vorgehen bei der Anwen-
dung des Partikelfilters.

Die Schleife von Zeile 3 bis Zeile 7 sorgt fiir das ,,Streuen‘ neuer Partikel. Fiir jedes vorhan-
dene Partikel in der Menge x;, wird ein neuer Zustand :lzml und eine neue Gewichtung w,@l
ermittelt. Das m steht hierbel fiir das m-te Partikel aus der Eingangsmenge. Die Berechnung
des Zustands :cml in Zeile 4 erfolgt hierbei dhnlich wie beim EKF iiber die Systemdynamik,
beschrieben durch (2.21). Anders hierbei ist jedoch, dass keine reine Pridiktion ausgefiihrt
wird, sondern die pridizierten Zustinde der Partikel mit einem Rauschen beaufschlagt wer-
den, welches einer Zufallsverteilung unterliegt.

In der Zeile 5 wird das Gewicht des Partikels ermittelt. Hierbei wird die Messung 2z, in die
Partikelmenge integriert. Die Wahrscheinlichkeit P (z k| ZE;:}F]1> ist ein Mal} dafiir, wie gut

der Zustand des Partikels zur aktuellen Messung passt.

Aus der so ermittelten Partikelmenge ;. ; werden in der Schleife von Zeile 8 bis 11 M
Partikel fiir die Ergebnismenge X, ,, ausgewihlt. Die Auswahl der Partikel basiert auf ei-
ner Wahrscheinlichkeit, die proportional zum Gewicht des Partikels ist. Die Ergebnismenge
enthilt demnach tendenziell eine groere Anzahl an Partikeln mit hoherem Gewicht.
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2.3 Mobile Robotik

Um die in spiteren Kapiteln erlduterten Algorithmen und deren Notationen besser zu ver-
stehen, behandelt dieses Kapitel ausgewihlte Grundlagen der mobilen Robotik. Alle Grund-
lagen aus diesem Kapitel basieren auf [HLN12] und [TBFOS5].

2.3.1 Karten

Bevor im nachfolgenden Abschnitt verschiedene Typen von Landmarken genauer erldutert
werden, gibt dieser Abschnitt einen Uberblick iiber die verschiedenen Moglichkeiten, Um-
gebungen in Karten zu reprisentieren.

Eine Karte in der Robotik ist eine explizite Reprisentation eines Referenzsystems, welche
darauf ausgelegt ist, dass der Roboter sie effizient fiir die jeweilige Aufgabe nutzen kann.
Dies bedeutet, dass sie nicht notwendigerweise fiir den Menschen lesbar sein muss. Viel-
mehr sind solche Karten auf die Anwendung und die Sensorik des Roboters zugeschnitten.
Auch wenn es viele verschiedene Arten von Karten gibt, konnen in der Robotik zwei grund-
legende Kartentypen voneinander unterschieden werden:

Topologische Karten: Bei dieser Art von Karten stehen nicht die metrischen Relationen
der Referenzsysteme im Vordergrund, sondern deren Beziehungen zueinander. Haufig wird
diese Art von Karten durch Graphen realisiert. Die Knoten der Graphen enthalten Informa-
tionen zu Landmarken oder Sensordaten. Die Kanten beschreiben die Beziehung der Daten
zueinander. Kanten konnen unter anderem Informationen wie den Abstand von zwei Knoten
oder deren Sichtbarkeit enthalten.

Ein Beispiel fiir eine solche Karte ist der Plan des offentlichen Verkehrsnetzes in Hamburg
(Abb. 2.2). Knoten enthalten hierbei die Informationen von Landmarken: Jeder Knoten steht
fiir einen Bahnhof. Die Kanten geben die Erreichbarkeit zwischen den Bahnhofen an. Me-
trische zusammenhinge der Bahnhofe sind hier nur grob abgebildet. Der Anwendungsfall
fiir solche Karten ist meiste eine Start-Ziel Pfadplanung.
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Abbildung 2.2: Auschnitt aus dem 6ffentlichen Verkehrsnetz Hamburgs [HVV19]

Geometrische Karten: Diese Art von Karten basieren auf den metrischen Relationen des
Referenzsystems. Diese konnen als reine Sensordaten vorliegen oder als aus diesen Sensor-
daten extrahierte syntaktische Merkmale.

Die in Abbildung 2.3a dargestellte Messung eines Parkplatzes ist ein Beispiel fiir eine geo-
metrische Karte basierend auf den reinen Sensordaten eines 3D-Lidar Sensors. Alle Mess-
werte sind in Form einer Punktwolke dargestellt.

Eine Karte basierend auf syntaktischen Merkmalen ist in Abbildung 2.3b dargestellt. Die
Sensordaten wurden vorverarbeitet und nur die im Raum vorhandenen Kanten werden in
der Karte abgebildet.

(a) Geometrische Karte basierend auf den (b) Geometrische Karte basierend auf syn-
Daten einer 3D-Lidar Messung [Ack16] taktischen Merkmalen [TBFO5]

Abbildung 2.3: Geometrische Karten
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2.3.2 Landmarken

Als Landmarke bezeichnet man in der Umgangssprache ein eindeutig zuzuordnendes Merk-
mal, welches feststehend und meist gut sichtbar positioniert ist. Bei bekannter Position der
Landmarke kann sie zur Lokalisierung verwendet werden. Fiir einen Roboter trifft dies
ebenfalls zu. Eine Lokalisierung des Roboters anhand einer Landmarke ist moglich, soll-
te eine Karte der Umgebung vorliegen, in der die Landmarke verzeichnet ist. Bedingung
hierfiir ist, dass der Roboter die Landmarke mit Hilfe seiner Sensorik erkennen und mit der
zugehorigen Landmarke in der Karte assoziieren kann.

Bei Landmarken wird zwischen kiinstlichen und natiirlichen Landmarken unterschieden.

Kiinstliche Landmarken

Kiinstliche Landmarken sind speziell in der Umgebung errichtet, um zur Orientierung zu
dienen. Sie sind meist speziell auf die Sensorik des Roboters abgestimmt um moglichst ef-
fizient erkannt zu werden. Ein Vorteil solcher Landmarken ist, dass sie dem Roboter hiufig
noch zusitzliche Informationen liefern wie beispielsweise eine einzigartige Signatur fiir je-
de Landmarke. Je nach verfiigbarer Sensorik des Roboters gibt es die unterschiedlichsten
Formen von kiinstlichen Landmarken.

In [PGB18] werden als aktive Landmarken Bluetooth Low Energy (BLE) Sender verwen-
det. Anhand der Stirke des empfangenen Signals kann die Entfernung von Roboter zum
BLE-Sender bestimmt werden. Eine eindeutige Zuordnung des Senders ist iiber dessen
Hardware-ID moglich, welche vom Sender an den Empfénger iibertragen wird. Vorausset-
zung fiir eine fehlerfreie Messung der Entfernung ist eine konstante Ubertragungsleistung
des BLE-Senders. Die Spannungsversorgung bei aktiven Landmarken ist meist iiber Batteri-
en realisiert, was dazu fiihren kann, dass mit der Zeit durch sinkende Versorgungsspannung
die Sendeleistung der BLE-Sender abnimmt. Bei kleineren Singalstirken der Sender steigt
die gemessene Entfernung von Roboter zu Sender, was zu einer fehlerhaften Entfernungs-
messung fiihrt.

Abhilfe bei schwankenden Signalstirken schaffen passive Landmarken wie die in [Mar15]
verwendeten RFID-Transponder. Die Transponder verfiigen ebenfalls {iber eine eindeuti-
ge ID, welche vom Empfinger ausgelesen werden kann. Die Entfernung von Roboter zu
RFID-Transponder wird iiber die Signalstirke und die Phasenverschiebung des empfange-
nen Signals ermittelt.

Beide dieser kiinstlichen Landmarken haben den Nachteil, dass die Messung nur die Ent-
fernung von Roboter zu Landmarke liefert. Landmarken, die neben der Entfernung noch
weitere Informationen wie Rotation und Translation des Roboters zur Landmarke liefern,
sind planare Marker wie ArUco-Marker [GJ+14] in Abbildung 2.4a, AprilTags [WO16] in
Abbildung 2.4b oder ARToolKit [KB99] in Abbildung 2.4c. Mit diesen speziell fiir Kame-
rasysteme entworfenen planaren Landmarken konnen neben der 3D-Position des Roboters
zur Landmarke auch dessen Rotation um alle drei Achsen bestimmt werden.
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(a) ArUco (b) AprilTag (c) ARToolKit

Abbildung 2.4: Planare Marker

Natiirliche Landmarken

Anders als bei den kiinstlichen Landmarken ist bei den natiirlichen Landmarken kein
Eingriff in die Umgebung notig. Als Landmarken werden signifikante Merkmale aus der
Umgebung genutzt.

In dem Konzept aus [11J16] werden in einer urbanen Umgebung Hiuserecken als Landmar-
ken verwendet. Ein 3D-LIDAR liefert Messdaten, anhand derer zunichst Linien aus der
Umgebung extrahiert werden. Wie in Abbildung 2.5 zu sehen ist, befindet sich eine Ecke
genau dort, wo sich zwei dieser detektierten Linien treffen. Um sicherzustellen, dass es
sich bei der detektierten Ecke auch um eine Hiduserecke handelt, wird eine Ecke erst als
Hiuserecke angesehen, wenn mehrere einzelne Ecken iibereinander auftreten.

Eine robuste Methode um aus 2D-Bilddaten Landmarken zu extrahieren, ist der in [Low04]
beschriebene Scale Invariant Feature Transformation (SIFT) Algorithmus. Um markante
Bildpunkte ausfindig zu machen, wird das Bild in den Skalenraum transformiert. Hierzu
wird das Bild GauB-gefiltert und die Differenzbilder aufeinanderfolgender Stufen gebil-
det (Difference of Gaussians, DoG), was einer Approximation des Laplace-of-Gaussian
(LoG) Filter zur Kantendetektion entspricht, jedoch schneller berechnet werden kann.
Dieses Vorgehen wird fiir kleiner werdende Skalierungen des Eingangsbildes wiederholt.
Anschlieend werden markante Punkte anhand von Extremwerten ermittelt. Um zu jedem
markanten Punkt Ort, Orientierung und Grofle zu bestimmen, wird ein Modell anhand
der niheren Umgebung gefittet. Ausgerichtet an diesem Modell wird die Beschreibung
des markanten Punktes in einem 128-dimensionale Merkmalsraum ermittelt. Die aus dem
Algorithmus resultierenden Landmarken sind weitestgehend invariant gegeniiber perspekti-
vischen Verzerrungen, Beleuchtungsschwankungen und Koordinatentransformationen wie
Rotation oder Translation.
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Abbildung 2.5: Schematische LIDAR-Messung eines Hauses [11J16]

2.3.3 SLAM

In Abschnitt 2.3.1 wurden die geometrischen Karten vorgestellt. Haufige Einsatzgebiete fiir
solche Karten sind Pfadplanung oder Lokalisierung von Robotern. Bevor ein Roboter jedoch
eine solche Karte verwenden kann, muss diese zunichst fiir das vorgesehene Einsatzgebiet
erstellt werden. Eine hindische Erstellung einer solchen Karte ist meist mit hohem Aufwand
verbunden. Bei Innenrdumen hingegen bietet sich die Moglichkeit an, die Karte basierend
auf Bauplinen zu erstellen.

Einige Anwendungsfille hingegen bieten nicht den Vorteil einer a-priori bekannten Karte.
In diesen Fillen muss der Roboter selber eine Karte der Umgebung erstellen, die er fortlau-
fend aktualisiert und in der er sich gleichzeitig lokalisiert. In der Literatur [TBF05; HLN12]
wird héaufig von einem Henne-Ei Problem gesprochen: Um eine exakte Karte der Umge-
bung zu erstellen, muss der Roboter sich prizise lokalisieren konnen; um sich prizise zu
lokalisieren, benotigt der Roboter eine exakte Karte der Umgebung.

Das Problem der gleichzeitigen Lokalisierung und Kartierung wird SLAM (engl. simulta-
neous localization and mapping) genannt. Beide Teilprobleme einzeln gesehen lassen sich
relativ einfach 16sen. Die Roboterlokalisierung bei gegebener Karte und die Kartierung bei
bekannter Roboterpose sind nicht Teil dieser Arbeit. Grundlagen hierzu konnen aber in
[HLN12] und [TBFO5] nachgelesen werden. Das gleichzeitige Losen beider Probleme wird
in diesem Kapitel behandelt.
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Uberblick

Als Eingaben fiir die SLAM-Algorithmen stehen die Steuereingriffe w; sowie die Messun-
gen z; des Roboters zur Verfiigung. Gesucht ist der Pfad des Roboters inklusive aktueller
Pose x.; sowie die Schitzung der Karte m. Bei der Verarbeitung der Sensordaten des Ro-
boters konnen die Algorithmen in zwei Arten unterschieden werden:

Direktes SLAM Die Messung des Roboters besteht aus den rohen Sensordaten. Die Algo-
rithmen arbeiten bei Kamerabildern direkt mit den Pixelintensititen des Bildes.

Indirektes SLAM Die Messungen des Roboters bestehen aus Landmarken, welche aus
den Sensordaten extrahiert werden. Bei Laserscans sind dies detektierte Linien oder
Ecken. In Kamerabildern konnen SIFT Merkmale verwendet werden (vgl. Kapitel
2.3.2).

Fiir jede dieser Methoden existieren bei der Messung im Idealfall Tiefen- und Richtungsin-
formationen. Da nicht jeder Roboter mit einem Sensor ausgestattet ist, der beide Informa-
tionen liefert, kann bei der Art der Messung ebenfalls eine Unterscheidung vorgenommen
werden:

Tiefen- und Richtungsinformationen Die Messung enthilt Tiefen- und Richtungsinfor-
mationen. Die Position des gemessenen Objekts kann relativ zum Roboter genau
bestimmt werden (Abb. 2.6a). Beispiele fiir solche Sensoren sind RGB-D Kameras,
Ultraschall- oder LIDAR-Sensoren.

Nur Tiefeninformationen Die Messung liefert nur die Tiefeninformationen zum gemesse-
nen Objekt. Die Position des Objektes kann auf einen Radius um den Roboter einge-
grenzt werden (Abb. 2.6b). Ein Beispiel hierfiir ist eine WLAN-Laufzeitmessung.

Nur Richtungsinformationen Die Messung liefert nur die Richtungsinformationen. Die
Position des gemessenen Objektes liegt auf einer Linie ausgehend von dem Roboter
(Abb. 2.6¢). Ein Beispiel fiir solch einen Sensor ist eine Kamera.

Ein weiteres Problem ist die Datenassoziation: Sind zwei verschiedene Landmarken nicht
eindeutig voneinander zu unterscheiden, hat dies schwerwiegende Auswirkungen auf den
Algorithmus. Wird eine Landmarke filschlicherweise mit einer anderen assoziiert, so ist
die Schitzung der Pose und somit auch die der Karte nicht nur fehlerhaft, sondern ginzlich
inkorrekt.

In den nachfolgenden Erlduterungen wird davon ausgegangen, dass es sich um ein indirektes
SLAM mit Tiefen- und Richtungsinformationen handelt. Zudem wird davon ausgegangen,
dass jede Landmarke iiber eine individuelle Signatur verfiigt, iiber die sie zugeordnet wer-
den kann.

Fiir diese Form des SLAMs liegt fiir jede sichtbare Landmarke die Richtung und Entfer-
nung zu dieser Landmarke durch die Messung vor. Basierend auf dieser Messung und der



2 Grundlagen 26

/
s Y 4 -
Vi \ s 7
’ | 7 ‘
/ \ J \ /
S | i X V
7 A ) \ s
g 1 { ] s
- i ’
i ! i
s \ ! \ -
/ | ;

i ! 1
i 1 i
i ! i
i ! I
i ' i

] ! i

i [l i

I A i

(a) Tiefen- und Richtungsmes- (b) Nur Tiefenmessung (c) Nur Richtungsmessung
sung

Abbildung 2.6: Verschiedene Sensortypen fiir SLAM-Algorithmen

aktuellen Positionsschitzung des Roboters wird die globale Lage der Landmarke errechnet
und in der Karte eingetragen. Hierbei wirken sich die Ungenauigkeiten in der Positions-
schitzung und der Messung auf die Genauigkeit der kartierten Landmarke aus. Da diese
Ungenauigkeiten sich mit fortschreitendem Vermessen des Areals akkumulieren, kann der
Fehler prinzipiell unbegrenzt wachsen. Sobald der Roboter jedoch eine bereits kartierte
Landmarke wahrnimmt, kann er seine aktuelle Pose korrigieren. Es ist hierbei sogar je nach
Algorithmus moglich, dass zuriickliegende Landmarken und Posen des Roboters nachtrig-
lich korrigiert werden.

EKF-SLAM

Die historisch gesehen erste Losung des SLAM-Problems basiert auf dem Erweiterten Kal-
man Filter wie er in Kapitel 2.2.2 beschrieben ist. Der im Folgenden aufgefiihrte Algorith-
mus ist aus [TBFO5] entnommen und wurde leicht adaptiert.

