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Abstract

Die noch relativ neuen 3D Time-of-Flight Kameras zeigen ein grofies Potential im Bereich der
mobilen Roboter. Durch ihr Sichtfeld 16sen sie Probleme vor allem bei der Kollisionserkennung
und speziell bei Outdoor Robotern. Diese Bachelorarbeit beschéftigt sich mit den méglichen
Verfahren der Hinderniserkennung in Innenrdumen mit Hilfe einer 3D Time-of-Flight PMD
Kamera, insbesondere mit einem Verfahren aus kombinierter Verwendung von PMD Kamera
und Laserscanner, um eine besonders robuste kollisionsfreie Fahrt zu realisieren.

Dabei liegt der Fokus auf der notigen Verarbeitungen der Daten auf Seite des PMD Sen-
sors. Es wird die Anwendung von Gléttungsfiltern und einem Filter fiir ungenaue Messwerte
vorgestellt, durch welche eine Qualitatssteigerung der Hinderniserkennung zu erreichen ist.
Desweiteren werden verschiedene Verfahren beschrieben, mit denen erfolgreich Messwerte der
befahrbaren Flédche identifiziert werden, welche von den Messwerten der Hindernisse unter-
schieden werden miissen.

Die Ergebnisse dieser Arbeit sind im Bezug auf alltdgliche Hindernisse ermittelt.
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Kapitel 1
Einleitung

Roboter sind heutzutage nicht mehr auf abgegrenzte und gut vorstrukturierte Einsatzgebiete
in der Produktion beschrankt und sollen ihre Aufgaben mit immer weniger Vorwissen bewélti-
gen. Dabei ist es wichtig, dass sie sich gefahrlos und ohne andere in Gefahr zu bringen in ihrer
Umgebung bewegen, d. h. verschiedene Hindernisse selbststandig erkennen und ausweichen.

Mit fortschreitender Entwicklung stiegen die Anforderungen und damit auch die Schwierigkeit
des zu bewiéltigenden Terrains bzw. die Anforderung an den Roboter in einer moglichst un-
modifizierten Umgebung zu navigieren. Selbst in einfach erscheinenden 6ffentlichen Gebduden
existieren fiir Roboter schwierige Herausforderungen wie Glaswénde, Spiegel, Treppen, kleine

Stufen oder nur durch Geldnder begrenzte Emporen.

Somit wird echtzeitfdhiges, dreidimensionales Erkennen von Hindernissen immer wichtiger,
wozu ein 2D Laserscanner, welcher heute noch Stand der Technik ist, im Gegensatz zum
PMD Sensor nur bedingt fahig ist, da er nur eine Ebene statt eines gesamten Bildes scannt.
Dadurch iibersiecht man alle Objekte, die entweder iiber oder unter der Scanebene liegen,
z. B. Tischplatten, Spielzeug oder nach unten fiihrende Treppen. Ein 3D Laserscanner hin-
gegen kann wie auch der PMD Sensor eine Punktewolke aufnehmen und solche Hindernisse
erkennen, ist aber wie in (SLNHO1) erértert um einige Faktoren teurer und wegen seiner Auf-
nahmezeit, die je nach Auflésung zwischen einer und 20 Sekunden liegt, nicht unbedingt zum
Echtzeiteinsatz geeignet, sein Zielgebiet liegt eher in der Architekturvermessung.

Ein PMD Sensor aber ist preisgiinstig und besitzt eine fiir Echtzeitanwendungen geeignete

Bildwiederholrate, ist somit also fiir die Anwendung in der Servicerobotik geeignet.

Allerdings verfiigen auch PMD Sensoren iiber Nachteile und da der Einsatz von PMD-
Sensoren noch nicht ausreichend untersucht wurde, verfolgt diese Arbeit die Idee eines kom-
binierten Verfahrens mit Daten vom Laserscanner und des PMD Sensors, um das Risiko zu
minimieren und auf diese Weise eine sicherere Hinderniserkennung zu realisieren. Dabei ist

der Laserscanner fiir die Hinderniserkennung von grofien Objekten, wie Stiithlen, Schrénken
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und Wanden zusténdig und der PMD Sensor fiir die Kollisionserkennung von negativen Hin-
dernissen, wie Treppenabgéngen und kleinen Hindernissen, wie Spielzeuge, die sich auflerhalb
des Sichtbereichs des Laserscanners befinden. Da die Kollisionserkennung des Laserscanners
schon implementiert ist, miissen in dieser Bachelorarbeit die nétigen Verarbeitungsschritte
und Probleme der Hinderniserkennung mit Hilfe des PMD Sensors erklart und aufgezeigt

werden, sowie die Fusion der Daten des Laserscanners und der PMD Kamera.
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Stand der Technik

2.1 Wahrnehmung mit einem 2D Laserscanner

Der heute am weitesten verbreitete Ansatz in der mobilen Robotik zum Erkennen von Hinder-
nissen ist die Verwendung eines 2D Laserscanners. Eine etablierte Firma stellt hierbei SICK
dar, von der ein Modell in Abbildung 2.1 illustriert ist.