Der Zustandsvektor des Kalman Filters setzt sich aus der Position des Roboters @, ;, und den
Positionen der Landmarken x,,, , zusammen. Fiir einen Roboter mit dem Freiheitsgrad 3 (z,
Y, ¢) und den Landmarkenpositionen bestehend aus x- und y-Koordinaten gilt demnach:

x, = (;”'fk ) (2.30)

T
= (Tk Y Ok Miok Migk Mogk Moyl .. Myzk MNyk) - (2.31)

Zy, Y, und @y, stehen hierbei fiir die Pose des Roboters zum Zeitpunkt k; m; , und m; , stehen
fiir die Position der ¢-ten Landmarke. Die Dimension des Zustandsvektors ist 2V + 3, wobei
N die Anzahl an Landmarken in der Karte angibt. Die Kovarianzmatrix 3J; ergibt sich somit
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Der Index £ fiir den aktuellen Abtastschritt wurde innerhalb der Kovarianzmatrix aus Griin-
den der Ubersicht weggelassen. Die entstehende Kovarianzmatrix kann in drei verschiedene
Typen von Kovarianzen aufgeteilt werden. Der obere linke 3 x 3 Abschnitt der Matrix
repréasentiert die Unsicherheit in der aktuellen Roboterpose. Die 2N x 2N Teilmatrix unten
rechts gibt die Unsicherheiten der Karte an, da hier nur die Kovarianzen der Marken unter-
einander angegeben sind. Der obere rechte sowie der untere linke 3 x 2N bzw. 2N x 3 Teil
der Matrix korreliert die Landmarken mit den Roboterposen. Diese beiden Teile der Matrix
sind identisch und lediglich transponiert zueinander.

Der grobe Ablauf des EKF-SLAM ist sehr dhnlich zu dem des EKFs und wird im Folgenden
kurz erklirt.

Wie beim EKF wird der neue Systemzustand anhand der Gleichungen der Systemdynamik
pradiziert. Hierbei ist jedoch nur eine Préadiktion fiir die Zustdnde der Drohne notig. Die
Zustdnde in xj, welche die Landmarkenpositionen angeben, unterliegen keiner Dynamik
und miissen deshalb nicht pridiziert werden.

AnschlieBend wird fiir jede gemessene Landmarke separat der Kalman-Gewinn ermittelt
und verrechnet. Hierfiir wird zunédchst anhand des préidizierten Systemzustands die zu er-
wartende Messung der Landmarke bestimmt. Der Kalman-Gewinn wird dann analog zum
EKF mit den selben Gleichungen ermittelt und mit den aktuellen Systemzustinden sowie
deren Kovarianz verrechnet.

Sollte eine Landmarke zuvor noch nicht gesehen worden sein, so werden Zustandsvektor
und Kovarianzmatrix erweitert und die neue Landmarke initialisiert.

Fast-SLAM

Der EKF-SLAM verwendet zur Darstellung der Unsicherheiten von Pose und Karte eine
Normalverteilung, repriasentiert durch Mittelwert und Kovarianzen. Beim Fast-SLAM Al-
gorithmus wird ein auf Partikelfilter basierter Ansatz verfolgt. Eine direkte Implementie-
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rung des Partikelfilter-SLAMs wire nach [TBF05] jedoch zum Scheitern verurteilt, da die
Dimension des Schitzproblems des Partikelfilters exponentiell mit der Anzahl der Variablen
steigt. Abhilfe schafft hier der Rao-Blackwellized Partikelfilter.

Jedes der Partikel enthilt die gesamte Trajektorie des Roboters x;., sowie eine komplette
Karte der Umgebung m. Jede Landmarke 1m; in dieser Karte wird wiederum durch einen
eigenen EKF reprisentiert, wie in Tabelle 2.1 dargestellt.

Tabelle 2.1: Darstellung der Partikel beim Fast-SLAM

Roboter Pfad LM 1 LM2 e LMN
Partikel p = 1 :16[11},€ ={(z y cp)T Q”k m[ll], 2[11] 'm[QH7 2[21] m%, 25\1,}
Partikel p = 2 a:[fL ={(z y cp)T [12]k ml sl s mg\%], 25\2,}
Partikel p = M w%] ={(z vy gp)T %] m[lM}, 2[11\4] m[QM], E[QM} mgf,m, E%/I]

Das grundlegende Vorgehen des Fast-SLAM Algorithmus’ kann in drei Schritte unterteilt
werden:

Pradiktion der neuen Partikel Fiir jedes Partikel in der Eingangsmenge x;, wird eine sepa-
rate Pridiktion ausgefiihrt. Diese Pradiktion betrifft nur den Zustand und wird anhand

der Wahrscheinlichkeit P (:v ka1 | a:,[f], uk> bestimmt. Die entstehenden Partikel wer-
den zunichst in einer temporiren Partikelmenge X, ; hinzugefiigt.

Landmarken Update Anhand der Messung z; werden die Landmarken fiir jedes Partikel
der temporidren Menge aktualisiert. Hierbei wird zudem mit einer Metrik das Gewicht
des Pixels bestimmt. Dieses Gewicht ist ein MaB} dafiir, wie gut die Messungen zur
aktuellen Karte und dem prédizierten Zustand passen.

Ergebnismenge bestimmen Die Ergebnismenge wird wie beim normalen Partikelfilter in
Kapitel 2.2.3 bestimmt. Aus der tempordren Menge werden zufillige Partikel aus-
gewdhlt. Die Wahrscheinlichkeit der Auswahl ist proportional zu dem Gewicht des
Partikels. Es kann demnach vorkommen, dass das gleiche Partikel mehrmals in der
Ergebnismenge auftritt.

Eine genaue Erlduterung und Diskussion der Vor- und Nachteile beider Algorithmen ist in
Kapitel 5.1.2 auf Seite 47 zu finden.
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Dieser Abschnitt befasst sich mit dem aktuellen Stand der Technik. Hierzu gehoren Ver-
fahren zur Tiefenbsetimmung anhand von 2D-Bilddaten sowie ein Uberblick iiber aktuelle
Quadrocoptermodelle. Abschlieend werden dieser Arbeit dhnliche Publikationen vorge-
stellt.

3.1 Tiefeninformationen aus Bilddaten

Wie bereits in Abschnitt 2.3.3 erwihnt, konnen die SLAM-Algorithmen je nach verwendeter
Sensorik in drei Kategorien eingeteilt werden: SLAM mit Tiefen- und Richtungsinformatio-
nen, SLAM mit reinen Richtungsinformationen und SLAM mit reinen Tiefeninformationen
(Vgl. Abb. 2.6). Wird als Sensorik fiir diese Aufgabe nur eine Kamera verwendet, wie es
in dieser Arbeit der Fall ist, so liefert diese ohne weitere Verarbeitung der Bilddaten ledig-
lich die Richtungsinformationen. Im Folgenden werden Verfahren erldutert, wie anhand von
kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN) oder a-priori Wissen iiber Gegenstinde im Bild die
Tiefeninformation aus den Bilddaten gewonnen werden kann. Abschlieend wird noch auf
Verfahren fiir kamerabasierte SLAM-Algorithmen eingegangen.

3.1.1 Kinstliche Neuronale Netze

Neuronale Netze sind mittlerweile effiziente Losungen fiir gingige Bildverarbeitungspro-
bleme wie Objekterkennung, Klassifizierung und Gestenerkennung bei Menschen. Auch zu
der Schitzung von Tiefeninformationen anhand von 2D Bilddaten einer einzelnen Kamera
existieren zahlreiche Losungsansitze.

In [EPF14] wird ein Ansatz vorgestellt, welcher mit zwei KNNs arbeitet. Ein Netz bestimmt
zunichst auf dem gesamten Bild die groben Tiefeninformation. Das zweite Netz nutzt die-
se Informationen und errechnet die genaueren Tiefeninformationen auf Teilbereichen des
Bildes. Zum Trainieren beider Netze werden Bilddaten mit den zugehorigen Tiefeninfor-
mationen verwendet. Die zum Trainieren der Netze verwendete Kostenfunktion ist invariant
gegeniiber Skalierung, was dazu fiihrt, dass die resultierenden Tiefeninformationen nur im
Verhiltnis stimmen.

Einen Ansatz, der ohne direkte Tiefeninformationen beim Anlernen des Netzes auskommt,
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wird in [Gar+16] vorgestellt. Fiir das Training des vorgestellten Netzes werden lediglich
Bilderpaare der gleichen Szene mit bekannter Kamerabewegung zwischen den Bildern ver-
wendet. Ahnlich wie bei der 3D-Rekonstruktion durch einen Stereo-Kameraaufbau. Hierzu
muss jedoch die Rotation und Translation der Kamera fiir die Trainingsdaten bekannt sein.
Ahnlich zu dem Ansatz aus [Gar+16] wird in [Zho+17] ebenfalls mit mehreren aufeinander-
folgenden Bildern einer Szene gearbeitet. Die Rotation und Translation der Kameraposen
der einzelnen Bilder miissen jedoch nicht bekannt sein, sondern werden iiber ein separates
neuronales Netz ermittelt. Wihrend des Trainings sind beide Netze iiber die Kostenfunktion
miteinander gekoppelt, konnen aber vollstindig losgelost voneinander betrieben werden.

3.1.2 Tiefenbestimmung anhand von bekannten Punkten

In Kapitel 2.1 wird bereits darauf eingegangen, dass mit Hilfe der Projektionsmatrix P

ein Punkt in Weltkoordinaten (:EZU Yl 2 ww) in einen Punkt in Bildkoordinaten

(x’ Yy’ w) transformiert werden kann. Die Projektionsmatrix P besteht hierbei aus der in-
ternen Kameraparametermatrix P; und der externen Kameraparametermatrix P.. Bei gege-
benen intrinsischen Kameraparametern und gegebener Zuordnung von n Punkten im Bild-
zu n Punkten im Weltkoordinatensystem kann demnach durch das Bestimmen der extrinsi-
schen Kameraparametermatrix die Rotation und Translation der Kamera relativ zu den Welt-
koordinaten ermittelt werden. Dieser Vorgang wird in der Literatur als PnP (Perspective-n-
Point) Problem bezeichnet.

Die minimale Anzahl an benétigten korrespondierenden 3D- zu 2D- Punktepaaren betrdgt
drei (P3P). Nach [FS37] kann fiir das P3P-Problem bewiesen werden, dass maximal vier
Losungen existieren. Aus diesen vier Losungen kann anhand eines vierten Punktepaares die
richtige Losung ermittelt werden. Ein Uberblick iiber aktuelle Algorithmen zum Lésen von
PnP und P3P Problemen ist in [Lul8] zu finden.

Speziell fiir die in 2.3.2 erwidhnten planaren Marker bedeutet dies, dass bei einer korrekten
Detektion des Markers dessen vier Eckpunkte verwendet werden konnen, um die Rotation
und Translation der Kamera relativ zu dem Marker bestimmen zu kdonnen.

3.1.3 SLAM Methoden zur Bestimmung von Tiefeninformationen

Die zuvor genannten Verfahren zur Bestimmung der Tiefeninformationen gehen davon aus,
dass fiir die Bestimmung nur ein einziges Bild aus einer festen Kameraperspektive zur Ver-
fiigung steht. Da sich beim SLAM jedoch die Kamera durch den Raum bewegt, kann die
Bewegungsinformation zwischen zwei Bildern dazu verwendet werden, die Entfernungs-
informationen dhnlich wie bei einem Stereo-Kameraaufbau zu ermitteln. Das in [Jen+06]
vorgestellte Verfahren beruht genau auf diesem Prinzip. Der hier verwendete EKF-SLAM
wird um N Bilder verspitet betrieben. Diese N Bilder Verspiatung werden zum einen dazu
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verwendet, robuste natiirliche Landmarken zu identifizieren und zum anderen, um die 3D-
Position dieser Landmarken zu bestimmen. Um diese 3D-Positionen der Landmarken aus
den N Bildern zu bestimmen, werden die Kamerapositionen anhand von Odometriedaten
ermittelt.

Ein Ansatz, bei dem der SLAM-Algorithmus nicht verzogert arbeitet, wird in [CDMOS]
vorgestellt. Bei der hier vorgestellten inversen Tiefen-Parametrisierung wird eine Landmar-
ke im Raum nicht durch ihre 3D-Koordinaten (z, y, z) beschrieben, sondern durch einen
Strahl, ausgehend von der Position der Kamera, an dem die Landmarke zum ersten Mal
beobachtet wurde, bis zur eigentlichen Landmarke. Eine Landmarke besteht demnach aus
einem 6D-Zustandsvektor, welcher aus der Position der Kamera (x,,, ¥, 2,) bei der ers-
ten Sichtung der Landmarke, den beiden Winkeln ¢, und 6,, in Richtung der Landmarke
und der inversen Entfernung p von Landmarke zur Position z,,, y,, und z,, besteht. Die
inverse Entfernung p ist hierbei lediglich der Kehrwert der eigentlichen Distanz zwischen
den beiden Punkten. Durch die Darstellung in dieser Form werden die Nichtlinearititen in
den Update-Gleichungen des Systems deutlich verringert. Zudem konnen hierdurch bereits
kleine Parallaxen zur Verbesserung der Position und Karte verwendet werden. Nachteilig
hierbei ist der hohere Verbrauch an Speicherkapazitit sowie der erhohte Rechenaufwand,
welcher den doppelt so grolen Landmarken geschuldet ist.

3.2 Quadrocopter

Der in dieser Arbeit zu verwendende Quadrocopter ist zwar vorgegeben, jedoch soll in die-
sem Abschnitt ein kurzer Uberblick iiber weitere Drohnen im Hobbybereich gegeben wer-
den.

3.2.1 Parrot ANAFI

Die Firma Parrot bietet mit der ANAFI einen Quadrocopter mit hochauflésender 4K HDR-
Kamera. Durch einen elektronischen Gimbal kann die Kamera um bis 180° geneigt werden.
Durch eine Vorrichtung zum Einklappen der Ausleger kann die Drohne kompakt gelagert
und transportiert werden.

Mit dem GroundSdk [Anaa] wird von Parrot ein Software Developement Kit (SDK) fiir An-
droid und IOS bereitgestellt. Dieses SDK bietet Zugriff auf die Steuerung, den Videostream
sowie die Einstellungen der Drohne. Es wird zudem ein Python Interface namens Olym-
pe [Anab] bereitgestellt, welches ebenfalls den vollen Zugriff auf die Funktionalititen der
Drohne bereitstellt.
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Tabelle 3.1: Technische Daten der ANAFI

Name ANAFI

Hersteller Parrot

Flugzeit 25 min

Videoauflosung 4096 x 2160 Pixel

Bilder pro Sekunde 24

Gewicht 320 g

Abmessungen (Hohe, Linge, Breite) | 65 mm, 175 mm, 240 mm
Flugakku 2S LiPo /2700 mAh
Kosten 699 €

3.2.2 Ryze Tech Tello Edu

Die Tello Edu von Ryze Tech ist ein kostengiinstiger Quadrocopter, welcher sich durch
seine GroBe und sein Gewicht perfekt dazu eignet, in Innenrdumen eingesetzt zu werden.
Durch ein von Ryze Tech bereitgestelltes Software Development Kit kann die Drohne vom
Computer aus iiber WLAN mittels UDP-Protokoll' gesteuert werden. Des Weiteren werden
ein Videostream sowie ein Stream mit aktuellen Messungen der Drohne iiber UDP bereit-
gestellt. Eine genaue Beschreibung des SDKs ist in [Tel] zu finden.

Ein zusitzlich anzubringender Schutzkéfig bietet erhohte Flugsicherheit und verringert das
Risiko von Personen- und Sachschidden. Die technischen Daten der Tello sind in der Tabelle
3.2 aufgefiihrt.

Tabelle 3.2: Technische Daten der Tello

Name Tello EDU

Hersteller Ryze Tech

Flugzeit 13 min

Videoauflosung 1080 x 720 Pixel

Bilder pro Sekunde 30

Gewicht 80 ¢g

Abmessungen (Hohe, Linge, Breite) | 41 mm, 98 mm, 92.5 mm
Flugakku 1S LiPo /1100 mAh
Kosten 159 €

'UDP steht fiir User Datagram Protocol. Es ist im Gegensatz zu TCP ein Transportprotokoll fiir die verbin-
dungslose und ungesicherte Kommunikation. [Man18]
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3.2.3 DJI Spark

Die Spark der Firma DJI verfiigt dhnlich wie die Parrot Anafi iiber einen mechanischen
Gimbal zur Bildstabilisation. Dieser kann jedoch nur in einem Bereich von -85 © bis 0 °
verstellt werden.

In einer vorangegangenen Arbeit [Sch19] wurde das SDK fiir Android und IOS von DJI
genauer beziiglich der unterstiitzten Funktionalititen untersucht. Hierbei kam heraus, dass
das Steuern der Drohne iiber das SDK nur unzuverldssig funktioniert. Es werden keine
Messungen der Sensoren zur Verfiigung gestellt und das Dekodieren des Videostreams blieb
erfolglos.

Tabelle 3.3: Technische Daten der DJI Spark

Name Spark

Hersteller DIJI

Flugzeit 16 min

Videoauflosung 1920 x 1080 Pixel

Bilder pro Sekunde 30

Gewicht 300 g

Abmessungen (Hohe, Linge, Breite) | 55 mm, 143 mm, 143 mm
Flugakku 3S LiPo / 1480 mAh
Kosten 599 €

3.3 Ahnliche Arbeiten

In [MSMC18] wird ein auf ArUco Markern basierendes echtzeitfihiges System beschrie-
ben, welches dynamisch eine Karte der im Raum platzierten ArUco-Markern erstellt und
gleichzeitig die Kameraposition schitzt. Bedingung hierfiir ist jedoch, dass durchgehend 2
Marker im Bild zu sehen sind. Die Eingabe fiir den Algorithmus ist ein Video aus einer
Kamerafahrt durch den Raum. Im Vergleich zu ORBSLAM?2 [MAT17] und LSD-SLAM
[ESC14] wies der SPM-SLAM unter Verwendung eines speziell fiir diese Arbeit entworfe-
nen Testdatensatzes einen deutlich geringeren ATE? auf. Dieser Vorteil ist darauf zuriickzu-
fiihren, dass der SPM-SLAM im Gegensatz zu den anderen Algorithmen die zusitzlichen
Informationen (6D-Pose der Kamera relativ zum Marker) aus den ArUco-Markern nutzt.
Vergleiche mit in der Forschung géngigen Datensitzen konnten nicht durchgefiihrt werden,
da diese keine kiinstlichen Landmarken enthalten.

Das auf dem SPM-SLAM aufbauende UcoSLAM [MSMC19] erweitert den Algorithmus

2 Absolute Trajectory Error. In der Literatur existieren hierfiir unterschiedliche Definitionen. Meist ist hiermit
jedoch der RMSE (Root Mean Squared Error, Wurzel aus den gemittelten Fehlerquadraten) gemeint.
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dahingehend, dass neben den ArUco-Markern auch natiirliche Landmarken zum Kartieren
der Umgebung und Lokalisieren der Kameraposition herangezogen werden>. Bei Tests mit
gingigen Datensitzen* schnitt der UcoSLAM Algorithmus, gemessen an einer Metrik ba-
sierend auf der Genauigkeit der bestimmten Pose, deutlich besser als der LSD-SLLAM und
geringfligig besser als der ORB-SLAM?2 ab.

Ein weiterer auf kiinstlichen Markern basierender Ansatz ist der in [PD19] vorgestellte
TagSLAM. In dieser Arbeit wird ein Frontend fiir den Faktorgraph-Optimierer GTSAM
[Kae+11] entwickelt, welches den direkten Einsatz von AprilTags [WO16] unterstiitzt. Be-
sonders hierbei ist, dass zwei separate Graphen verwendet werden: Der vollstindige Graph
enthélt alle Faktoren und Variablen, die die Messungen bis zum aktuellen Zeitpunkt be-
treffen, wihrend der optimierte Graph nur die Variablen und Faktoren enthilt, welche ein
gut konditioniertes Optimierungsproblem bilden. Im direkten Vergleich zu ORB-SLAM?2
erzielte der TagSLAM bessere Ergebnisse beziiglich der Genauigkeit der geschitzten Ka-
merapose. Die hier verwendeten Testdaten bestehen aus den Bilddaten eines stereo Kame-
raaufbaus sowie den Daten einer IMU®.

In der Fachpublikation [NBB16] wird eine visuell inertiale SLAM Variante vorge-
stellt, welche mit Hilfe von AprilTags und IMU Daten ein kostengiinstiges Echtzeit-
Bewegungserfassungssystem bereitstellt. Das verwendete SLAM-Backend ist ein EKF, wel-
cher neben der Karte und der Roboterpose auch noch die extrinsischen Parameter von IMU
zu Kamera sowie den Offset der IMU schiitzt. Anders als bei den meisten Arbeiten zum
Thema ,,SLAM mit kiinstlichen Landmarken* wird hier nicht die Pose des Markers in 6D
verwendet, sondern jeweils die 3D Posen der Markerecken. Zur Bewertung der Genauigkeit
der Karte wurde die Distanz zweier Marker vermessen und mit der geschitzten Distanz aus
dem EKF verglichen, was eine Abweichung von unter 2 cm ergab.

Ein autonomes, nicht auf Markern basierendes System zur Kartografie von Innenrdumen
wird in [Stu+17] beschrieben. Als Grundlage fiir die Kartierung dient der LSD-SLAM
aus [ESC14]. Mit einer Parrot Beebop Drohne wird der Raum autonom erkundet. Als Ein-
gangsdaten fiir den SLAM-Algorithmus dienen hierbei die Bilddaten der hochauflosenden
onboard Kamera mit Fisheye Objektiv. Zur Kartierung des Raumes wird ein binidres 3D-
Belegungsraster verwendet, bei dem Zellen entweder den Zustand frei oder belegt anneh-
men konnen. Das Erkunden des Raumes ist in zwei Phasen eingeteilt: Bei der lokalen stern-
formigen Erkundung fliegt die Drohne ein kleines Areal sternférmig ab und fiillt dabei das
Belegungsraster. In der zweiten Phase wird anhand der bereits vorhandenen Daten im Raster
ein neuer zu erkundender Ort ausgewihlt und angeflogen. Das Resultat aus Testfliigen ist,
dass im besten Fall 92% aller wissentlich freien Zellen ebenfalls als frei eingestuft wurden.
Die Rate von als frei eingestuften belegten Zellen liegt bei 12%. Ein solch gutes Ergebnis
hiingt jedoch stark von der Fluggeschwindigkeit und den Texturen der Umgebung ab.

3Die Veroffentlichung zum UcoSLAM befand sich wihrend des Zeitpunktes der Erstellung dieser Arbeit
noch im Review.

4Die verwendeten Datensitze sind Kitti, Euroc-MAV, TUM und SPM

SInertial Measurement Unit. Messeinheit bestehend aus mehreren Inertialsensoren zur Bewegungsdetektion
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Zur Ermittlung der Anforderungen an das zu entwickelnde System werden unterschiedliche
Quellen herangezogen. Zum einen wurden die Anforderungen in mehreren Treffen mit Pro-
fessor Dr. Hensel in einem iterativen Vorgang gemeinsam erarbeitet. Ein weiterer Aspekt
bei der Erstellung der Anforderungen ist die Wiederverwendbarkeit und Erweiterbarkeit
des Systems fiir weiterfithrende Arbeiten. Des Weiteren sind beim Umgang mit Drohnen
spezielle Vorschriften und Normen zu beachten, um Personen- und Sachschiéden zu vermei-
den.

4.1 Anwendungsfalle

Um die Systemanforderungen zunichst grob zu identifizieren, wird ein UML Anwendungs-
fall Diagramm angefertigt, welches in der Abbildung 4.1 dargestellt ist. Fiir alle hier aufge-
fiihrten Anwendungsfille werden die Drohne sowie ein Pilot bendtigt. Der Pilot ist hierbei
entweder ein Mensch oder ein autonomes System, welches beispielsweise die Planung und
Regelung des Pfads der Drohne iibernimmt. Die Entwicklung dieses autonomen Systems ist
nicht Teil dieser Arbeit. Das System soll lediglich fiir eine Interaktion mit einem solchen
externen Modul ausgelegt werden.
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Pilot

Mensch

<<Actor>>
Autopilot

<<Actor>>

Abbildung 4.1: Diagramm zur Darstellung der Anwendungsfille

Kartierung starten

/ Drohne fliegen
<<Actor>> - —

Kartierung der Umgebung

Drohne starten
Drohne landen

Kartierung starten
Kartierung stoppen
Notstopp

<<Actor>>
Drohne

Das Starten einer Kartierung kann vom Piloten unabhéngig davon angefordert werden, ob
die Drohne sich in der Luft oder am Boden befindet. Es muss lediglich die Kommunika-
tion zur Drohne aufgebaut sein. Nach Initialisierung der Kartierung wird der Videostream
der Drohne abgerufen. Auf den empfangenen Bildern wird der Bildverarbeitungsalgorith-
mus zum Ermitteln der Messungen ausgefiihrt. Abschlieend wird die Karte erweitert oder
aktualisiert. Dieser Vorgang wird wiederholt, bis die Kartierung gestoppt wird. Es konnen
nicht mehrere Kartierungen parallel laufen.
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Tabelle 4.1:

Name des Anwendungsfalls
Kurzbeschreibung

Vorbedingungen

Ziel
Teilnehmer
Trigger
Standardablauf

Kartierung stoppen

Anwendungsfall: Kartierung starten

Kartierung starten

Der Pilot startet die Kartierung. Basierend auf den Ka-
meradaten der Drohne wird eine Karte der Umgebung
erstellt.

Die Kommunikation zur Drohne ist aufgebaut. Keine
Kartierung ist aktiv.

Eine Karte der Umgebung wird automatisch erstellt.
Pilot, Drohne

Der Pilot startet die Kartierung.

1. Der Algorithmus zur Kartierung wird initialisiert
und gestartet.

2. Der Videostream der Drohne wird ausgelesen.

3. Die Messungen werden anhand des Videostreams
durchgefiihrt.

4. Die Karte wird erweitert / aktualisiert.

Das Stoppen einer Kartierung kann ebenfalls unabhingig vom Flugzustand der Drohne vom
Piloten angefordert werden. Nach dieser Anforderung wird der Algorithmus gestoppt und
die erstellte Karte wird abgespeichert.

Tabelle 4.2:

Name des Anwendungsfalls
Kurzbeschreibung

Vorbedingungen
Ziel

Teilnehmer
Trigger
Standardablauf

Anwendungsfall: Kartierung stoppen

Kartierung stoppen

Die Kartierung wird durch den Piloten gestoppt. Die
bisher erstellte Karte der Umgebung wird abgespei-
chert.

Die Kartierung wurde gestartet.

Die Karte der Umgebung ist abgespeichert. Der Kartie-
rungsalgorithmus ist gestoppt.

Pilot, Drohne

Pilot stoppt Kartierung.

1. Der Algorithmus zum Kartieren wird gestoppt.

2. Die Karte der Umgebung wird abgespeichert.
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Drohne starten

Ist eine Kommunikation mit der Drohne aufgebaut, so kann der Pilot einen Start anfordern.
Die Steuerung wird nach dem Start fiir den Piloten freigegeben.

Tabelle 4.3: Anwendungsfall: Drohne starten

Name des Anwendungsfalls
Kurzbeschreibung

Vorbedingungen
Ziel

Teilnehmer
Trigger
Standardablauf

Drohne fliegen

Drohne starten

Die Drohne fiihrt einen kontrollierten Start aus. Nach
dem Start befindet sich die Drohne in der Luft und kann
gesteuert werden.

Die Kommunikation zur Drohne ist aufgebaut.

Die Drohne fliegt und kann gesteuert werden.

Pilot, Drohne

Der Pilot startet Drohne.

1. Der Befehl zum Abheben wird gesendet.

2. Warten bis Drohne gestartet ist.

3. Die Steuerung wird freigegeben.

Nachdem ein erfolgreicher Start ausgefiihrt wurde, tibernimmt der Pilot die Steuerung der
Drohne. Die zu unterstiitzenden Steuerbefehle der Drohne werden basierend auf denen der
Tello festgelegt. Die Steuerung bei der Tello erfolgt iiber die Geschwindigkeiten v, vy, v,

und v,,.

Tabelle 4.4: Anwendungsfall: Drohne fliegen

Name des Anwendungsfalls
Kurzbeschreibung

Vorbedingungen
Ziel

Teilnehmer
Trigger
Standardablauf

Drohne fliegen

Die Drohne fliegt und wird in der Luft vom Piloten ge-
steuert.

Die Drohne wurde gestartet.

Die Drohne wird vom Piloten gesteuert.

Pilot, Drohne

Die Drohne wurde gestartet.

1. Die Drohne wurde gestartet.

2. Die Steuerbefehle werden gelesen.

3. Die Steuerbefehle werden an die Drohne gesendet.
4. Weiter bei Schritt 2.
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Drohne Landen

Analog zum Starten der Drohne kann der Pilot eine kontrollierte Landung anfordern. Bedin-
gung hierfiir ist, dass die Drohne sich in der Luft befindet. Nach Abschluss einer Landung
konnen die nichsten Befehle gesendet werden.

Tabelle 4.5: Anwendungsfall: Drohne landen

Name des Anwendungsfalls
Kurzbeschreibung
Vorbedingungen

Ziel

Teilnehmer

Trigger

Standardablauf

Notstopp

Drohne landen

Die Drohne fiihrt eine kontrollierte Landung aus.
Die Drohne fliegt.

Die Drohne ist gelandet.

Pilot, Drohne

Der Pilot landet Drohne.

1. Der Befehl zum Landen wird gesendet.

2. Warten bis Drohne gelandet ist.

Im Fehlerfall soll der Pilot die Moglichkeit haben, einen Notstopp auszufiihren. Die Aktorik
der Drohne wird abgeschaltet. Die laufende Kartierung wird gestoppt.

Tabelle 4.6: Anwendungsfall: Notstopp

Name des Anwendungsfalls
Kurzbeschreibung

Vorbedingungen
Ziel

Teilnehmer
Trigger
Standardablauf

Notstopp
Sicherheitsfunktion zum Stoppen der Aktorik der
Drohne.

Die Aktorik der Drohne wird gestoppt.

Pilot, Drohne

Der Pilot fordert Notstopp an.

1. Der Notstopp Befehl wird an Drohne gesendet.
2. Die laufende Kartierung wird gestoppt.

4.1.1 Anforderungen aus den Anwendungsfallen

Die aus dem Anwendungsfall Diagramm resultierenden funktionalen Anforderungen sind
im Folgenden erldutert und in Tabelle 4.7 zusammenfassend aufgefiihrt.
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Das System soll von einem menschlichen oder einem Autopiloten bedient werden konnen.
Es bendtigt demnach Schnittstellen fiir beide Arten der Bedienung (HMI!, MMI?). Das HMI
soll hierbei lediglich auf dem MMI aufsetzen und dessen Funktionalititen verwenden.

Fiir den menschlichen Bediener sollen Videostream und Karte mit geschitzter Position der
Drohne als 2D-Draufsicht auf dem Bildschirm angezeigt werden. Im Videostream sollen
dem Piloten zur Kontrolle alle aktuell sichtbaren Landmarken angezeigt werden. Die Steu-
erbefehle werden iiber die Tastatur eingegeben.

Aus den Anwendungsfillen beziiglich der Drohnensteuerung geht hervor, dass das System
mindestens iiber die Funktionen Starten, Landen und Notstopp verfiigen muss. Des Weite-
ren soll die Drohne iiber die Steuerbefehle v, vy, v, und v, angesteuert werden kdnnen.
Der Kartierungsalgorithmus soll unabhéngig von dem Flugzustand der Drohne gestartet und
gestoppt werden. Bei Beendigung des Algorithmus’ soll die erstellte Karte abgespeichert
werden. Als Informationen soll die Karte fiir jede Landmarke die Koordinaten in x, y und 2
enthalten.

Tabelle 4.7: Funktionale Anforderungen aus den Anwendungsfillen

Anforderung Beschreibung

MMI Das System soll von einem Autopiloten bedient werden kdnnen.
Es soll ein MMI vorhanden sein.

HMI Das System soll von einem menschlichen Pilot bedient werden
konnen. Es soll ein HMI vorhanden sein.

Steuerung HMI Die Steuerbefehle werden tiber die Tastatur eingegeben.

Video HMI Die Anzeige des Videostreams erfolgt iiber den Bildschirm. Es
werden alle aktuell sichtbaren Landmarken angezeigt.

Karte HMI Die aktuelle Karte wird liber ein separates Fenster angezeigt.

Start Die Drohne startet und gibt die Kontrolle nach dem Start an den
Piloten.

Landen Die Drohne landet und ist nach Landung fiir neue Befehle emp-
fangsbereit.

Notstopp Die Drohne stellt die Aktorik ab. Die Katierung wird gestoppt.

Steuerbefehle Allgemeine zu unterstiitzende Steuerbefehle sind Starten, Lan-
den, Kartierung starten, Kartierung stoppen und Notstopp.

Kartierung Es soll ein Algorithmus zur Kartierung entwickelt werden. Der
Algorithmus kann unabhingig vom Flugzustand der Drohne ge-
startet und gestoppt werden.

Speichern der Karte | Die Karte soll fiir jede Landmarke die x, y und z Position im
Raum enthalten. Es soll in einem fiir den Menschen lesbaren
Dateityp gespeichert werden.

"Human Machine Interface

2Machine Machine Interface
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4.2 Zusatzliche Anforderungen

Neben den Anforderungen aus den Anwendungsféllen bestehen noch weitere Anforderun-
gen an das System. Diese Anforderungen beziehen sich unter anderem auf die verwendete
Hardware, die Algorithmen und die Sicherheitsaspekte.

4.2.1 Anforderungen bezuglich der Drohne

Wie bereits eingangs erwihnt, ist beim Umgang mit Drohnen besondere Vorsicht geboten.
Mogliche Gefahren hierbei sind sich drehende Propeller, ein Absturz des Fluggerits oder ein
Brand durch Beschiddigung des LiPo-Akkus. Insbesondere in Innenrdumen mit beschrénk-
ten Ausweichmoglichkeiten kann dies zu geféhrlichen Situationen fiir Mensch und Material
fiihren.

In dieser Arbeit soll die in Abschnitt 3.2.2 vorgestellte Tello EDU von Ryze Tech verwendet
werden. Diese Drohne verfiigt iiber einen zusétzlich zu installierenden Schutzkifig, welcher
die Gefahr von Personen- und Materialschdden minimiert. Diese Schutzfunktion wird hier-
bei als hinreichend angesehen, weshalb keine weiteren Anforderungen an ein Sicherheits-
konzept beziiglich der Drohne gestellt werden.

Fiir nachfolgende Arbeiten soll das System so ausgelegt werden, dass es fiir unterschiedliche
Drohnen verwendet werden kann. Die Schnittstelle fiir die Drohne soll hierbei gemif3 den
Funktionalitdten der Tello EDU ausgelegt werden. Als Referenz fiir die zu unterstiitzenden
Funktionen wird das Tello SDK [Tel] verwendet. Zu diesen Funktionalitdten gehdren:

Kommunikationsaufbau Initialisieren der Kommunikation
Start Start der Drohne
Landung Landen der Drohne

Bewegung Kommando zum Bewegen der Drohne in der Form v,, vy, v, und v,,. Die Steu-
ersignale nehmen hierbei Werte von —100 bis 100 an.

Notstopp Die komplette Aktorik der Drohne wird abgestellt.

Da die Tello EDU nicht dafiir vorgesehen ist, zusitzliches Gewicht zu tragen, soll nur die
drohneninterne Sensorik verwendet werden.
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Tabelle 4.8: Anforderungen beziiglich der Drohne

Anforderung Beschreibung
Tello EDU In dieser Arbeit soll die Tello EDU von Ryze Tech verwendet
werden.

Schnittstelle Drohne | Bei der Schnittstelle zur Drohne wird das SDK der Tello EDU
als Referenz verwendet. Es sollen die Funktionalitdten Kommu-
nikationsaufbau, Start, Landung, Bewegung und Notstopp un-
terstiitzt werden.

Verwendete Sensorik | Es soll nur die drohneninterne Sensorik verwendet werden.