Abbildung 2.1: Fotoaufnahme eines 2D Laserscanners der Firma SICK
(Quelle: mysick.com)

Dabei wird die Umwelt zyklisch gescannt, die gemessenen Entfernungswerte eventuell in das
Koordinatensystem des Roboters transformiert und entschieden, welche Werte als Hindernisse
genutzt werden. Im Standardfall, bei dem der Laserscanner waagrecht angebracht ist, kénnen
alle gemessenen Entfernungen als Hindernisse angenommen werden, weil im Normalfall alle
Objekte, die sich auf Hohe des Laserscanners befinden unbefahrbar sind, da der Laserscanner
sich iiber der befahrbaren Flache befindet. So ergibt sich eine 2D Darstellung der Umwelt.

3
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Ein Beispiel dazu findet sich in Abbildung 2.2, in der der von oben betrachteten Szene der
Roboter links oben und die mit dem Laserscanner wahrgenommenen Entfernungswerte rot

dargestellt sind.

Um die Entfernung eines Objekts festzustellen, wird ein Laserstrahl ausgesandt und wie-
der empfangen. Durch die zeitabhéngige Phasenverschiebung des modulierten Lichts und der
Konstante der Lichtgeschwindigkeit kann somit die Entfernung des Objekts ermittelt werden.
Zur Wahrnehmung einer ganzen Zeile muss der Laserstrahl abgelenkt werden. Dies geschieht

iiblicherweise durch einen Spiegel.

Naheres findet sich in (WBBHO05).

RRSSES
X

xxxxxxxxx
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Abbildung 2.2: Visualisierung eines Laserscans

2.2 3D Wahrnehmung durch Ultraschall

Dreidimensionale Wahrnehmung kann durch Ultraschall realisiert werden. Das Verfahren zur
Wahrnehmung per Ultraschall basiert, wie auch das des Laserscanners, auf der Laufzeitmes-

sung, allerdings in diesem Fall auf der Laufzeitmessung von Schall, statt von Licht. (SN04a).

Nachteile entstehen hier durch die leichte Stérung und Interferenzen beim Gebrauch von
mehreren Geréten. Ein groffler Vorteil gegeniiber dem Laserscanner ist die Erkennung von

transparenten Hindernissen, wie z. B. Glas.
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2.3 Wahrnehmung mit einem 3D Laserscanner

Auch mit Laserscannern ist es moglich, die Umgebung dreidimensional wahrnehmen, wobei

es mehrere Ansétze gibt.

Laut (SLNHO1) kann man kommerzielle 3D Laserscanner in zwei Gruppen unterteilen, zum
einen die auf lichtschnitt-, zum anderen die auf laufzeitbasierte. Da beim ersten Verfahren
von Sensoren die auf Objekte projizierten Laserstreifen erkannt werden miissen, ist dieses
Verfahren zeitintensiv und daher wird meist das laufzeitbasierte Verfahren verwendet.

Im Normalfall wird in der Robotik ein, wie in Abbildung 2.3 dargestellt, auf einer Drehachse
montierter 2D Laserscanner verwendet, der durch Drehungen und wiederholte Aufnahmen 3D
Scans erzeugt.

Es gibt aber auch Verfahren, bei denen der Laserstrahl intern in zwei Dimensionen abgelenkt
wird und somit die Drehung des gesamten Scanners entfallt. Dies geschieht in der Regel mit
zwei Spiegeln, denn die theoretische Moglichkeit einen einzigen Spiegel in zwei Richtungen
zu drehen ist technisch aufwéndiger als die Verwendung von zwei Spiegeln. Solche Systeme
werden in der Robotik allerdings weniger bevorzugt, da diese teuer sind und fiir die Service-

robotik oft ungeignet grole Mafle besitzen.

Viele Geréte beider Verfahren haben den Nachteil, dass sie fiir eine gesamte Bildaufnahme
ein bis mehrere Sekunden bendtigen, was erstens die Aufnahme verzerrt, wenn sich wahrend-
dessen die Kamera oder ein im Blickfeld liegendes Objekt in Bewegung befindet und zweitens
dazu fiihrt, dass die Reaktionszeit verlangert wird.