4.2.2 Allgemeine Anforderungen an das System

Wie bereits in Kapitel 2.3.3 erwihnt, ist das Kartieren eines Raumes nur moglich, wenn die
Position der Drohne bekannt ist. Um die Position genau bestimmen zu konnen, wird wie-
derum eine Karte benotigt. Das simultane Losen beider Probleme soll in dieser Arbeit durch
einen SLAM-Algorithmus umgesetzt werden. Als Sensorik fiir diesen Algorithmus sollen
nur die drohneninternen Messungen verwendet werden.

Es soll zudem gewihrleistet werden, dass das System in Bezug auf die Dynamik der Droh-
ne eine ausreichend hohe Abtastfrequenz aufweist. Um die komplette Dynamik der Drohne
mit dem System erfassen zu konnen, muss dieses nach dem Nyquist-Kriterium eine Ab-
tastfrequenz aufweisen, welche mindestens mehr als doppelt so hoch ist wie die maximale
Frequenz, die die Drohne aufweisen kann. Fiir diese Frequenz wird als Annidherung die
Grenzfrequenz der Drohne angenommen, welche approximativ durch die langsamste Droh-
nenzeitkonstante 7p ,,;, beschrieben wird.

Fiir die minimale Ausfiihrungsfrequenz fg des Systems gilt demnach:

2

. 4.1
TD,min ( )

fs >

Die langsamste Streckenzeitkonstante wird in Kapitel 6.1 ermittelt und betragt 1,2 s. Fiir die
Ausfiihrungsfrequenz des Algorithmus’ gilt demnach

2
fS > 1_23 == 1,6 Hz (42)

Das System soll in der Lage sein, die aktuelle Pose der Drohne sowie die Karte mindestens
mit dieser mittleren Ausfithrungsfrequenz zur Verfiigung zu stellen. Sollte diese Ausfiih-
rungsfrequenz so niedrig sein, dass sich Bild- oder Sensordaten ansammeln, so sollen nur
die neuesten Daten verwendet werden.

Die erstellte Karte soll die Landmarke in den drei Dimensionen x, y und z reprédsentieren.
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Aus dem Kapitel 2.3.3 auf Seite 24 geht hervor, dass eine fehlerhafte Datenassoziation bei
einem SLAM-Algorithmus direkt zu einer falschen Schitzung der Pose sowie der Karte
fiihren kann. Um diesem Problem vorzubeugen, soll das System so ausgelegt werden, dass
eine fehlerhafte Datenassoziation weitestgehend ausgeschlossen wird.

Tabelle 4.9: Allgemeine Anforderungen
Anforderung \ Beschreibung

SLAM-Algorithmus | Zum Kartieren des Innenraumes soll ein SLAM-Algorithmus
verwendet werden.
Ausfiithrungsfrequenz | Fiir die Ausfithrungsfrequenz des Systems soll gelten: fg >

1,6 Hz.
Datenauswertung Es sollen nur die neuesten Sensordaten verarbeitet werden.
3D-SLAM Der SLAM Algorithmus soll eine dreidimensionale Karte (x, v,
z) erstellen.
Datenassoziation Das System soll so ausgelegt werden, dass eine fehlerhafte Da-

tenassoziation weitestgehend ausgeschlossen werden kann.

4.2.3 Anforderungen an den SLAM-Algorithmus

Um die Genauigkeit von SLAM-Algorithmen bestimmen zu kdnnen, existieren in der Lite-
ratur mehrere Verfahren [Nar+15; Han+14; Stu+12]. Hierbei wird meist nur auf die Genau-
igkeit der Trajektorie eingegangen, da eine genaue Referenzkarte der Umgebung schwer zu
erstellen ist. Die genaue Trajektorie der Drohne hingegen kann meist iiber eine geeignete
Messvorrichtung (z.B GPS, externes Kamerasystem) ermittelt werden.

Da fiir diese Arbeit keine solche Messeinrichtung zur Bestimmung der echten Position der
Drohne im Raum vorhanden ist und ein manuelles Bestimmen der Drohnenposition nur
ungenau und mit groBem Aufwand erreicht werden kann, wird auf die Messung der Genau-
igkeit der Trajektorie verzichtet.

Um die Genauigkeit der Karte zu beurteilen, soll der in [MS+18] verwendete Absolute Cor-
ner Error (ACE) berechnet werden. Der ACE wird hierbei als RMSE angegeben. Fiir den
ACE wird der Fehler von realer Landmarke m; zu geschitzter Landmarke 1m,; durch die
Euler-Distanz berechnet:

error; = \/(mw — mm)Q + (miy — ml-y)Q + (my, — Thiz)Q. 4.3)

Der ACE kann fiir alle Landmarken somit zu

4.4)
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berechnet werden, wobei n der Anzahl der gemessenen Landmarken entspricht.

Nach ausgiebiger Literaturrecherche konnte keine direkt vergleichbare Arbeit fiir Referenz-
werte beziiglich des ACE gefunden werden, weshalb als Referenz fiir die Genauigkeit des
Algorithmus’ Werte aus der bereits in 3.3 vorgestellten Arbeit [MSMC18] angenommen
werden. Der in der Arbeit erreichte Wert von AC E = 0,023 m wird hierbei nicht als Anfor-
derung, sondern lediglich als Referenz angenommen. Um die Anforderung beziiglich des
ACEs iiberpriifen zu konnen, muss zudem gewéhrleistet sein, dass die Landmarken in der
Karte eindeutig den zugehorigen Landmarken in der Umgebung zugeordnet werden kon-
nen. Wie zuvor bereits erwéhnt, ist ein genaues Erstellen einer Referenzkarte der Umgebung
meist mit groBem Aufwand verbunden. Um den Vergleich von Referenzkarte und erstellter
Karte moglichst effizient zu gestalten, soll als Kriterium fiir die Konzeption und das Design
des Systems der Messaufwand beim Einmessen der Referenzkarte mit einflieBen.

Als letzter Punkt fiir die Anforderungen an den SLAM Algorithmus sei noch der Implemen-
tierungsaufwand genannt. Da diese Arbeit zeitlich begrenzt ist und der Autor vorab keine
Erfahrungen beziiglich SLAM Algorithmen hat, soll eine Einschitzung des Implementie-
rungsaufwandes und des daraus folgenden zeitlichen Aufwandes ebenfalls als weitere An-
forderung mit einflieBen.

Tabelle 4.10: Anforderungen an den SLAM Algorithmus
Anforderung | Beschreibung

Genauigkeit Als Referenz fiir die Genauigkeit des Algorithmus’ soll der
ACEFE = 0,023 m angenommen werden.

Messaufwand Referenzkarte | Das Einmessen der Referenzkarte soll mit moglichst wenig zu-
sdtzlichem Aufwand verbunden sein.

Implementierungsaufwand | Der Implementierungsaufwand des Algorithmus soll in den zeit-
lichen Rahmen dieser Arbeit passen.
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Basierend auf den in Kapitel 4 erarbeiteten Anforderungen wird im Folgenden ein Losungs-
konzept fiir das System entworfen. Anschlieend wird das Design der Software erarbeitet
und erldutert.

5.1 Konzeption

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Konzeption des Losungsansatzes. Zunéchst werden
Vor- und Nachteile von SLAM-Algorithmen und Landmarkentypen diskutiert. Nach der
Diskussion folgt eine Bewertung der Kriterien und abschlieBend die Auswahl des Konzep-
tes.

Bei der Bewertung der Kriterien wird folgende Metrik verwendet:
- negativ
o neutral

+ positiv

5.1.1 Landmarken

Wie bereits in Kapitel 2.3.2 beschrieben, gibt es eine Vielzahl an unterschiedlichen Land-
marken, welche fiir einen SLAM-Algorithmus verwendet werden konnen.

Die Auswahl der in diesem Abschnitt betrachteten Landmarkentypen wird vorab da-
hingehend eingeschrinkt, dass nur Landmarken betrachtet werden, welche von einem
Kamerasystem erkannt werden konnen. Dies folgt aus der Anforderung, dass nur die droh-
neninterne Sensorik verwendet werden soll. Bei den natiirlichen Landmarken wird sich
hierbei zudem nur auf solche Verfahren bezogen, welche weitestgehend immun gegen
perspektivische Verschiebungen wie Rotation und Translation sind (SIFT, SURF, usw.).
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Bei der Verwendung von kiinstlichen Landmarken wird die Umgebung aktiv mit zusitzli-
cher Hardware pripariert. Speziell fiir Bilddaten konnen dies planare Marker oder Lichtzei-
chen sein, welche in der Umgebung verteilt sind. Die Anzahl der verwendeten Landmarken
gibt hierbei auch die Anzahl der diskreten Messpunkte vor, anhand derer der Raum kartiert
wird. Natiirliche Landmarken hingegen benotigen keine zusitzliche Hardware. Hier ist die
Verteilung der Landmarken stark abhiingig von der Struktur der Umgebung. Die Anzahl der
Landmarken schwankt hierbei stark mit dem Detailreichtum der Umgebung. Zudem konnen
eintonige Rdume zu Assoziationsfehlern fiihren, da einzelne Landmarken sehr @hnlich sein
konnen. Kiinstliche Landmarken hingegen verfiigen meist iiber eine individuelle Signatur,
welche Assoziationsfehler ausschlief3t.

Der Rechenaufwand zum Erkennen und Zuordnen der unterschiedlichen Landmarken ist
bei beiden hier betrachteten Typen recht hoch. Die kiinstlichen Landmarken sind zwar so
entworfen, dass sie sehr schnell von Bildverarbeitungsalgorithmen erkannt werden kdnnen,
jedoch ist das Extrahieren von zusitzlichen Informationen wie die Entfernung und die
Richtung der Landmarke durch Algorithmen meist rechenintensiv. Bei den natiirlichen
Landmarken nimmt das Extrahieren von robusten Landmarken und das Assoziieren dieser
Landmarken in meist hochdimensionalen Merkmalsraumen in Kombination viel Zeit in
Anspruch.

Einer der groften Unterschiede der beiden Landmarkentypen sind die fiir den SLAM-
Algorithmus bereitgestellten Informationen. Natiirliche Landmarken liefern bei reinen
2D-Bilddaten lediglich Richtungsinformationen. Die Tiefeninformation muss iiber andere
geeignete Verfahren (vgl. Kapitel 3.1.3) ermittelt werden. Bei kiinstlichen Landmarken
hingegen kann durch a-priori Wissen iiber Form und Grofe der Landmarken neben der
Richtungs- auch die Tiefeninformation ermittelt werden.

Ein weiterer Aspekt, der hier betrachtet werden muss, ist Zuordnung der Landmarken
zu einem Punkt im Raum. Bei den kiinstlichen Landmarken stellt dies kein Problem dar.
Die Landmarken sind offensichtlich im Raum verteilt und mit Signaturen versehen. Eine
Zuordnung einer natiirlichen Landmarke zu einem Punkt im Raum ist ohne Weiteres nicht
moglich. Der hochdimensionale Merkmalsraum ist fiir einen menschlichen Anwender nur
schwer zu interpretieren. Eine Zuordnung miisste demnach hindisch iiber die eingezeich-
nete Landmarke in den Bilddaten geschehen, was einen hohen manuellen Aufwand mit sich
bringt.

Die zuvor aufgefiihrten Vor- und Nachteile der beiden Landmarkentypen werden im Folgen-
den den zutreffenden Anforderungen aus Kapitel 4 zugeordnet und bewertet. Das Resultat
dieser Bewertung ist in Tabelle 5.1 aufgefiihrt.

Der Rechenaufwand ist bei beiden Typen relativ hoch, jedoch wird bei den kiinstlichen
Landmarken nur fiir die Bestimmung der Pose eine rechenintensive Operation ausgefiihrt,
bei den natiirlichen Landmarken hingegen bei der Detektion und der Datenassoziation.
Da dieser Rechenaufwand direkten Einfluss auf die Ausfithrungszeiten des Systems hat,
werden bei dem Kriterium der Ausfiihrungszeit die natiirlichen Landmarken als negativ und
die kiinstlichen Landmarken als neutral bewertet.
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Die zuvor erwihnte Datenassoziation ist ebenfalls ein Kriterium aus den Anforderungen.
Es wird gefordert, dass eine fehlerhafte Datenassoziation weitestgehend ausgeschlossen
werden soll. Eine solche Datenassoziation ist bei natiirlichen Landmarken mit einer Klassi-
fizierung in einem Merkmalsraum verbunden. Mehrere sich dhnelnde Landmarken kdnnen
bei dieser Klassifizierung vertauscht werden, weshalb die natiirlichen Landmarken hier nur
als neutral bewertet werden. Die kiinstlichen Landmarken hingegen werden als positiv ein-
gestuft, da durch die einzigartige Signatur eine Fehlassoziation fast ginzlich ausgeschlossen
ist.

Als letzter Punkt in diesem Vergleich ist die Zuordnung einer Landmarke zu einem reellen
Punkt aufgefiihrt. Diese kann fiir kiinstliche Landmarken mit deutlich weniger Aufwand
als fiir natiirliche hergestellt werden, was dazu fiihrt, dass der Messaufwand zum Erstel-
len einer Referenzkarte deutlich geringer ausfillt. Hinzu kommt noch, dass theoretisch
fiir verschiedene Kartierungsdurchldufe unterschiedliche Punkte im Raum als natiirliche
Landmarken erkannt werden. Diese miissten fiir jeden Durchlauf neu eingemessen werden.
Der Messaufwand fiir eine Referenzkarte aus natiirlichen Landmarken wird demnach als
negativ eingestuft, der fiir eine Referenzkarte aus kiinstlichen Landmarken als positiv.

Wie in der Tabelle 5.1 zu sehen ist, werden die kiinstlichen Landmarken durchgehend besser
bewertet als die Natiirlichen. Fiir die Entwicklung des Systems werden kiinstliche Landmar-
ken verwendet.

Tabelle 5.1: Vergleich von kiinstlichen und natiirlichen Landmarken
natiirliche LM kiinstliche LM

Ausfithrungsfrequenz - o
Datenassoziation o +
Messaufwand Referenzkarte - +

5.1.2 SLAM-Algorithmus

Die beiden bekanntesten Ansétze zum Losen des SLAM Problems wurden in Kapitel 2.3.3
vorgestellt. Im Folgenden sollen die Vor- und Nachteile der beiden Ansitze erldutert und
miteinander verglichen werden.

Ein Vergleich dieser beiden Algorithmen wurde schon in zahlreichen Arbeiten angestellt
[KYY12; MSN11; SMNOS]. Eines der ersten aufgefiihrten Kriterien hierbei ist meist der
Rechenaufwand der beiden Algorithmen. Die bendotigte Zeit fiir den Updateschritt des EKF
steigt quadratisch mit der Anzahl der erkannten Landmarken. Beim Fast-SLAM hingegen
steigt die Rechenzeit linear mit der Anzahl der Landmarken. Hinzu kommt hierbei noch,
dass die Rechenzeit ebenfalls linear mit der Anzahl der verwendeten Partikel steigt. Die
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Anzahl der verwendeten Partikel gibt zudem an, wie viele separate Hypothesen der Kar-
te aufgestellt werden. Durch diesen Multi-Hypothesen-Ansatz fithren fehlerhaft assoziierte
Landmarken nicht zwangslidufig zu einem falschen Ergebnis, da fiir jedes Partikel eine se-
parate Landmarkenassoziation durchgefiihrt wird. Das Gewicht von Partikeln mit falsch
assoziierten Landmarken ist zwangsldufig geringer als das der anderen Partikel. Die Wahr-
scheinlichkeit, dass diese Partikel zu der Ausgangsmenge hinzugefiigt werden, ist demnach
ebenfalls gering (Vgl. Kap 2.3.3). Beim EKF hingegen wird nur eine einzelne Hypothese
fiir Pose und Karte aufgestellt. Fehlerhaft assoziierte Landmarken konnen unmittelbar zu
einem falschen Ergebnis fiihren.

Als vorteilhaft beim EKF erweist sich jedoch die Tatsache, dass Landmarkenpositionen iiber
die Kovarianzmatrix des Filters miteinander korreliert werden. Eine korrekte Messung einer
Landmarke hat demnach ebenfalls Einfluss auf die Landmarken, welche mit der gemessenen
Landmarke korrelieren. Beim Fast-SLAM hingegen wird fiir jede Landmarke ein separater
EKEF eingesetzt. Eine direkte Korrelation der Landmarken untereinander ist nicht vorhan-
den.

Eine weitere wichtige Eigenschaft ist die Genauigkeit der erstellten Karte sowie der ge-
schiitzten Position der Drohne. Direkte Vergleiche der Genauigkeit von EKF-SLAM und
Fast-SLLAM sind unter anderem in den Arbeiten [KYY12], [MSN11] und [SMNOS] zu fin-
den. In jedem der Vergleiche schnitt der EKF-SLAM beziiglich der Genauigkeit der Tra-
jektorie deutlich schlechter ab als der Fast-SLAM. In [KYY12] und [SMNOS] ist zusétzlich
ein Vergleich der Genauigkeit der erstellten Karten aufgefiihrt. In beiden Publikationen wies
der Fast-SLAM eine geringfiigig genauere Karte auf als der EKF-SLAM.

Wie bereits im Abschnitt zu vor werden die Vor- und Nachteile beider Alternativen den zu-
treffenden Anforderungen zugeordnet und bewertet und in tabellarischer Form (Tabelle 5.2)
festgehalten. Bei der Bewertung der Kriterien wird hierbei zudem die Wahl des Landmar-
kentyps beriicksichtigt.

Das erste aufgefiihrte Kriterium ist die Ausfithrungszeit. Hierbei weist der Fast-SLAM mit
einem linear zu der Anzahl der Landmarken steigenden Rechenaufwand einen deutlichen
Vorteil gegeniiber des EKF-SLAMSs mit quadratisch steigendem Rechenaufwand. Der Fast-
SLAM wird hierbei als positiv, der EKF-SLAM als negativ bewertet.

Ein weiterer Vorteil des Fast-SLAMs begriindet sich in seinem Multi-Hypothesen-Ansatz,
welcher robust gegeniiber dem fehlerhaften Assoziieren von Landmarken ist. Dies fiihrt zu
einer positiven Bewertung des Fast-SLAM bei dem Kriterium der Datenassoziation. Beim
EKF-SLAM hingegen kann bereits eine falsch assoziierte Landmarke zu einem fehlerhaf-
ten Ergebnis fiihren. Da jedoch ein fehlerhaftes Assoziieren von kiinstlichen Landmarken
unwahrscheinlich ist, wird der EKF-SLLAM bei diesem Kriterium als neutral bewertet.

Bei der Genauigkeit der beiden Algorithmen geht aus [KYY12; SMNOS8] hervor, dass die
erstellte Karte des Fast-SLLAM geringfiigig genauer ist, als die des EKF-SLAM. Der Fast-
SLAM wird als positiv, der EKF-SLAM als neutral bewertet.

Das letzte Kriterium zur Auswahl des Algorithmus’ ist der Implementierungsaufwand, wel-
cher fiir den EKF-SLLAM als positiv und den Fast-SLAM als negativ eingestuft wird. Diese
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Bewertung beruht darauf, dass der EKF-SLAM lediglich aus einem abgeénderten EKF be-
steht, der FAST-SLAM hingegen eine Kombination aus einem Partikelfilter und einem EKF
darstellt.

Wird die Tabelle 5.2 betrachtet, so weist der Fast-SLLAM in fast allen Kriterien eine bes-
sere Bewertung auf als der EKF-SLAM. Die Wahl des zu verwendenden Algorithmus fiir
diese Arbeit fillt jedoch auf den EKF-SLAM, da dem Implementierungsaufwand an die-
ser Stelle eine hohere Wertigkeit zugewiesen wird. Zudem kann zu den anderen Kriterien
gesagt werden, dass der Fast-SLAM bei Datenassoziation und Genauigkeit nur kleinere
Vorteile gegeniiber dem EKF-SLAM aufweist und die zu erreichende Ausfiihrungsfrequenz
von 1,6 Hz selbst bei rechenaufwindigen Aufgaben fiir moderne Rechensysteme leicht zu
bewailtigen ist.

Tabelle 5.2: Vergleich von EKF- und Fast-SLAM

EKF-SLAM Fast-SLAM
Ausfithrungsfrequenz - +
Datenassoziation o +
Genauigkeit o +
Implementierungsaufwand + -

5.1.3 Systemubersicht

Eine grobe Ubersicht iiber das System und den Datenfluss ist in dem Blockschaltbild in
der Grafik 5.1 abgebildet. Das zentrale Modul zur Kommunikation mit der Drohne ist die
UDP Sende- und Empfangseinheit. Die Steuerbefehle w werden je nach Anwendung von
der HMI oder MMI generiert. Die von der Tello empfangenen Daten sind der Videostream
der Kamera sowie der Status der Drohne. Alle im Status enthaltende Informationen sind in
der Tabelle 5.3 aufgefiihrt.

Das ArUco System verarbeitet den Videostream und die resultierenden Positions- und Rich-
tungsinformationen z werden dem SLAM-Algorithmus zur Verfiigung gestellt. Des Weite-
ren werden dem SLAM-Algorithmus die Steuerbefehle w sowie die Statusinformationen
der Drohne iibermittelt, anhand derer er die Priddiktion und Positionsschitzung verbessern
kann.

Das ArUco System stellt dem HMI/MMI zudem die bearbeiteten Bilddaten aus dem Vi-
deostream zur Verfiigung, in denen alle detektierten ArUco Marker eingezeichnet sind.
Um ein entwicklungsbegleitendes Testen des Systems unter ,,Laborbedingungen* zu ermog-
lichen, soll eine Systemsimulation entwickelt werden. In Abbildung 5.1 zeigt der gestrichel-
te Kasten die Teilsysteme, die simuliert werden sollen. Genaueres hierzu ist in Abschnitt 6.4
festgehalten.
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Abbildung 5.1: Schematische Systemiibersicht

Tabelle 5.3: Bereitgestellte Statusinformationen der Drohne

Messgrolie Einheit Messgrofie Einheit
Batteriestand Prozent Motorlaufzeit Sekunden
Geschwindigkeit x | cm/s Temperatur °C
Geschwindigkeity | cm/s Geflogene Distanz | cm
Geschwindigkeit z | cm/s Flughohe cm
Beschleunigung x | g Gierwinkel Grad
Beschleunigungy | g Rollwinkel Grad
Beschleunigungz | g Nickwinkel Grad

5.1.4 Grober Ablauf einer Kartierung

Das Ablaufdiagramm in Abbildung 5.2 bietet eine Ubersicht iiber das Vorgehen bei der Kar-
tierung. Bevor die Kartierung startet, wird das System initialisiert. Hierzu gehort der Kom-
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munikationsaufbau mit der Drohne sowie das Parametrisieren des SLAM-Algorithmus’.
Nach der Initialisierung des Systems beginnt der eigentliche Kartierungsvorgang. Zunichst
werden die Steuerbefehle eingelesen und an die Drohne iibermittelt. Die Bilddaten der
Drohne werden ausgelesen. AnschlieBend werden mogliche ArUco Marker in den Bildern
detektiert und die Messdaten fiir den SLAM-Algorithmus extrahiert. AbschlieBend wird mit
den Messdaten und den Steuerbefehlen ein Schritt des SLAMs ausgefiihrt. Nach Ausfiih-
rung dieses Schrittes wird wieder mit dem Einlesen der Steuerbefehle begonnen.

Bilddaten der Drohne
auslesen

Steuerbefehle lesen

ArUco detektieren &

System initialisieren Messdaten extrahieren

_ J _ J
N
s N
L | SLAM Schritt
ausflihren
_ J

Abbildung 5.2: Ablaufdiagramm der Software

5.2 Design

Dieses Kapitel befasst sich mit dem Design des Systems. Hierzu gehort unter anderem das
erarbeiten der Systemarchitektur. Basierend auf dieser Architektur soll eine simple Simula-
tionsumgebung entworfen werden, welche beim Entwickeln der Zielsoftware unterstiitzt.

5.2.1 ArUco-Marker

Die in dieser Arbeit verwendeten ArUco-Marker sind die quadratischen planaren Marker
aus der Veroffentlichung [GJ+14]. Die ArUco-Bibliothek ist Teil von OpenCV, weshalb
sie plattformiibergreifend auf allen Geriten verwendet werden kann, die C++, Java oder
Python unterstiitzen. Im Gegensatz zu anderen dhnlichen Veréffentlichungen wird bei der
ArUco-Bibliothek kein vordefinierter Satz an Markern verwendet, sondern iiber einen Al-
gorithmus Marker in der gewiinschten Grofe generiert. Jeder Marker besteht aus einem
schwarzen Rand und einer inneren bindren Matrix. In dieser inneren bindren Matrix, be-
stehend aus schwarzen und weillen Quadraten, ist die einzigartige Signatur des Markers
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rotationsinvariant codiert. Durch ein so genanntes Dictionary werden diese bindren Codes
mit einer ID verkniipft. In Abbildung 5.3 sind ArUco-Marker aus drei verscheiden Dictio-
narys abgebildet. Die ArUco Dictionarys sind so aufgebaut, dass der Hamming-Abstand!
von benachbarten Markern im Dictionary mit steigender Marker-ID sinkt.

(a) 4x4 Dictionary (b) 5x5 Dictionary (c) 6x6 Dictionary

Abbildung 5.3: AruCo-Marker

5.2.2 Entwicklungsumgebung

In diesem Abschnitt soll auf die zu verwendende Entwicklungsumgebung eingegangen wer-
den. Aus den Anforderungen an das System aus Kapitel 4 auf Seite 35 gehen diesbeziiglich
keine direkten Vorgaben hervor. In dieser Arbeit wird Python verwendet. Im folgenden Ab-
schnitt wird diese Wahl genauer erliutert.

Speziell bei Bildverarbeitungsaufgaben bietet es sich an, die freie Bibliothek OpenCV
[Bra00] zu verwenden, welche bereits hochperformante Bildverarbeitungsalgorithmen zur
Verfiigung stellt. Insbesondere existieren hier Algorithmen zur Detektion und Posenbestim-
mung von ArUco-Markern. Es existieren von OpenCV Distributionen fiir Python, Java, C
und C++.

Aus den funktionalen Anforderungen aus Tabelle 4.7 auf Seite 40 geht zudem hervor, dass
fiir die manuelle Bedienung des Systems ein HMI vorhanden sein soll. Dieses HMI muss
mindestens das Anzeigen von Karte und Videostream sowie die Eingabe der Steuerbefehle
iiber die Tastatur unterstiitzen. Python bietet hierfiir eine Vielzahl an Bibliotheken an. Als
Beispiel seien hier MatPlotLib zum Plotten von diversen Grafiken sowie PyGame, PyQt
oder Tklnter zum Programmieren von GUIs genannt.

Zudem bietet Python iiber die Bibliothek socket die Moglichkeit, UDP Pakete zu senden
und zu empfangen. Die Kommunikation mit der Tello EDU ist somit ebenfalls realisierbar.
Da Python eine Skriptsprache ist und der Code zur Laufzeit interpretiert wird, sind Laufzei-
ten von Python Programmen im Vergleich zu dquivalenten C oder C++ Programmen meist

'Der Hamming-Abstand gibt die Anzahl der Einzelinformationen an, die zwingend verindert werden miis-
sen, um unterschiedliche Binédrketten ineinander zu tiberfithren. [Weil5]
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deutlich groBer. Da jedoch fiir alle in dieser Arbeit auftretenden rechenintensiven Operatio-
nen wie beispielsweise Matrixmultiplikationen oder Bildverarbeitungsaufgaben bereits Py-
thon Bibliotheken wie NumPy und OpenCV existieren, bei denen diese Operationen durch
bereits vorkompilierten C-Code berechnet werden, wird dieser Geschwindigkeitsnachteil
relativiert.

5.2.3 Softwaredesign

In diesem Kapitel wird die Softwarearchitektur fiir das zuvor aufgestellte Konzept ausgear-
beitet. Unter Zuhilfenahme von UML Ablauf- und Klassendiagrammen wird die Software
geplant. Hierbei wird zunéchst auf den groben Ablauf einer Kartierung eingegangen.

Detailliertes Ablaufdiagramm der Software

Der grobe Ablauf des Systems ist in Abbildung 5.4 dargestellt. Zunéchst wird das System
initialisiert. Alle dazu notigen Informationen sollen iiber eine Konfigurationsdatei angege-
ben werden. Basierend auf dieser Konfiguration wird entweder die Verbindung zur Drohne
aufgebaut oder die Simulationsumgebung initialisiert. Auf diese Simulation wird genauer
in Abschnitt 6.4 eingegangen. Nach dem Initialisieren der realen oder simulierten Drohne
wird die Schleife fiir den SLAM-Ablauf betreten.

In der Hauptschleife werden zunichst die Steuereingaben eingelesen. Sollte bei diesen Ein-
gaben der Befehl zum Abbruch des SLAMs gegeben werden, so stoppt das Programm.
Andernfalls werden die Steuerbefehle an die Drohne weitergegeben und die aktuellen
Messwerte ausgelesen. Mit den Messwerten und den Steuerbefehlen wird vom SLAM-
Algorithmus die Karte sowie die Drohnenposition geschitzt. Eine genaue Beschreibung
des SLAM-Algorithmus ist in Kapitel 6.2 zu finden. Sollte keine Kartierung aktiv sein, so
wird die Messung sowie die Aktualisierung des SLAMs iibersprungen. Ein Plot der aktuel-
len Karte und Position der Drohne sowie der Videostream wird in jedem Schleifendurchlauf
auf dem Bildschirm angezeigt. AnschlieBend werden wieder die Steuereingaben eingelesen
und die Schleife wird erneut durchlaufen.

Nicht mit in dem Ablaufdiagramm abgebildet ist, dass bei einem Wechsel von Kartierung
aktiv zu Kartierung nicht aktiv, die erstellte Karte abgespeichert wird. Die Karte 7 wird in
dem Format

My mly miz mis

~ ~ ~ ~

maoy Moy, ma, Mmas

m = (5.1)

als csv-Datei abgespeichert.
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Abbildung 5.4: Ablaufdiagramm der Software

Klassendiagramm

Das Klassendiagramm fiir die zuvor konzipierte Losung ist in Abbildung 5.5 dargestellt.
Zentrales Element in dem Diagramm ist die Klasse SLAMSystem, von der aus alle ande-
ren Klassen bedient werden. Da das System so aufgebaut sein soll, dass der verwendete
Quadrocopter durch ein anderes Modell oder eine Systemsimulation ersetzt werden kann,
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sollen die Befehle der Drohne iiber das Interface Dronelnterface abstrahiert werden. Die
zu implementierenden Methoden des Dronelnterface sind unter anderem set_velocity() zum
Bewegen der Drohne oder emergency() fiir einen Notstopp.

Eine weitere verwendete Instanz ist MeasurementInterface. Diese wird benotigt, da das Sys-
tem entweder mit einer reellen Messung anhand von ArUco-Markern oder einer virtuellen
Messung aus der Systemsimulation arbeiten muss. Die Klasse DroneSimulation erbt von
diesen beiden abstrakten Klassen und simuliert die Drohne samt Umgebung.

Mit den Steuersignalen und den Messungen wird mit der Methode step() der Klasse Exten-
dedKalmanFilterSLAM ein Berechnungsschritt des EKF-SLLAMs ausgefiihrt.

Fiir das MMI wird eine einfache GUI in der Klasse SimpleFlightGui realisiert, in der die
Karte und der Videostream angezeigt werden. Die Steuerbefehle werden ebenfalls iiber die
GUI eingelesen.

DroneSimulation Tello

n

ArucoMeasurement

ExtendedKalman- M <<interfat¢I:et>> f
FilterSLAM easurementinterface
+ push_grab_result()
+ step() .
pop_measurement() v
+ get_landmarks() + output_is_empty() v
0 <<interface>>
|0
1 &1 Dronelnterface
1 0
LAM
S System & + set_velocity()
1 + get_drone_state()
1 + takeoff()
+ land()
0 0
FrameGrabber SimpleFlightGui ] 0 PlotEnvironment
<
+ get_frame() + update_display() + draw_state()
= + get_keyboard_inputs() + draw_landmarks()

Abbildung 5.5: UML Klassendiagramm



6 Entwicklung und Umsetzung

Die Detaillosung des in Kapitel 5.1 ausgearbeiteten Konzeptes wird im Folgenden erldutert.
Hierbei werden insbesondere die Berechnungsvorschriften des EKF-Algorithmus’ behan-
delt. Des Weiteren wird in diesem Kapitel auf die Modellbildung der Drohne und weitere
Problemstellungen bei der Umsetzung eingegangen. Fiir ausgewihlte Teile wird die Ent-
wicklung durch Implementierungsbeispiele ergénzt.

6.1 Modellierung der Drohne

Einen groBlen Einfluss auf die spitere Performance des SLAM-Algorithmus hat die Ge-
nauigkeit der Bewegungspriadiktion anhand der Steuersignale. Das hierfiir verwendete re-
gelungstechnische Modell der Drohne ist aus [Kra+11] entnommen, da dort eine Drohne
verwendet wird, welche dieselben Steuersignale wie die Tello EDU aufweist. Die Zustands-
und Eingangsgroflen des Systems sind wie folgt definiert:

:c:(ac vl oy Uf z vP o Uf)T (6.1)
u:(um Upy Uz uw)T (6.2)

Hierbei steht das hochgestellte D dafiir, dass die ZustandsgroBe in Bezug zum Drohnen-
Referenzsystem definiert ist. Ist kein hochgestellter Buchstabe vorhanden, so ist die Zu-
standsgrofe im globalen Referenzsystem definiert. Abbildung 6.1 veranschaulicht die bei-
den Koordinatensysteme nochmals. Es wird zunichst davon ausgegangen, dass das Ver-
halten der Geschwindigkeiten der Drohne im Drohnen-Referenzsystem durch PT; Glieder
approximiert werden kann. Die zeitdiskreten Systemgleichungen fiir die Geschwindigkeiten
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Abbildung 6.1: Globales und Drohnen Koordinatensystem

konnen demnach im Zustandsraum zu

1
/Ua?kJrl :& 1 (Kxuvx,k - UxDJC) + Ual;),k (63)
At
1
Uy[?kJrl T (Kyuvy,k - UyD,k) + Uyl,)k (6.4)
A, +
1
UzD,k-i-l =T 1 (Kzuvz,k — vgk,) + vfk (6.5)
Ay
1
Vo =15 (Kottver = v5k) + 05 (6.6)
A, +

angegeben werden. Um von den Geschwindigkeiten v, und v, im Drohnen-Referenzsystem
auf die Position 2z und die Ausrichtung ¢ der Drohne im globalen Referenzsystem zu schlie-
Ben, miissen die Geschwindigkeiten integriert werden:

Zp11 :vkat + 2k (6.7)
Pri1 =oAL + Pk (6.8)
Die globale Position in x und y der Drohne ldsst sich nicht durch einfaches Integrieren

bestimmen, da die Richtung der lokalen Geschwindigkeiten v und vf im globalen System
von der Ausrichtung der Drohne ¢ abhédngt (vgl. Abb. 6.1). Die Positionen kénnen demnach
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durch
Trpr = (cos () vy — sin (0r) vy k) Ay + T (6.9)
Ypr1 = (sin (or) vgk + cos (k) vyyk) A+ yi (6.10)

bestimmt werden. Aus (6.3) bis (6.10) ergibt sich folgende Systemdynamik:

(COS (on) U;gk — sin () Uy,k:) Ay + xy,
&1-5-1 (Kxuvx,k: - ng) + ”UxD’k
A

(sin (@r) V2, + cos (0r) vyk) At + Y

1 D D
e (Kytoyr — ) + 07
Ay +1

(6.11)

Lp41 =

1 D D
%+1 (Kzuvz»k - Uz,k) + Uz,k:
t
D

Ucp,kAt + Pk

(Ksouv%k - U«?,k) + Uf,k

1
2241

Das daraus resultierende Blockschaltbild ist in Abbildung 6.2 dargestellt.