Rechtzeitiges Reagieren und korrekte Aufnahmen sind in der Servicerobotik allerdings von
grofler Bedeutung, vor allem wenn sich der Roboter in der Bewegung befindet, daher wird in

den meisten Féllen die Verwendung eines 2D Laserscanners bevorzugt.
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Abbildung 2.3: Foto eines 3D Laserscanners (NLO1)

2.4 Outdoor Roboter

Gerade im Bereich der Outdoor Roboter ist die dreidimensionale Wahrnehmung der Umge-
bung sehr wichtig, da es bei unebenem Terrain nicht mehr mdoglich ist, den Boden als flache
Ebene anzunehmen. Um kollisionsfreie und reibungslose Fahrt zu garantieren muss zwischen
unbefahrbarem und befahrbarem Boden unterschieden werden. Bei diesem Problem ist es sehr
vorteilhaft, stdndig neue 3D Tiefeninformationen zur Verarbeitung zu erhalten und somit ist
vor allem in diesem Bereich die Verwendung eines PMD Sensors sinnvoll.

In (PBP07) und (SHPBO0S), welche sich mit Outdoor Roboter unter Verwendung von PMD

Sensoren beschéftigen, sind nahere Informationen zu finden.

2.5 Verwendung von Laserscanner und ToF Kamera

Wie in (YSP109) erértert, ist ein Verfahren, welches 2D Scan Daten mit 3D Punktewolken fu-
sioniert, indem die 3D Daten in das 2D System gewandelt werden, ein effektives und leicht zu
implementierendes Verfahren, um Obstacle Avoidance basierend auf Laserscanner und PMD
Sensor zu realisieren. Wenn zuvor bereits ein auf 2D Daten basierendes System verfiigbar ist,

sind nur wenige Anderungen an der Architektur notwendig.

In (YSP109) werden die von einem SwissRanger gewonnenen 3D Punkte in das Koordi-
natensystem eines SICK Laserscanners transformiert und in so genannten “Bins” entlang der

Laserstrahlen abgelegt. In diese Bins werden auch die Werte des Laserscanners eingetragen.
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Nachdem dies geschehen ist, kann fiir jede Bin der minimale Abstand zum Laserscanner ermit-
telt werden, was zu einem virtuellen Laserscan fiihrt, bestehend aus Minima des Laserscans
und Time-of-Flight Scans.

Dieser virtuelle Laserscan kann nun genauso behandelt werden wie der echte Laserscan zuvor,
er kann also auch von der auf Laserscans basierten “motion planning and obstacle avoidance”
Komponente genutzt werden.

Um die 3D Koordinaten des SwissRangers in die 2D Polarkoordinaten des SICK Laserscanners
zu iibertragen, wird in (YSP109) eine Rotation um den Neigungswinkel des SwissRangers und
dann eine Translation um den Vektor vom SwissRanger zum SICK benétigt. Die Rotations-
und Translationsparameter werden durch eine explizite Kalibrierung mit einer Art Tisch
ermittelt. Dabei werden die Tischbeine vom Laserscanner erfasst und mit Markierungen auf
dem Tisch {iber den Tischbeinen verglichen, welche vom SwissRanger erfasst werden. Aus

diesen jeweils vier Punkten kénnen nun die Parameter ermittelt werden.

2.6 Verwendung von normaler Kamera und ToF Kamera

Es gibt auch Ansétze die das Vereinen der Daten einer normalen und einer ToF Kamera

verfolgen.

In (DT05) und (HFS07) wird dieser Ansatz verwendet, um mit einem auf MRF (Markov
Random Fields) basierten Algorithmus eine hohere Auflosung und Rauschminimierung zu
erreichen. Dabei wird die Tatsache genutzt, dass Farbunterschiede im Bild der Kamera meist
auch mit Tiefenunterschieden zusammenhéngen. So kann ein Tiefenbild mit hoherer Auflésung
als das der niedrigauflosenden ToF Kamera bestimmt werden, indem die Farbiibergédnge der
hochauflésenden normalen Kamera ermittelt und diese als wahrscheinliche Orte fiir Hohenun-
terschiede angenommen werden. Auflerdem kann das Rauschen einer ToF Kamera verringert
werden, indem Tiefenwerte gegliattet werden, wenn sich an der selben Stelle im normalen
Kamerabild eine Fléche mit geringem Farbunterschied befindet.

Dieses Verfahren ist allerdings meist mit hohem Rechenaufwand verbunden und zielt eher auf

genauere Vermessungen, als auf Hinderniserkennung.

2.7 Stand der Technik im Labor der HS Ulm

Der bisher aktuelle Aufbau besteht aus einem autonomen mobilen Pioneer-Roboter mit SICK
Laserscanner und Ultraschall zum Erkennen der Umwelt. Der Laserscanner ist waagrecht
angebracht, hat einen Offnungswinkel von 180 Grad und misst 360 Werte, einen Wert jedes
halbe Grad. Die Hinderniserkennung arbeitet ausschliellich auf Basis des Laserscanners, da

das Ultraschallsystem sehr ungenaue Werte liefert und leicht gestort werden kann.
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Grundlagen

3.1 PMD Sensoren

3.1.1 Funktionsweise

Das Funktionsprinzip des PMD Sensors (Photonic Mixer Device) basiert auf dem Laufzeitver-
fahren. Dabei wird Infrarotlicht ausgesandt und wieder empfangen. Die gemessene Entfernung

betrégt

-c (3.1)

wobei t der Zeit des Licht von der Aussendung bis zum erneutem Empfang und ¢ der Licht-

geschwindigkeit entspricht.