6.1.1 Bestimmung der Modellparameter

Fiir eine moglichst genaue Priadiktion der Bewegung der Drohne anhand von Steuersignalen
miissen die Modellparameter der Gleichung (6.11) bestimmt und das Ubertragungsverhal-
ten der Drohne analysiert werden. Die zu bestimmenden Modellparameter sind K, K,
K., K, T,,T,,7T,und T,. Das Ubertragungsverhalten der Drohne kann durch zwei Totzei-
ten approximiert werden. Die Sende-Ubertragungstotzeit T} , gibt an, wie lange die Drohne
braucht, um ein vom Rechner gesendetes Signal zu interpretieren. Die zweite Totzeit ist
die Empfangs-Ubertragungstotzeit 7T} ., welche die Verzogerung bei der Ubertragung von
Video- und Statusstream der Drohne zum Rechner beschreibt.

Fiir die Bestimmung der Empfangs-Ubertragungstotzeit wird auf dem Rechnerbildschirm
eine Zeit in Millisekunden hochgezihlt. Mit der Drohne wird der Rechnerbildschirm abge-
filmt. Alle eingehenden Bilder werden auf dem Rechner mit dem aktuellen Zeitstempel in
Millisekunden als Name abgespeichert. Die Differenz zwischen Zeitstempel im Bild und
dem Zeitstempel im Namen ist die Empfangs-Ubertragungstotzeit. Der genaue Wert ergibt
sich aus dem Mittelwert von 30 Bildern und betrdgt 7;, = 0,43s. Es wird angenommen,
dass die Empfangs-Ubertragungstotzeit fiir Status- und Videostream gleich ist.

Die Modellparameter und die Sende-Ubertragungstotzeit der Drohne werden iiber die
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Abbildung 6.2: Blockschaltbild des dynamischen Systems

Sprungantwort des Systems bestimmt. Der Sprung wird hierbei auf die Geschwindigkeit
der Drohne in der jeweiligen Flugachse gegeben. Parallel hierzu wird die von der Drohne
gemessene Geschwindigkeit aus dem Statusstream der Drohne gelesen. Die so erhaltene
Sprungantwort ist in Abbildung 6.3 fiir die Geschwindigkeit in z-Richtung dargestellt.

Es wird davon ausgegangen, dass simtliche Totzeiten im System der Ubertragung zuge-
ordnet werden konnen. Fiir die Sprungantwort bedeutet dies, dass die Gesamttotzeit T} g,
gemessen von Anfang des Sprungs bis zur ersten Reaktion der Strecke die Summe aus den
beiden Ubertragungstotzeiten T; , und 7}, ist. Die Sende-Ubertragungstotzeit kann dem-
nach durch 7} ; = T, ;os — 1}, ermittelt werden. Eine Mittlung liber 15 Sprungantworten
fithrt zu einem Ergebnis von T; ; = 0,12 sec.

Die Verstirkung /K, kann anhand des Verhiltnisses v, zu u, im eingeschwungenen Zu-
stand ermittelt werden. Da angenommen wird, dass die Geschwindigkeit ein reines PT1-
Verhalten aufweist, entspricht die Zeitkonstante der Strecke genau der Zeit, an dem die
Geschwindigkeit einen Wert von v, = K - u, aufweist. Hierbei muss jedoch noch die Ge-
samttotzeit abgezogen werden. Fiir die Streckenzeitkonstante in x-Richtung gilt demnach
Tz = t‘v,:O.GSuzKI - T;f,ges-

Eine Mittlung aus 6 Sprungantworten ergab hierbei im Mittel die Werte K, = 2.2ms™*

und
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T, = 1,2s. Analog hierzu werden die Streckenparameter der verbliebenen Achsen ermittelt
und sind in der Tabelle 6.1 aufgefiihrt.

Tabelle 6.1: Streckenparameter
K, =22ms}, T,=1.2s
K, = 22ms~ !, T,=12s
K,=22ms™!, T, =172s
K,=02ms™", T,=12s
T, s =0,12s, T,, =043s

Zudem sei hier noch erwihnt, dass die Drohne nur eine wertedisktrete Abbildung der Ge-
schwindigkeitsmessung zur Verfiigung stellt, wie es in Darstellung 6.3 zu sehen ist. Die hier
ermittelten Modellparameter sind demnach nur Richtwerte und miissen bei der Inbetrieb-
nahme des Systems angepasst werden.

1.2 4 | i I S R A B I R r0.5
1.0 1 \-/ 0.4
0.8
F0.3
Elo )
S 0.6 1 2
g L 0.2
0.4 1
Fo.1
0.2 1
0.0 A —_— Vy A === Uyy 0.0
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Zeit in s

Abbildung 6.3: Sprungantwort der Geschwindigkeit in x-Richtung bei einem Sprung von
u, = 0.5.
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6.2 EKF-SLAM

Das Kernelement dieser Arbeit ist der EKF-SLAM, welcher bereits grob in Kapitel 2.3.3
vorgestellt wurde. Als Vorlage fiir den hier zu entwickelnden Algorithmus dient der EKF-
SLAM Algorithmus aus [TBF05]. Dieser Algorithmus ist auf einen Roboter mit drei Zu-
stinden (z, y und ¢) sowie auf zweidimensionale Landmarken (x und y) ausgelegt. Im
Folgenden wird der Algorithmus so angepasst, dass er mit dem Zustandsraummodell der
Drohne aus Kapitel 6.1 sowie dreidimensionalen Landmarken arbeiten kann.

6.2.1 Aufbau des Systems

Der Zustandsvektor des EKF-SLLAMs besteht analog zu dem aus Gleichung (2.30) aus den
Zustinden der Drohne (vgl. (6.1)) x4, sowie denen der Landmarken x,, ;. Die Landmarken
bestehen, anders als im zweidimensionalen Ansatz aus Kapitel 2.3.3, aus der z-, y- und z-
Position der jeweiligen Landmarke. Der Zustandsvektor des EKF-SLAMs ergibt sich somit

zu
x
T, = d.k (6.12)
L,k
mit
T
achg:(xk vgk Yk 'szk 2k vffk Ok vgk) und (6.13)
T
Tng = (Mg Mgk Mizgk - Mok MNgk MNzk) - (6.14)

Die Messung eines ArUco-Markers liefert neben der Entfernung » von Drohne zu Marker
auch die beiden Winkel ¢ und 6. Wie in Abbildung 6.4 zu sehen ist, beschreibt ¢ hierbei
den Horizontalwinkel und # den Hohenwinkel von Drohne zu Landmarke. Die Messung z
der i-ten Landmarke kann demnach durch

z=(r v 0)" (6.15)

beschrieben werden.
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b

(a) Draufsicht der Drohne mit Horizontal- (b) Seitenansicht der Drohne mit Hohen-
winkel 1) winkel 6

Abbildung 6.4: Messbare Winkel von Drohne zu Landmarke

6.2.2 Beschreibung des Algorithmus’

In Algorithmus 2 wird zunichst das Vorgehen beschrieben, ohne dabei auf die Rechenvor-
schriften der einzelnen Funktionen einzugehen. Im nachfolgenden Abschnitt werden diese
hergeleitet und genauer erliutert.

Es wird davon ausgegangen, dass jede Messung eines ArUco-Markers z}.,

(riy1 Vi O +1)T durch seine Signatur ¢, eindeutig einer Landmarke zugeordnet
werden kann.

In den Zeilen 1 bis 4 wird die Préddiktion durchgefiihrt. Eine Besonderheit hierbei ist,
dass nicht alle Zustidnde in x; von der Priadiktion betroffen sind, da die Positionen der
Landmarken keiner Dynamik unterliegen. Es wird nur die Position der Drohne und deren
Unsicherheit pridiziert.

Die in Zeile 1 definierte Matrix F',, dient dazu, die Priadiktion, welche nur auf der Drohnen-
position ausgefiihrt wird, auf das komplette System zu projizieren.

In Zeile 2 wird die Priadiktion des Zustandes durchgefiihrt. Die Schritte fiir die Pradikti-
on der Kovarianzmatrix X, sind in Zeile 3 und 4 enthalten. G p,k steht hierbei fiir die
Jacobi-Matrix der Drohnendynamik und G, fiir die Jacobi-Matrix des gesamten Systems.
Anschlieend wird die neue Kovarianzmatrix wie beim erweiterten Kalman-Filter berech-
net.

In der Schleife von Zeile 5 bis Zeile 16 wird fiir jede gesichtete Landmarke 2}, , separat
der Kalman-Gewinn K, 1 bestimmt und mit dem Zustandsvektor und dessen Kovarianzen
verrechnet.

In Zeile 10 wird die erwartete Sensormessung Z},, ; bestimmt, die bei dem prédizierten Sys-
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temzustand T fiir die aktuelle Landmarke j als Messung vorliegen miisste. Die Funktion
h (Z11, ) bildet hierbei den aktuellen Systemzustand auf die erwarteten Messwerte ab.
Da der Kalman-Gewinn K}, separat fiir jede Messung z} . ; ermittelt wird, muss anstelle

der Jacobi-Matrix aller Zustinde wie in (2.24) nur die Ausgangs-Jacobi-Matrix H, 41
fiir die Drohnenposition und die aktuelle Landmarke bestimmt werden. Die in Zeile 11
definierte Matrix F', ; dient zur Projektion dieser Ausgangs-Jacobi-Matrix auf die volle
Systemgrofe.

Die Zeilen 13 bis 15 berechnen wie beim erweiterten Kalman-Filter den Kalman-Gewinn
und die neuen pridizierten Zustinde sowie deren Unsicherheiten.

Sollte die Landmarke j zuvor nie gesichtet worden sein, so wird sie in Zeile 8 neu in-
itialisiert. Die Funktion f bestimmt hierbei ausgehend von der Messung z} 41 und dem
pradizierten Zustand der Drohe T, die geschitzte Position der Landmarke in der Karte.

Algorithmus 2 EKF—SLAM(mk, Ek, Uk, 241, Ck+1>
1. F, = (Is Osxsn )
2 Tpyr = @y, + Frg (T, up)

Osvxs  Isn ’

4 Y = GLEGEL + FIS,F,
i i i i \T
s: forall 2}, = (1}, Uiy 0Ohyq) do

6: J =i

7: if landmark j never seen before then
8: Tjki1 = f (Ek+l7z’]bg+1)

9: end if

100 Zpyy = h(Tre, )

11: F,. = Is  Osx(sj—s) Osxs Osx(sn-3))
| v 03*8 O3x(3j-8) I3 Osxzn-3))

12: b1 = Hi Fuy

13 Ky, = EkHHﬁl (Hj S HYL + 22)—1
14: Ty =Ty + Ky (250 — Z4y)

15: S = (Isysn — Kj Hyyy) S

16: end for

17: return T, Xy

Implementierung

Ein Ausschnitt aus der Implementierung des Pridiktionsschrittes ist in Listing 6.1 zu finden,
welcher im Algorithmus 2 von Zeile 1 bis Zeile 4 aufgefiihrt ist. Als Argumente fiir die Me-
thode werden die vergangen Zeit zur vorherigen Ausfiihrung dt sowie die Steuersignale u_k
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iibergeben. Die Methodenaufrufe self._func_g in Zeile 15 und self._jacobian_G_D
in Zeile 20 reprisentieren hierbei jeweils die Funktion g (xj, uj) sowie die Jacobi-Matrix
G p . Anders als in Zeile 3 im Algorithmus 2 wird jedoch bereits im Aufruf der Methode
self._jacobian_G_D die Einheitsmatrix I addiert. Die Riickgabewerte der Methode sind
der a-priori berechnete Systemzustand x_k_1_aprio () sowie dessen Kovarianzmatrix
Sigma_k1_aprio (Z;41).

Listing 6.1: Pradiktionsschritt des EKF-SLAMs

def

_predict(self, dt, u_k):

Prediction step for the EKF—SLAM.

:param dt: Passed time since the last call in s
:param u_k: Control signal.

:return: a—priori covariance matrix, a—priori states
# Get the slicing matrix to inflate and

# deflate the system states

F_x = np.zeros((self._n, self._x_k.shape[0]))
F_x[:self. _n, :self._n] = np.eye(self._n)

# Predict new drone state
x_k_1_aprio = self._x_k + F_x.T @ \
self._func_g(u_k, self._x_k, dt,
self._sys_constants)

# Get jacobian of the system for the predicted state.
# The identity matrix gets already added in the method
G_k_temp = self._jacobian_G_D(dt, x_k_1_aprio)

# Prepare G_k

G_k = np.eye(self._x_k.shape[0])

G_k[:self._n, :self._n] = np.zeros((self._n, self._n))
G_.k = G_k + F_x.T @ G_k_temp @ F_x

# Predict covariance matrix
Sigma_kl_aprio = G_k @ self._Sigma_k @ G_k.T + \
F_x.T @ self.Sigma_u @ F_x

return Sigma_kl_aprio, x_k_1_aprio

Ein weiterer Ausschnitt aus dem EKF-SLLAM Algorithmus ist in Listing 6.2 dargestellt. Der
Ausschnitt beschreibt das Initialisieren einer neuen Landmarke. In Algorithmus 2 entspricht
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dieser Ausschnitt den Zeilen 7 bis 9. Der hier aufgefiihrte Code befindet sich somit in der
Schleife, welche iiber alle Messungen 2, , iteriert. Die jeweilige Messung ist in der Varia-
ble 1m enthalten. Sie besteht aus den Messungen zur Landmarke sowie deren einzigartige
Signatur: (v}, Vi, 0i., c +1)T. Die Signatur fiir die erste entdecke Landmarke star-
tet bei eins und wird fiir jede neue Landmarke inkrementiert. In den Zeilen 1 und 2 kann
somit basierend auf dieser ID und der Linge des Zustandsvektors x_k_1_aprio bestimmt
werden, ob die Landmarke neu initialisiert werden muss.

Ist dies der Fall, so wird die geschitzte Position der Landmarke mit der Methode
self._func_f berechnet. AnschlieBend werden Zustandsvektor und Kovarianzmatrix um
die neue Landmarke erweitert.

Listing 6.2: Initialisierung einer neuen Landmarke

# Initialize the new Im if Im never seen before
if x_k_1_aprio.shape[0] — self._n < \
int(Im[—1])*self._mark_size:
# # Calculate the initial position of the landmark
X, vy, z = self._func_f(x_k_1_aprio, 1lm)
# Extend state vector and covariance matrix
x_k_1_aprio = np.append(x_k_1_aprio,
np.array([[x, y, z]]).T, axis=0)
Sigma_temp = np.eye(Sigma_kl_aprio.shape[0®] +
self._mark_size) x self._init_cov_1m
Sigma_temp[:Sigma_kl_aprio.shape[0],
:Sigma_kl_aprio.shape[0]] = Sigma_kl_aprio
Sigma_kl_aprio = Sigma_temp

6.2.3 Erlauterung der Berechnungen

Der Algorithmus 2 hat zunichst einen groben Uberblick iiber den Ablauf des EKF-SLAMs
gegeben, ohne jedoch auf die genauen Berechnungen in den systembezogenen Funktionen
g, f und h sowie deren Jacobi-Matrizen einzugehen. Im Folgenden werden diese hergelei-
tet und genauer erlédutert.

Die Pridiktion des neuen Systemzustandes wird im Algorithmus anhand der Funktion
g (xy, ug) durchgefiihrt. Diese Gleichung ist fast dquivalent zu der Systemdynamik der
Drohne aus Gleichung (6.11). Lediglich das Addieren des vorangegangenen Systemzu-
stands x; wird in dem Algorithmus auflerhalb der Funktion realisiert. Die Funktion g ergibt
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sich somit zu
(cos (¢r) vy — sin (@) Uy ) A
1 D
% (Kxuvx,k - Ux,k)
(sin (or) vﬁk + cos (px) vy,k) Ay
&1“ (Kythuy e — )
g (wlm uk) = . UDkAt (6.16)
1 D
%-H (Kzuvz,k - vz,k)
TSD1+1 ( @uU(PJC U‘ka)
t

Durch partielles Ableiten der Funktion g (@, ux, ) nach den Systemzustinden xp aus
(6.13) kann die zugehorige Jacobi-Matrix zu

Gpi =

bestimmt werden, wobei gilt:

0 c,Ar 0 s,
0 v(T,) 0 O
0 s,Ar 0 A\
0 0 0 »(T)
o 0 0 0
o o0 0 0
o 0 0 0
o 0 0 0

Sp = Sin((pk)a

0 0
0
(CoVp ke — SpUyk) Ay 0
0 0
0 0

0 v(T,)
0 0
0 0

c, =cos(pr), und v(a)=

(—8,Upk — CoUYE) A

o O O O o o O

S O O O o O

U(Tso)
(6.17)

Fiir das Initialisieren neuer Landmarken wird eine Funktion f benétigt, welche anhand
des pridizierten Zustandes Ty und der aktuellen Messung zur i-ten Landmarke z} 41 =

; ; SN .
(riy1 Yy Oi.,) die Position der Landmarke berechnet. Aus dem Zustandsvektor des
Systems wird die Position der Drohne xj. 1, yr1 und z;; sowie deren Rotation ;| be-

notigt.
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Die Position der Landmarke kann zu

A Thp1 + €O8(0) 41 )Th 1 €O8(Ppry + Yjyr)
I (@1, 2i1) = | Tagr + c0s(0)1) 7k SNy + Uhpr) (6.18)
Zit1 + S0 (0) 1)

bestimmt werden. Fiir die Berechnung der z- und y-Position der Landmarke wird zunéchst
iiber den Term cos(6}, )7}, die Gesamtentfernung von Landmarke zu Drohne in die zy-
Ebene projiziert. AnschlieBend wird iiber die jeweils geeignete Winkelfunktion die Position
der Landmarke relativ zur Drohne berechnet. Um diese ins Weltkoordinatensystem zu ver-
schieben, wird abschlieend die aktuelle Drohnenposition addiert.

Die letzte Funktion h ist dafiir zustindig, anhand der préadizierten Systemzustinde Ty
die zu erwartende Messung Zj_ ; zu der Landmarke mit der Signatur j zu ermitteln. Die
erwartete Gesamtentfernung 7, ; von Landmarke zu Drohne kann tiber

T =\ Mjesrr = Tre1)? + (Mgt = Tigr)? + (M p1Zi1)? (6.19)
berechnet werden. Fiir die beiden Winkel E; 41 und @Z 4 gilt:

—i __ _ — — —
Y = arctan 2 (mjy7k+1 = Ypg1s M1 — ka) — Pri1 (6.20)

0y, = arctan2 (mjz,lm — Zkt1, \/(mjx,k—&-l = Tpy1)? + (Myjypr1 — §k+1)2) . (6.21)

Mit den Vereinfachungen

0z Mz k+1 — Thil
0= 5y = | Mjyk+1 = Ypt1 (6.22)
0, Mz k1 — 2kl
und
q=06"8=05.40.+0: (6.23)
kann die Funktion h zu
h @i, g) = | 20 00) = Brns (6.24)
arctan ( LB )
q—02

umgeschrieben werden.
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Fiir die Jacobi-Matrix H ; 41 muss die Funktion A partiell nach den Zustéinden der Drohne
1,41 sowie nach den Zustdnden M, 141, My k+1, M2 k+1 der Landmarke mit der Signatur
J abgeleitet werden. Mit den zuvor definierten Substitutionen ergibt sich die Jacobi-Matrix
zu:

=g i __62 6_1 6_ [
gﬁ 0 5 0 N 0 0 O %? V% Vi
H, = -z VU % 0 0 0 -10 =% q—62 0
[ 0 dyd- 0 = q—02 0 0 0 —0502 —0y62 V q—62
a1/ q—02 av/q—62 a av/a—62  q\/q—62 a
(6.25)

Implementierung

Als Beispiel fiir eine Implementierung der zuvor aufgefiihrten Berechnungen ist im Listing
6.3 der Code fiir die Berechnung der Funktion h aus (6.24) aufgefiihrt. Wie bereits erwihnt,
berechnet diese Funktion anhand des a-priori Systemzustandes x_k_1_aprio die geschitz-
te Messung z_est. Der Code konnte fast direkt aus (6.24) abgeleitet werden. Lediglich die
Methode pi_2_pi ist hinzugekommen. Diese Methode bildet ein beliebiges Bogenmal} von

—00 bis +00 auf —7 bis +7 ab.

Listing 6.3: Berechnung der Funktion h
def _func_h(self, delta, x_k_1_aprio):

Calculates the estimated measurement z_est based on the
actual system state

:param delta: Vector containing the distances

(d_x, d_y, d_z) between the actual 1Im and the drone
:param x_k_1_aprio: a—priori system states

:return: estimated measurement z_est

q = (delta.T @ delta)[®, 0]

# Estimated measurement for landmark. Range,

# Azimuth and elevation angle

z_est = np.array(

[[np.sqrt(a)],
[pi_2_pi(np.arctan2(deltal[l, 0], delta[®, 0]) —
x_k_1_aprio[6, 0]1)],
[pi_2_pi(np.arctan(deltal[2, 0] /

np.sqrt(qg — deltal[2, 0] =% 2)))]11)

return z_est
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6.3 ArUco Messung

Das Detektieren der ArUco-Marker im Bild und das Bestimmen der Pose der einzelnen
Marker kann durch die teils iterativen Algorithmen unterschiedliche Zeit in Anspruch neh-
men. Um hierbei ein mogliches Blockieren des SLAM-Algorithmus durch die Auswertung
der Bilddaten zu verhindern, soll diese parallel zum SLAM-Algorithmus in einem Thread
laufen.

Die Kommunikation von Thread und Hauptprogramm wird iiber threadsichere FIFO Spei-
cher mit vordefinierter Lange realisiert. Wird bei vollem FIFO Speicher ein weiteres Ele-
ment hinzugefiigt, so wird das ilteste Element des Speichers verworfen. Die Klasse verfiigt
iber zwei solcher Speicher, jeweils einen fiir die eingehenden Bilder und einen fiir die aus-
gehenden Messungen.

In Abbildung 6.5 ist der Ablauf der Bildauswertung grafisch dargestellt. Es wird zyklisch
iiberpriift, ob neue Bilddaten vorhanden sind. Ist dies der Fall, werden alle ArUco-Marker
im Bild detektiert. Nach der Detektion wird anhand der Pose die Messung z; bestimmt, in
der fiir alle detektierten Marker im aktuellen Bild die Entfernung r* wie auch die Winkel ¢
und 6 enthalten sind. Diese Daten werden im Ausgangs FIFO Speicher abgelegt. Sollten
keine Marker im Bild zu finden sein, so wird wieder zyklisch iiberpriift, ob neue Bilddaten
vorhanden sind.

Kamerakalibrierung

Fiir eine genaue Messung der Entfernung von ArUco-Marker zur Drohne wird die in Kapitel
2.1 beschriebene interne Kameramatrix bendétigt. Die hier verwendete interne Kameramatrix
wird aus der parallel zu dieser Arbeit durchgefiihrten Arbeit [Dit19] entnommen. Die in
[Dit19] ermittelte interne Kameramatrix betragt

912 px 0 480 px 0
P reiio = 0 912px 360px O]. (6.26)
0 0 1 0
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[neues Bild
vorhanden]

0.02s

[else]

<><— { Marker detektieren }

[else]
Ergebnis zu
{ Ausgang pushen }
[Marker
detektiert]
( Pose und Messung
L bestimmen

Abbildung 6.5: Ablaufdiagramm der Bildauswertung fiir die ArUco-Marker

6.4 Simulationsumgebung

Um ein entwicklungsbegleitendes Testen der Software unter Laborbedingungen zu ermogli-
chen, soll eine Softwaresimulation der Drohne samt Umgebung realisiert werden. Wie dem
Klassendiagramm in Abschnitt 5.2.3 zu entnehmen ist, muss die Simulationsumgebung alle
Funktionalititen unterstiitzen, die zum Steuern der Drohne oder zum Auswerten der Bild-
daten verwendet werden.

Zur Simulation der Drohne wird das Modell aus Kapitel 6.1 verwendet. Hierbei wird die
Gleichung (6.11) mit den Systemkonstanten aus Tabelle 6.1 verwendet. Die in der Simu-
lation vorhandenen Zustinde sind somit identisch mit denen aus (6.13). Logiken wie der
Verbindungsaufbau zur Drohne oder Bodenkontakt werden vernachlissigt, da diese fiir die
Entwicklung des Systems unwichtig sind. Ahnlich wie die Tello EDU soll die Simulation
eine Abfrage der wichtigsten Systemzustidnde unterstiitzen. Hierzu gehoren der Winkel ¢y,
die Geschwindigkeiten v, 1., vy 1, und v, ;, sowie die aktuelle Flughthe z;, der Drohne.

Die Landmarken in der Simulationsumgebung werden durch ihre Koordinaten m,, m,, und
m, dargestellt. Anhand der Ausrichtung ¢ der Drohne, sowie der vorab definierten Sen-
sorspezifikationen wie der Aufnahmewinkel und die Sensorreichweite, wird festgestellt, ob
eine Landmarke zum aktuellen Zeitpunkt sichtbar fiir die Drohne ist. AnschlieBend kann
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die simulierte Messung 2}, = (ry GQ)T analog zum EKF-SLAM mit der Funktion
h (T, 7) aus Gleichung (6.24) berechnet werden.

Es besteht ebenfalls die Moglichkeit, das Prozess- und Messrauschen zu simulieren. Hierbei
werden die jeweiligen GroBlen mit mittelwertfreiem gauflschen Rauschen beaufschlagt.

6.5 Umgang mit Ubertragungstotzeiten

Aus der Modellbildung in Kapitel 6.1 geht hervor, dass die Kommunikation von Drohne zu
Rechner und umgekehrt mit Ubertragungstotzeiten behaftet ist. Diese Ubertragungstotzei-
ten betragen 7} ; = 0,12 sec fiir die Sendeiibertragungstotzeit und 7;, = 0,43 sec fiir die
Empfangstotzeit.

Da die Sendeiibertragungstotzeit im Vergleich zur Empfangsiibertragungstotzeit und zur
Drohnendynamik relativ gering ausfillt, wird diese durch das Erhohen der Streckenzeit-
konstanten 7, Ty, T, und T}, der Drohne approximiert.

Die Empfangstotzeit hingegen ist zu grof3 und kann nicht allein durch das Anpassen der
Modellparameter approximiert werden. Das Problem hierbei ist, dass durch diese Totzeit die
Richtungs- und Entfernungsmessung von Drohne zu ArUco-Marker mit einer Verzogerung
eintreffen. In der Darstellung 6.6 ist diese Problematik nochmals schematisch dargestellt.
Da die Bilder der Kamera mit einer Verzogerung von 7; , eintreffen, stimmt der Zustand im
EKF-SLAM nicht mit dem Zustand zum Zeitpunkt der Messung iiberein.

Um mit diesen verzogerten Messwerten umzugehen, werden alle vergangenen Zusténde so-
wie die Steuerbefehle des EKF-SLAMs iiber einen Zeitraum von 3 -7, gespeichert. Sobald
eine verzogerte Messung eintrifft, wird der EKF-SLAM auf den letzten Zustand vor dem
Messzeitpunkt zuriickgesetzt. In der Abbildung 6.6 wiirde dies dem Zustand ;3 entspre-
chen. Anschlieend wird anhand der Steuersignale der Zustand zum Zeitpunkt der Messung
pradiziert. Nachdem die Messung in den SLAM eingeflossen ist, wird das System bis zum
aktuellen Systemzustand pridiziert.
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Tk Lht1 System

» EKF-SLAM

Lk Tl.‘:+]

Abbildung 6.6: Schematische Darstellung der Messverzogerung durch die Empfangsiiber-
tragungstotzeit



7 Auswertung

Dieses Kapitel befasst sich mit der Auswertung des entwickelten Systems. Hierzu wird
zunichst ausfiihrlich auf die erreichte Genauigkeit des Algorithmus’ sowie auf mogliche
Fehlerquellen eingegangen. Anschlieend wird anhand der in Kapitel 4 aufgestellten An-
forderungen (vgl. Seite 35 ff.) iiberpriift, ob das System die geforderten Funktionalititen
erfiillt.

7.1 Genauigkeit des Algorithmus’

Zur Bewertung der Genauigkeit des Algorithmus’ wurde in den Anforderungen der ACE
genannt. Im Folgenden wird das Vorgehen bei deren Berechnung erldutert und anschliefend
fiir verschiedene Kartierungsszenarien ermittelt und miteinander verglichen.

7.1.1 Einmessen der Karte

Zum Einmessen der Referenzkarte 1m wird der Laser-Enfernungsmesser GLM 50C Pro-
fessional von Bosch verwendet. Der Entfernungsmesser weist eine Messgenauigkeit von
+1,5mm auf. Diese Messgenauigkeit konnte als Referenz angenommen werden, wenn
die direkte Distanz der Marker zueinander vermessen werden soll. Da jedoch die 3D-
Koordinaten der Marker in Bezug zu einem Referenzsystem gemessen werden, kommt zu-
satzlich zu der Messgenauigkeit des Messgerites noch eine Toleranz hinzu, die durch das
Messverfahren und menschliche Fehler hervorgerufen wird. Bereits kleine Differenzen im
Abstrahlwinkel des Messgerits fithren auf groBeren Distanzen zu Fehlern. Diese Fehler
konnen nicht genau bestimmt werden, sollten aber gegebenenfalls bei der Bewertung der
Ergebnisse beriicksichtigt werden.
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7.1.2 Bestimmung des ACEs

Um den ACE zu bestimmen, wird, wie bereits in Kapitel 4.2.3 auf Seite 43 beschrieben, der
RMSE zwischen generierter und Referenzkarte bestimmt. Da beim Start des Algorithmus’
jedoch das Koordinatensystem der Referenzkarte seinen Ursprung dort hat, wo die Droh-
ne sich im Moment des Kartierungsstarts befindet, werden sich in den meisten Fillen die
Koordinatenurspriinge der beiden Karten um eine Rotation und eine Translation unterschei-
den. Es wird somit vor der Auswertung der Karten mit der Software CloudCompare [Clo]
die optimale Rotation und Translation der Karten zueinander ermittelt. Als Fehlerfunktion
fiir diese Optimierung wird der RMSE verwendet. In Abbildung 7.1 ist das Ergebnis ei-
ner solchen Optimierung dargestellt. Die Transformation wird auf den Rohdaten der vom
SLAM-Algorithmus erstellten Karte (+) angewandt. Das Resultat ist die angepasste Karte
(e). Die Referenzkarte (x) bleibt unverindert. Bei genauer Betrachtung ist zu erkennen, dass
die Punkte der transformierten SLAM-Karte ndher an der Referenzkarte liegen, als die der
urspriinglichen SLAM-Karte.

Um die Genauigkeit des Algorithmus in verschiedenen Situationen beurteilen zu konnen,
werden in zwei verschiedenen Bewegungsszenarien der Drohne Karten generiert und an-
schlieBend mit der Referenzkarte verglichen.

Das erste Szenario sind einfache Runden im Raum. Die Drohne fliegt in einem Rechteck ge-
gen den Uhrzeigersinn durch den Raum und kartiert dabei. Das zweite Szenario sieht einen
Start der Kartierung mitten im Raum vor. Die Drohne wird nicht vor- oder seitwirts bewegt,
sondern dreht sich lediglich auf der Stelle.

In beiden Szenarien werden jeweils 15 mal drei Runden/Drehungen ausgefiihrt, wobei die
Karte nach einer, zwei und drei Runden/Drehungen abgespeichert wird. Fiir jedes Szenario
werden demnach 15 - 3 = 45 Karten abgespeichert und ausgewertet.

Diese beiden Szenarien werden gewihlt, da sie zwei gegensitzliche Ansétze der Drohnenbe-
wegung bei der Kartierung darstellen. Fiir eine Raumrunde legt die Drohne eine vergleichs-
weise grofle Distanz zuriick. Bei der Drehung hingegen bleibt die Drohne groBtenteils auf
einer Koordinate im Raum. In beiden Szenarien wird nach [HLN12] erwartet, dass mit stei-
gender Anzahl der Runden/Drehungen die Genauigkeit der Karte steigt und somit der ACE
sinkt.

Der Ablauf zum Bestimmen der Genauigkeit der Karte sieht demnach wie folgt aus:
1. Verteilen der ArUco-Marker im Raum.
2. Hindisches Einmessen der Referenzkarte.
3. Kartieren des Raumes durch:

Raumrunde Die Drohne fliegt eine bis drei vorprogrammierte Raumrunden. Nach
jeder Runde wird die aktuelle Karte gespeichert.
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Drehung Die Drohne dreht sich ein- bis dreimal um 360°. Nach jeder Drehung wird
die aktuelle Karte gespeichert.

4. Optimale Transformation von Referenz- zu erstellter Karte bestimmen und anwenden.

5. ACE bestimmen.

Aus den so ermittelten ACEs wird zur Auswertung der Mittelwert AC'E,, und die Stichpro-
benstandardabweichung o 4¢ ,, der n-ten Runde/Drehung berechnet:

_ ]
ACE, = — 2 ACE; , (7.1)
N
— . _ . 2
CacEn = \| > (ACE, — ACE;,)* (7.2)

=1

wobei m fiir die Anzahl der Messungen steht.

Der Mittelwert wird hierbei als MaB fiir die erreichte Genauigkeit verwendet. Die Standard-
abweichung kann als MabB fiir die Streuung der Messwerte angenommen werden, wodurch
eine Aussage iiber die Wiederholbarkeit der Messungen getroffen werden kann.

Zuvor werden jedoch AusreiBer durch die 2-0 Methode! eliminiert. Bei den so eliminierten
AusreiBern wird davon ausgegangen, dass diese durch fehlerhaft assoziierte Landmarken
hervorgerufen wurden. Hierauf wird genauer in Abschnitt 7.1.4 eingegangen.

'Bei der 2-0 Methode werden alle Messwerte auBerhalb eines Bereichs der zweifachen Standardabweichung
um den Mittelwert verworfen.
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Abbildung 7.1: Ergebnis einer Optimierung der Rotation und Translation von Referenz- zu
erstellter Karte

ACE bei Raumrunden

In der Tabelle 7.1 sind die Mittelwerte und Stichprobenstandardabweichungen der einzel-
nen Messreihen fiir die Raumrunden der Drohne aufgefiihrt. Die Abbildung 7.2 stellt diese
nochmals grafisch dar.

Es ist zu erkennen, dass der mittlere ACE entgegen der Erwartung nicht mit steigender An-
zahl an Raumrunden abnimmt. Vielmehr bleibt dieser fast unverindert. Ahnlich verhilt es
sich mit der Streuung der Messwerte. Es ist kein Trend zu erkennen.
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Tabelle 7.1: Varianz und Mittelwert des ACEs bei unterschiedlicher Anzahl an Raumrunden

der Drohne
Anzahl Raumrunden | Mittelwert | Stichprobenstandardabweichung
1 0,28 m 0,062 m
2 0,27m 0,080 m
3 0,26 m 0,057 m
0.6 ---- Referenz ACE
@ Mittelwert mit Standartabweichung
0.5 A
+ +
0.4 A T ¥
= F
£
w 0.3 A * +
Q
<
0.2 A
+ T +
0.1 A
1 2 3

Anzahl an Raumrunden

Abbildung 7.2: Verlauf des ACEs bei Raumrunden der Drohne

ACE bei reiner Drehung

Analog zu der Messung des ACEs bei Raumrunden werden fiir die Drehungen ebenfalls
die Mittelwerte und Stichprobenstandardabweichungen in Tabelle 7.2 festgehalten. Die
entsprechende Grafik ist in Abbildung 7.3 dargestellt.