Im einfachsten Verfahren, beruhend auf der Pulslaufzeit, wird ein Puls ausgesandt, vom Ziel
reflektiert und mit einem Empfanger wieder aufgenommen. Dabei wird die Zeit ¢t dazwischen
gemessen und die Distanz d mit Formel 3.1 berechnet. Durch die hohe Lichtgeschwindigkeit
muss die Zeitmessung allerdings sehr genau erfolgen. Um Genauigkeiten im Millimeterbereich

zu erreichen, miissen Messungen im Pikosekundenbereich erfolgen. (KRI06)

Deshalb wird folgendes Verfahren meist bevorzugt:

Die Lichtquelle der PMD Kamera sendet aktiv mit bekannter Frequenz moduliertes Licht
aus. Das Licht wird von der Szene reflektiert und wieder vom PMD Sensor aufgenommen, der
nun durch Korrelation des empfangenen Eingangs- und bekannten Ausgangssignals pixelwei-
se Phasenverschiebungen bestimmen kann. Mit Hilfe der zeitabhédngigen Phasenverschiebung
kann die Laufzeit t fiir jeden Pixel berechnet werden, von der aus wiederum die gewiinschte
Entfernung d durch Formel 3.1 bestimmt werden kann (KRI06).

Tieferes Wissen wird in (WGS04), (KRI06) und (LKO06) vermittelt.

9



10 KAPITEL 3. GRUNDLAGEN

3.1.2 Daten des PMD]Jvision] O3

Abbildung 3.1: Fotoaufnahme des PMD Sensors PMD|vision] O3

Der Offnungswinkel des zur Verfiigung stehenden PMD Sensors mit der Bezeichnung PMD [vision]
03 der Firma PMD Technologies betrégt 40° an der langen und 30° kurzen Seite. Die Auflo-
sung eines gemessenen Bildes betragt 64x48 Pixel, der Sensor ermittelt also 3072 Messwerte
pro Bild. Dies kann mit einer maximalen Bildwiederholrate von 25 Hz geschehen. Die maxi-
male Integrationszeit betrégt 5000 us, die Modulationsfrequenz 20 M Hz. (PMDO08)

3.1.3 Kamerafehler

In (MDHWO08) und (KRI06) werden die Fehler des PMD Sensors ausfiihrlich besprochen. Sie
werden in systematische und unsystematische Fehler unterteilt, wobei systematische Fehler

im Gegensatz zu unsystematischen Fehlern gemildert werden kénnen.

Im Verlauf dieser Bachelorarbeit muss entschieden werden, wie mit diesen Fehlern umge-

gangen wird.

3.1.3.1 Unsystematische Kamerafehler
Es bestehen drei unterschiedliche unsystematische Kamerafehler. (MDHWO08)

Das Rauschen (Noise) fithrt zu einer Verzerrung der Messwerte und kann nicht unter-

driickt werden.

Multiple Ways Reflection tritt bei konkaven Objekten auf, wie z. B. in der Szene von Ab-
bildung 5.1(f). Dabei wird das Infrarotsignal vom reflektierten Infrarotlicht tiberlagert,

welches den langeren Weg iiber mehrfache Reflexion zuriickgelegt hat.
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Light Scattering bezeichnet die Beeinflussung des reflektierenden Infrarotlichts von nahen
Objekten auf ferne Objekte (siche Abbildung 4.16(b)).

3.1.3.2 Systematische Kamerafehler
Neben den unsystematischen existieren vier systematische Fehler. (MDHWO0S)

Der entfernungsbetreffende Fehler tritt durch die asymmetrische Antwort des Infrarot-
signals auf, welche eine unharmonische sinusformige Beleuchtung verursacht. Bei der
Entfernungsberechnung wird allerdings angenommen, es handle sich um eine harmoni-

sche sinusférmige Beleuchtung und so entstehen Ungenauigkeiten bei der Berechnung.

Der amplitudenbetreffende Fehler hingt von der Entfernung ab. Er ergibt sich durch
Nichtlinearitdten des Halbleiters und fiihrt zu verschiedenen Entfernungsmessungen bei

gleicher Entfernung.

Der verzégerungsbetreffende Fehler tritt durch unterschiedliche Verzégerungen bei Aus-
senden und Empfang der Pixel auf. Somit ergeben sich Fehler bei der Entfernungsmes-

sung.

Fixed Pattern Noise entsteht durch ungleiche Materialeigenschaften der CMOS-Bauteile

und verursacht fur jeden Pixel einen konstanten Messfehler.