Ebenso wie bei der Messreihe des ACEs bei Raumrunden, ist auch hier kein eindeutiger
Trend zu erkennen. Der mittlere ACE und die Standardabweichung verhalten sich fast
konstant beziiglich der Anzahl der Drehungen. Lediglich bei drei Drehungen ist eine leichte
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Verbesserung des ACEs zu erkennen, welche sich aber weiterhin in der Stichprobenstan-
dardabweichung der vorherigen Messungen befindet.

Tabelle 7.2: Varianz und Mittelwert des ACEs bei unterschiedlicher Anzahl an Drehungen

der Drohne
Anzahl Drehungen | Mittelwert | Stichprobenstandardabweichung
1 0,31 m 0,095 m
2 0,31m 0,102 m
3 0,26 m 0,094 m
0.6 4 ---- Referenz ACE
@ Mittelwert mit Standartabweichung
+ +
0.5 1
+
+
+
0.4 T

0.2 4

ACE inm
o
w
+ L
++ @
+ H+H—H

0.1+

0.0

Anzahl an Drehungen

Abbildung 7.3: Verlauf des ACEs bei reinen Drehungen der Drohne

7.1.3 Auswertung der Messergebnisse

Im Folgenden werden die Messergebnisse ausgewertet und gegebenenfalls die Ursachen fiir
fehlgeschlagene Kartierungen erortert.
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7.1.4 Auftreten von AusreiBern in den Messergebnissen

Wie bereits zuvor erwihnt, sind vor der Berechnung des Mittelwertes und der Stichproben-
standardabweichung gegebenenfalls Ausreifler aus den Messergebnissen eliminiert worden.
In Abbildung 7.4 ist die Karte inklusive Referenzkarte einer solchen fehlgeschlagenen Kar-
tierung abgebildet. In der rechten Hilfte des XY-Plots sind die Referenzkarte (x), sowie die
vom Algorithmus erstellte Karte (+) zu erkennen. Bereits mit bloBem Auge ist zu sehen,
dass die Karten bis auf einen Versatz der rechten oberen 5 Landmarken zu den unteren 3
Landmarken relativ gut zueinander passen. Der Grund fiir diesen Versatz ist die fehlerhaft
Erkannte Landmarke in dem unteren linken Bereich der Karte. Hier wurde vom Bildverar-
beitungssystem ein ArUco-Marker detektiert, welcher in der Realitit nicht vorhanden ist.
Eine solche fehlerhafte Detektion ist im Durchschnitt bei einer von 15 Messungen aufgetre-
ten.

Die erste Ursache fiir eine solche Fehldetektion ist ein nicht optimal parametrisierter Algo-
rithmus zur Detektion der ArUco-Marker, was dazu fiihrt, dass rechteckige Strukturen im
Raum, welche keine ArUco-Marker sind, als solche erkannt werden. Dies tritt insbesonde-
re bei dunkleren Lichtverhiltnissen im Raum auf, da die Tello EDU hierbei einen hoheren
Gain-Faktor bei der Bildaufnahme verwendet, was zwangslidufig zu einem erhohten Rau-
schen 1m Bild fiihrt.

7.1.5 Auswertung der ACEs

Wie bereits zuvor erwihnt, sinkt der mittlere ACE entgegen der Erwartungen nicht mit
steigender Anzahl an Runden/Drehungen, sondern bleibt fast génzlich unverindert. Es kann
lediglich gesagt werden, dass der resultierende ACE bei den Raumrunden der Drohne leicht
geringer ausfillt, als bei den Drehungen.

Im Vergleich zu dem Referenz-ACE von AC'E = 0,023 m (vgl. Kapitel 4.2.3 auf Seite 43)
liegt der in dieser Arbeit erreichte ACE durchweg deutlich dariiber. In den Abbildungen
7.2 und 7.3 ist dieser Referenz-ACE als gestrichelte Linie dargestellt. Der Referenzwert an
das System betrigt ACE = 0,023 m (vgl. Kapitel 4). Die in dieser Arbeit erreichten ACE
Werte sind um ein Vielfaches von dem Referenzwert entfernt. Im Folgenden werden die
Ursachen fiir diese Ungenauigkeit diskutiert und gegebenenfalls iiberpriift.

Ungenaue Modellierung der Drohne

Wie bereits in Kapitel 6.1 auf Seite 56 erwihnt, ist eine genaue Modellbildung der Drohne
zur Bewegungsschitzung unabdingbar fiir die Genauigkeit des daraus resultierenden EKF-
SLAMs. Dies kann insbesondere bei Abschnitten einer Kartierung zu Fehlern fiihren, in
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Abbildung 7.4: Ergebnis einer fehlerhaften Kartierung basierend auf Assoziationsfehlern

denen die Kameradaten keine ArUco-Marker enthalten. In diesen Abschnitten wird die Be-
wegung der Drohne alleine anhand der Bewegungsmodells priadiziert. Fehler in der Model-
lierung der Drohne fiihren hier zwangsliufig zu einem Fehler in der Bewegungsschitzung.
Wird nach so einem Abschnitt anschliefend ein ArUco-Marker entdeckt, welcher noch nicht
in der Karte vorhanden ist, wird dieser, ausgehend von der falschen Positionsschitzung der
Drohne, fehlerhaft in der Karte initialisiert.

Ein Grund fiir diese unzureichende Modellierung sind zum einen fehlerbehaftete Modellpa-
rameter der Drohne. Ein weiterer mal3geblicher Punkt hierbei ist jedoch das ,,unberechen-
bare* Verhalten der Tello EDU. Bei einigen Kartierungen ist aufgefallen, dass die interne
Regelung der Tello EDU teilweise nach geradlinigen Fliigen in eine Richtung beim Weg-
nehmen des Vorschubs eigenstindig ein Gegenschubmandver durchfiihrt, um auf der Stelle
stehen zu bleiben. Leider konnte dieses Verhalten nicht mit modelliert werden, da hierbei
keine GesetzmiBigkeit festgestellt werden konnte.
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Weitere Fehlerquellen

Die bereits zuvor erwihnte Referenzkarte ist eine weitere Fehlerquelle fiir die Ungenauig-
keit des Systems. Der beim Einmessen der Karte entstehende Fehler kann leider nicht genau
bestimmt werden. Es wird jedoch angenommen, dass dieser deutlich iiber dem Messtfehler
des verwendeten Messgerits von +£1,5 mm liegt.

Ein weiterer Faktor hierbei ist die Parametrisierung des EKF-SLAM Algorithmus. Insbe-
sondere das Prozessrauschen kann hierbei nicht gemessen, sondern nur empirisch ermittelt
werden.

Eine fehlerhafte Kamerakalibrierung wird hierbei als Fehlerquelle weitestgehend ausge-
schlossen, da in [Dit19] das Verfahren zum bestimmen der intrinsischen Kameraparameter
validiert wurde.

Des Weiteren konnen Fehler im Ablauf des SLAM-Algorithmus’ ebenfalls weitestgehend
ausgeschlossen werden, da die erreichte Genauigkeit in der Simulation deutlich bessere Er-
gebnisse erzielt, welche annihernd an den Referenzwerten liegen.

Es sei zudem an dieser Stelle noch gesagt, dass der Referenzwert von ACE = 0,023 m
ein sehr gutes Ergebnis ist. Wie bereits in Kapitel 3.3 erwihnt, unterliegt das System aus
[MS+18] jedoch der grofen Einschrinkung, dass sich immer mindestens zwei ArUco-
Marker im Bild befinden miissen, anhand derer die Bewegung der Kamera bestimmt werden
kann.

7.2 Funktionalitat der Anlage

AbschlieBend wird in diesem Kapitel noch auf die in Abschnitt 4 gestellten Anforderungen
eingegangen. Hierbei wird die in der Analyse der Anforderungen aufgestellte Struktur bei-
behalten.

Da viele der aufgestellten Anforderungen rein funktional sind, kann die Erfiillung dieser
Anforderungen nicht mit Messwerten belegt werden. Das Erreichen dieser Anforderungen
geht hierbei aus der Konzeption, der Softwarearchitektur oder der Anwendung des Systems
hervor.

Funktionale Anforderungen

Die funktionalen Anforderungen aus Tabelle 4.7 sind aus den Anwendungsfillen abgeleitet.
In der Tabelle 7.3 ist festgehalten, ob diese Anforderungen erfiillt wurden oder nicht.

Die Forderung nach einem MMI wird hierbei als ,,zum Teil erfiillt* bewertet, da die Schnitt-
stelle theoretisch vorhanden ist und auch vom HMI genutzt wird, es jedoch noch keine Tests
beziiglich des MMI gab.
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Tabelle 7.3: Erfiillung der funktionalen Anforderungen

Anforderung | Kommentar | Erfiillt

HMI Alle Anforderungen an das HMI sind erfiillt. Das System lésst sich v
iiber die Tastatur bedienen. Wihrend der Kartierung werden die ak-
tuelle Karte sowie der Videostream auf dem Bildschirm angezeigt.

MMI Anstelle des HMI kann ein MMI das System bedienen. Dies wurde o
jedoch nicht getestet und wird deshalb als ,,zum Teil erfiillt* gekenn-
zeichnet.

Start Der Befehl Start wird von der Drohne unterstiitzt. Erst nach dem Start v
konnen Befehle an die Drohne gesendet werden.

Landen Der Befehl Landen wird von der Drohne unterstiitzt. Erst nach dem v
Start konnen Befehle an die Drohne gesendet werden.

Notstopp Der Befehl Notstopp wird von der Drohne unterstiitzt. Die Aktorik v
wird ausgeschaltet und die Kartierung gestoppt.

Steuerbefehle | Das System unterstiitzt die Befehle Starten, Landen, Kartierung star- v
ten, Kartierung stoppen und Notstopp.

Kartierung Die Kartierung kann unabhingig vom Flugzustand der Drohne gest- v
artet und gestoppt werden.

Speichern der | Die Karte wird als csv-Datei abgespeichert. v

Karte

Anforderungen bezliglich der Drohne
In der Tabelle 7.4 wird auf die drohnenbezogenen Anforderungen eingegangen.
Tabelle 7.4: Erfiillung der drohnenbezogenen Anforderungen

Anforderung ‘ Kommentar ‘ Erfiillt

Tello EDU Fiir das vorliegende System wird die Tello EDU verwendet. v

Schnittstelle | Wie dem Klassendiagramm zu entnehmen ist, werden die geforder- v

der Drohne ten Funktionalititen Kommunikationsaufbau, Start, Landung, Bewe-
gung und Notstopp unterstiitzt.

Verwendete | Das System verwendet nur die drohneninterne Sensorik. v

Sensorik
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Allgemeine Anforderungen an das System

Zu den allgemeinen Anforderungen an das System gehort unter anderem das Erreichen
einer Ausfithrungsfrequenz von grofer 1,6 Hz. Fiir diese Ausfiihrungsfrequenz wird als
worst-case Szenario angenommen, dass die Karte bereits aus allen verfiigbaren Landmar-
ken besteht und eine hohe Anzahl an Landmarken im aktuellen Bild zu sehen ist. Die ge-
messene mittlere Ausfiihrungszeit betrdgt 0,076 s, was zu einer Ausfithrungsfrequenz von
fs = 13,16 Hz fiihrt. Die angestrebte minimale mittlere Ausfiithrungsfrequenz von 1,6 Hz
wird demnach erreicht.

Das Kriterium zur Datenassoziation des Systems wird als ,,zum Teil erfiill*“ bewertet, da es
bei keiner Kartierung zu einer Verwechslung von Landmarken gekommen ist, jedoch in der
Umgebung Landmarken entdeckt wurden, welche eigentlich gar nicht vorhanden sind.

Tabelle 7.5: Erfiillung der allgemeinen Anforderungen

Anforderung‘ Kommentar ‘ Erfiillt
SLAM Algo- | Es wird ein EKF-SLAM Algorithmus verwendet. v
rithmus

Ausfiithrungs- | Es wird eine Ausfiihrungsfrequenz von f; = 13,16Hz > 1,6 Hz v
frequenz erreicht.

Datenauswer- | Durch den in Abschnitt 6.3 verwendeten FIFO-Speicher, welcher bei v

tung vollem Speicher die éltesten Bilder 16scht, werden nur die neuesten
Bilddaten verarbeitet.

3D-SLAM Der Algorithmus liefert eine dreidimensionale Karte. Die enthalte- v
nen Landmarken werden durch ihre z-, y- und z-Koordinaten ange-
geben.

Datenassozia- | Es treten keine Verwechslungen von Landmarken auf. Teilweise wer- o

tion den jedoch Landmarken dort erkannt, wo gar keine sind.

Anforderungen an den SLAM Algorithmus

Auf die Anforderungen beziiglich des SLAM Algorithmus’ wird in Tabelle 7.6 eingegan-
gen. Das Kriterium der Genauigkeit ist nicht Erfiillt. Die erreichte ACE liegt deutlich iiber
dem Referenz-ACE.

Der Messaufwand fiir die Referenzkarte féllt zwar gering aus, jedoch ist die nicht zu be-
stimmende Messungenauigkeit ein groler Nachteil. Da diese Losung nicht optimal ist, wird
der Messaufwand mit ,,zum Teil erfullt” bewertet.
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Tabelle 7.6: Erfiillung der Anforderungen an den SLAM Algorithmus
Anforderung | Kommentar | Erfiillt
Genauigkeit | Der beste erreichte ACE des Systems liegt mit 0,26 m deutlich tiber X
dem Referenz-ACE von 0,023 m
Messaufwand | Der Messaufwand der Referenzkarte ist zwar gering, jedoch kann die o
Referenzkar- | Messgenauigkeit bei diesem Verfahren nicht genau bestimmt wer-
te den.
Implementie- | Das System ist in der vorgegebenen Zeit implementiert worden. v

rungsaufwand




8 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein System zur Kartierung von Innenrdumen anhand der Bilddaten
eines Quadrocopters entwickelt. Der Innenraum wird mit Hilfe von ArUco-Markern diskret
Kartiert.

Die mit dem System aufgenommenen Karten weisen hierbei nur eine geringe Genauigkeit
auf. Diese geringe Genauigkeit ist jedoch, mit Bezug auf die eingangs aufgefiihrte Motivati-
on einer mobilen Navigationsapp fiir Gebédude, noch akzeptabel. Um eine Person innerhalb
eines Gebdudes zu lokalisieren und ihr den Weg zu weisen reicht es theoretisch schon aus,
die Blickrichtung und den Raum zu identifizieren, in dem sich die Person befindet. Anhand
dieser Informationen konnen weitere Anweisungen beziiglich des Weges gegeben werden.
Abgesehen von der Genauigkeit der Karte ist die Losung mit den ArUco-Markern als
Landmarken in der echten Anwendung nur bedingt verwendbar. Fiir eine flichendeckende
Karte eines Gebdudes miissten unzédhlige Marker verteilt werden. Zum einen fiihrt dies zu
einem recht hohen Hardwareaufwand. Zum anderen kommt noch ein &dsthetischer Aspekt
hinzu: Ein Gebdude, in dem an den Wéinden unzihlige kiinstliche Marker hiangen, wirkt
befremdlich. Eine denkbarer Kompromiss wiren hierbei Marker in einer Farbe au3erhalb
des fiir den Menschen sichtbaren Spektrums.

Beim Debuggen des Systems hat sich die mitentwickelte Simulationsumgebung als duBerst
niitzlich erwiesen. Durch diese ist es moglich, neben den vom EKF-SLAM geschitzten
Zustdanden auch die echten Systemzustinde einzusehen, was bei der Fehlersuche eine grof3e
Hilfe ist. Ein weiterer Vorteil hierbei ist, dass die Entwicklung unabhingig von dem Ak-
kuladezustand des Quadrocopters durchgefiihrt werden kann. Die Simulationsumgebung
bietet eine solide Infrastruktur fiir weitere Arbeiten an dem Thema.

Als verbesserungswiirdig an dem System wird das hdandische Einmessen der Referenzkarte
angesehen. Der hierbei auftretende Messfehler kann nur schwer eingeschitzt werden, was
eine exakte Beurteilung der Genauigkeit des Systems erschwert. Fiir zukiinftige Arbeiten
wire es denkbar, zum Erstellen der Referenzkarte das System aus [MSMCI18] zu verwen-
den.

Wie bereits zuvor erwihnt, ist die Losung zur Kartierung eines Raumes durch ArUco-
Marker fiir die Praxis eher unbrauchbar. Die Alternative hierzu ist die Verwendung von
natiirlichen Landmarken. Da diese jedoch, anders als die ArUco-Marker, keine Tiefen-
informationen zur Verfiigung stellen, miisste hierbei das Verfahren der inversen Tiefen-
Parametrisierung aus Kapitel 3.1.3 angewandt werden. Denkbar wire auch eine Kombi-
nation aus natiirlichen und kiinstlichen Landmarken, bei dem die ArUco-Marker nur zum
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Einmessen der Karte als Stiitzpunkte im Raum verteilt werden. Mit der Verwendung von
natiirlichen Landmarken steigt auch potentiell die Anzahl der Landmarken im Raum. Da
diese Anzahl quadratisch in den Rechenaufwand des EKF-SALMs eingeht, miisste dieser
durch den weitaus performanteren Fast-SLAM Algorithmus ausgetauscht werden.
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Anhang

Anhang Al: Thesis als PDF-Datei
Anhang A2: Python Programmcode
Anhang A3: Messergebnisse

Die Anhinge Al bis A3 sind in elektronischer Form auf einer CD abgelegt und konnen bei
Prof. Dr. -Ing. Marc Hensel oder Prof. Dr. -Ing. Dipl. -Kfm. Jorg Dahlkemper eingesehen
werden.
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