Diese vier Fehler sind, wie in (FMO08) eingehend behandelt wird, durch Kalibrierung behan-
delbar.

3.1.4 Vorteile und Nachteile

Der Hauptvorteil des PMD Sensors liegt in der Aufnahme eines kompletten, dreidimensionalen
Bildes, welches im Gegesatz zum Laserscanner unabhéngig von der Bewegung des Roboters
aufgenommen wird, denn beim Laserscanner wird das Bild aus mehreren nacheinandern auf-
genommenen Scans zumsammengefiigt. Dies ist, wie schon in der Einleitung (1) besprochen,
ein grofler Vorteil zum 2D Laserscanner. Die hohe Bildwiederholrate ist der zweite grofle Vor-
teil, der dazu beitragt, Echtzeiterkennung von Hindernissen zu erméglichen. Das ausgesandte
Licht des Sensors ist aulerdem nicht augenschédlich.

Doch der Sensor hat auch grofie Nachteile, vor allem die niedrigen Offnungswinkel (siehe
3.1.2), die geringe Hochstentfernung L, ermittelt mit Formel 3.2, und das gegeniiber dem

Laserscanner starke Rauschen.

Mit der Formel

2- fmod
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aus (MWSPO06) mit der Modulationsfrequenz f,,,,q und der Lichtgeschwindigkeit ¢ ergibt sich

die maximal wahrnehmbare Distanz.

Aus ihr folgt:

299792458 (3.3)
2 - 20000000 H z '
L = 749m (3.4)

Die maximal wahrnehmbare Entfernung betragt also 7,49 m.

Die nachfolgende Aufzéhlung zeigt die Vor- und Nachteile der PMD Sensoren zusammen-

fassend.

Vorteile:
e Hohe Bildrate
e 3D Bild
e Sofortige Entfernungsdaten
e Nicht augenschéadliches Licht

Nachteile:

e Niedrige Offnungswinkel
e Starkes Rauschen

e Geringe Maximalentfernung

3.2 Ransac

Ransac (Random Sample Consensus) ist ein Algorithmus zum Bestimmen eines beliebigen
Modells innerhalb von Messwerten. In der Robotik kann man ihn zum Beispiel dazu nutzen,
Fléchen in einer Punktewolke zu finden. Ein Beispiel wird in Abbildung 3.2 dargestellt, in der
die blauen Punkte die Punktewolke aus Messwerten bildet und die mit Ransac ermittelten
Fldachen dunkelgrau veranschaulicht sind. Der Algorithmus ist, im Gegensatz zu &hnlichen
Algorithmen, wie zum Beispiel die Methode der kleinsten Fehlerquadrate, unanfillig gegen
Ausreifier. Somit kénnen Flachen auch in komplexeren Punktewolken gefunden werden, ohne

dass sich die Punkte verschiedener Flichen gegenseitig beeinflussen.
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Abbildung 3.2: Flachenermittlung mit Hilfe des Ransac Algorithmus
(Quelle: babel.isa.uma.es/mrpt)

Laut (Esc06) funktioniert der Algorithmus wie folgt:

1. Wahle aus den Messwerten zufillig Punkte der Anzahl s aus, die notig ist, um die

Parameter des Modells zu bestimmen.

2. Ermittle die Parameter des Modells mit Hilfe der gewéhlten Punkte.

3. Finde alle Punkte innerhalb eines bestimmten Abstands d zur Modellkurve. Weist diese
Teilmenge eine bestimmte Mindestanzahl ¢ von Punkten auf, so wird diese Teilmenge

gespeichert.

Der obige Teilalgorithmus wird n mal wiederholt und schliefllich wird aus der Menge der
Teilmengen, die Consensus Sets genannt werden, die Teilmenge mit den meisten Punkten
gewihlt. Ist die Menge der Consensus Sets eine Leermenge, so wurde kein Modell unter diesen

Bedingungen gefunden.

Die Parameter d des Maximalabstands, ¢ der Mindestanzahl und n der Iterationen ist dabei

frei wahlbar und sollte immer auf Bedacht des Problems gewéhlt werden.

Um die Anzahl notwendiger Iterationen m zu bestimmen, mit denen der Algorithmus zu
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit p erfolgreich abschliefit, das heif3t am Ende existiert

mindestens ein Consensus Set, ist folgende Formel 3.5 aus (Esc06) zu verwenden:


babel.isa.uma.es/mrpt
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n = - logl=p) (3.5)

log(1 — (1 —e€)?®)

Dabei stellt p die gewiinschte Wahrscheinlichkeit, e der relative Anteil von Ausreiflern und s

die fiir die Modellparameter notige Anzahl an Punkten dar.

Ebene Gerade

S 3 S 2

p 0,99 p 0,99

e 0,1 03 05 0,7 e 01 03 05 0,7
n 4 11 35 169 n 3 7 17 49
p 0,95 p 0,95

e 0,1 03 05 0,7 e 01 03 05 0,7

n 3 8 23 110 n 2 5 1N 32

Tabelle 3.1: Beispieltabelle fiir nétige Anzahl an Iterationen bei Ebenen und Geraden

Tabelle 3.1 zeigt einige Beispielwerte anhand Formel 3.5, in der die benétigten Anzahlen an
Iterationen n zum Erhalten eines Consensus Sets mit einer Wahrscheinlichkeit p fiir Geraden
bzw. Ebenen mit Anteil e Ausreiflern dargestellt sind.

So sind z. B. bei einer Geraden mit 30% Ausreifilern 7 Iterationen notig, um mit einer Wahr-
scheinlichkeit von 99% ein Consensus Set zu erhalten, fiir eine Ebene mit 30% Ausreiflern 11

Iterationen und fiir eine Ebene mit 50% Ausreifiern schon 35 Iterationen.

Anhand Tabelle 3.1 und Formel 3.5 erkennt man gut, dass die Komplexitét des Algorith-

muses exponentiell mit p und e steigt.

Im Sinne dieser Arbeit besteht die Moglichkeit mit Hilfe des Ransac Algorithmuses die be-

fahrbare Bodenflache zu ermitteln.

3.3 Filter

Zur Vermeidung von Ausreiflern durch Fehlmessungen in einer Messreihe ist ein Glattungsfil-
ter empfehlenswert. Da es mehrere dieser Filter gibt, werden nun drei fiir die Arbeit relevanten
genauer anhand eines Beispiels erklart. In Abbildung 3.3 ist zur Verdeutlichung ein kiinst-
liches Graustufenbild gezeigt, bei dem jeder Pixel einen grauwert kodierten Tiefenmesswert
reprasentiert. Dieses ist zu Demonstrationszwecken geeignet, da, wie in echten Aufnahmen,

stetige Uberginge sowie AusreiBer vorhanden sind. Zu beachten sind die schwarz und weifl
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hervorgehobenen Pixel, die sowohl Fehlerwerte als auch richtig gemessene Werte darstellen
kénnen. In den meisten Féllen sind einzelne Pixel mit starker Abweichung zu Nachbarpi-
xeln allerdings Fehlmessungen. Die folgenden Beispiele dienen zur Veranschaulichung, welche

Auswirkungen 5x5 Filter auf das gegebene Bild haben.

Abbildung 3.3: Ausgangsbild fiir Filter

3.3.1 Mittelwertfilter

Der Mittelwertfilter ist der einfachste Glattungsfilter, der das Mittel der Werte des betrach-
teten Fensters um einen Pixel ermittelt und diesem zuweist.

In Abbildung 3.4 wird die Funktionsweise anhand einer Beispielnachbarschaft dargestellt,
wobei der Pixel in der Mitte mit dem Wert 42 der Ausgangspixel ist. Es werden, wie in Formel
3.6 mathematisch dargestellt, alle Werte der Pixel in der Nachbarschaft addiert und durch
die Anzahl der Pixel geteilt, wobei x; der jeweilige Wert des Pixels ¢ und n die Anzahl der
Pixel der Nachbarschaft darstellt. Somit erh&lt man den Wert x, welcher dem Ausgangpixel
zugewiesen wird (BK08).

Nach Anwendung des Verfahrens auf jeden Pixel ist der Filtervorgang abgeschlossen. Wird

der Filter auf Bild 3.3 angewandt, so ergibt sich das gefilterte Bild 3.5.

n
o Zizl X

x (3.6)
n

Nachbarschaft Summe

944

11[42[12—»{ 9 [ 4 [ 4 [11]42][12] 8 [12]13]

8 12|13 +

Neue 115/9=12,8

Nachbarschaft m

9| 4| 4 —

11 (12,8| 12 |

8 12113

Abbildung 3.4: Funktionsweise des Mittelwertfilters
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Abbildung 3.5: Anwendung des Mittelwertfilters

3.3.2 Gauf-Filter

Der Gauf3-Filter gewichtet die Werte der Nachbarpixel abhéngig von der euklidischen Distanz
zum Pixel auf den der Filter angewandt wird, indem die Gewichtung mit steigender Distanz
sinkt und der Wert des Eigenpixels am hochsten gewertet wird (BK08). Im Endeffekt werden
Kanten besser bewahrt als z. B. beim Mittelwertfilter.

Nach Anwendung des Verfahrens auf jeden Pixel ist der Filtervorgang abgeschlossen. Wird
der Filter auf Bild 3.3 angewandt, so ergibt sich das gefilterte Bild 3.6.

Abbildung 3.6: Anwendung des Gauf3-Filters

Als grofler Nachteil des GauB-Filters z&hlt ein hoherer Rechenaufwand, obwohl er sich in
diesem Fall &hnlich zum Mittelwertfilter verhélt.

3.3.3 Medianfilter

Der Medianfilter funktioniert dhnlich wie der Mittelwertfilter, nur dass statt dem Mittel der
Werte der Median der Werte zugewiesen wird (BK08). Dadurch ergeben sich stérkere Kanten
im Vergleich zu den anderen Filtern.

Die Funktionsweise wird in Abbildung 3.7 anhand einer Beispielnachbarschaft dargestellt,
wobei der Pixel in der Mitte mit dem Wert 42 der Ausgangspixel ist. Dabei wird der Median
ermittelt, was dem Wert in der Mitte einer sortierten Reihe entspricht. Im Beispiel steht an
dieser Stelle der Wert, 11. Der ermittelte Median wird dem Ausgangsbildpunkt zugewiesen.
Nach Anwendung des Verfahrens auf jeden Pixel ist der Filtervorgang abgeschlossen. Wird
der Filter auf Bild 3.3 angewandt, so ergibt sich das gefilterte Bild 3.8.
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Nachbarschaft Sortierte Reihe

9|44
11]42/12—> 4 | 4 | 8 [ 9 [11]12]12]13]|42]
8112[13

Neue
Nachbarschaft

9]4]4
111]11]12]
8[12/13

A

Abbildung 3.7: Funktionsweise des Medianfilters

Abbildung 3.8: Anwendung des Medianfilters

3.4 Smartsoft

SmartSoft ist ein auf Kommunikationspattern und Komponenten basiertes Framework fiir
die Entwicklung von Robotiksoftware. Die lose Kopplung der Komponenten, welche auch zur
Laufzeit ausgetauscht werden kénnen, ist ein grundlegendes Feature, mit dem Anderungen
am System, wie z. B. Austausch von Sensoren mit zugehorigen Komponenten, einfach zu
bewerkstelligen sind. (Bru07)

Das System der Robotersoftware an der Hochschule Ulm basiert auf SmartSoft, es ist folglich

notwendig auch die in dieser Arbeit entstehende Software in dieses System zu integrieren.

3.5 CDL

CDL ist ein Verfahren zur Kollisionsvermeidung (Sch98), (SN04b). Im SmartSoft System
der Hochschule Ulm gibt es eine Implementierung dieses Verfahrens, welches auf Laserscans
beruht. Die Verwendung dieser CDL Komponente in dieser Bachelorarbeit ist vorteilhaft, da

ein hoher Aufwand einer eigenen Implementierung einer Kollisionsvermeidung entfallt.
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Kapitel 4

Methode

4.1 Anforderungen und Einschriankungen

Die Anforderungen an die Arbeit mit dem Titel “3D Kollisionsvermeidung in Alltagsumge-

bungen unter Verwendung eines PMD-Sensors” miissen fiir die Zielsetzung geklart werden.

Um Kollisionen zu vermeiden, ist es notwendig, in Erfahrung zu bringen, wodurch diese ent-
stehen konnen. Im Fall eines Fahrzeugs wie dem vorhandenen Pioneer Roboter, der sich auf
einer Flache bewegt, kann jedes Objekt, das sich von dieser Fléche positiv sowie negativ ab-
hebt zu unerwiinschten Kollisionen fithren. Die maximale Hohe, in der Objekte zu Kollisionen
fiihren konnen, ist durch die Hohe des Roboters begrenzt.

Bevor allerdings mit Hilfe einer Programmroutine diese Objekte erkannt werden kénnen, miis-
sen sie wahrgenommen werden. Dazu ist es erforderlich zu ermitteln, an welchen Orten am
Roboter ein PMD Sensor zu montieren ist, und falls das Sichtfeld eines Sensors nicht aus-
reicht, Montierstellen fiir mehrere Sensoren zu analysieren, so dass das notwendige Sichtfeld
abgedeckt wird.

Der zweite Teil der Arbeit widmet sich der Entwicklung einer Software, die mit Hilfe von
Algorithmen die oben beschriebenen Hindernisse erkennt. Diese Software soll wie in Punkt

3.4 beschrieben in die vorhandene SmartSoft Architektur integriert werden.

Einschrinkungen ergeben sich bei dieser Arbeit durch den limitierten Sichtbereich eines ein-
zelnen Sensors und die Anzahl von nur zwei vorhandenen PMD Sensoren. Somit ist es nicht
moglich, einen beliebig groflen Bereich der Umwelt abzudecken, sondern es muss, wie zuvor
erwahnt, potentiell sinnvolle Montierstellen fiir die Sensoren ermittelt werden.

Zuséatzlich sollte die Rechenzeit des Algorithmuses in einem Bereich liegen, in dem der Roboter
weiterhin funktionsfahig ist, was von der Fahrtgeschwindigkeit abhéngt. Ein angemessener

Wert ist aus der Rate zu entnehmen, mit der die vorhandene Kollisionsvermeidungkomponente

19
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CDL einen Zyklus abarbeitet. Die Wiederholrate dieses Zykluses betragt 10 Messungen pro
Sekunde. Also ist die Einhaltung von einer Rate von 10 Hz ein guter Orientierungswert.

Wird diese Rate nicht erreicht, kann durch Reduktion der Geschwindigkeit weiterhin ein
betriebsfahiger Bereich eingehalten werden. Dazu ist folgende Formel fir die maximale Ge-
schwindigkeit v, abhéngig von der Reaktionszeit t,, der Entfernung, ab der ein Hindernis

erkannt wird, s und der Bremsverzogerung a, verwendbar:

ty 2 £, 2
”:_r2a+\/(rga)2+5'2a (4.1)

Diese Formel entspricht einer Umformung und Loésung der quadratischen Formel fiir den
Halteweg.

Eine weitere Vorgabe ist, dass an der SmartSoft Komponente CDL keine Anderung vorge-
nommen wird.

Zusammenfassend ergeben sich die Anforderungen und Einschriankungen in der folgenden

Aufzéhlung.

Anforderungen:

e Abdecken des nétigen Sichtbereichs
Ermitteln der Anzahl der nétigen Sensoren

Erortern der Montageplétze der Sensoren

e Entwickeln einer Software
Entwickeln einer Kollisionserkennung per PMD Sensor

Einordnung in die SmartSoft Architektur
Einschrankungen:

Sichtbereich eines einzelnen Sensors

Mogliche Platzierungsorte der Sensoren

Rechenaufwand muss innerhalb eines betriebsfahigen Bereichs liegen

e Nutzen von maximal zwei Sensoren

Keine Anderung der CDL Komponente
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4.2 Integration der PMD Komponente und Wahl des Verfah-

remns

Um PMD Daten verarbeiten und weiterzuleiten zu kénnen, muss eine SmartSoft Komponente
erstellt und in das schon vorhandene System eingefiigt werden. Die Einordnung in das System
héngt von dem verwendeten Verfahren der Kollisionserkennung mit Hilfe des PMD Sensors
ab.

Aufgrund der Einfachheit, Robustheit und Vorteile der Verwendung von Sensoren unterschied-
licher Typen des in 2.5 gezeigten Verfahrens, in welchem Daten von Laserscanner und Time-
of-Flight Kamera fusioniert werden und des in 2.7 angesprochenen Vorhandenseins einer Kol-
lisionsvermeidung, welche auf Laserscans basiert (Abbildung 4.1), ist die Entscheidung dieses

Verfahren zu verwenden naheliegend.

Andere moégliche Verfahren sind einfache Verwendung des PMD Sensors oder die Fusion von
PMD Daten mit einfachen Kameradaten, wie in Punkt 2.6 beschrieben, um héhere Genauig-
keit zu erreichen.

Die Nachteile des einfachen Verfahrens sind gleich den Nachteilen der PMD Sensoren, welche
in Punkt 3.1.4 ausfiihrlich besprochen sind. Vor allem durch die niedrige Maximalentfernung
(Formel 3.2) und die niedrigen Offnungswinkel ist die Abdeckung eines grofien Sichtbereichs
nur schwer moglich, was allerdings mit der Kombination aus PMD Sensor und Laserscanner
sehr einfach realisierbar ist.

Die Verwendung des in Punkt 2.6 gezeigtem Verfahrens hingegen ist nicht zu empfehlen, da
ein hohes Risiko der Uberschreitung des in 4.1 genanntem betriebsfihigen Rechenaufwands
besteht. Laut (DT05) benotigte ein moderner Rechner mit einem optimiertem Algorithmus

ca. eine Sekunde zur Erstellung eines fusioniertem Bildes.

Durch die oben erérterten Vorteile und Uberwiegen der Nachteile der anderen Verfahren ist
die Wahl des in Punkt 2.5 gezeigten Verfahrens mit Laserscanner und Time-of-Flight Kamera
die beste Wahl.
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smartLaserServer smartCdIServer

2D Scan

Abbildung 4.1: Laser zu Cdl Architektur

Fiir dieses Verfahren gibt es wiederum mehrere Architekturméglichkeiten, die in Abbildung
4.2 visualisiert sind.

Architektur A bildet eine Kette aus den beteiligten Komponenten, die jeweils die Daten von
der vorherigen Komponente verarbeiten. So benétigt das Verfahren keine Anderungen an den
anderen Komponenten und die Dateniibertragung zwischen den Komponenten bleibt effizient.
Architektur B hingegeben basiert darauf, dass die Cdl Komponente die Daten fusioniert.
Dadurch ist die Architektur zwar leichter erweiterbar, aber es miissen Anderungen an der Cdl
Komponente vorgenommen werden, was in einer Verletzung der Vorgabe in 4.1 resultiert. Ein
weiteres Problem ist die erhohte Datentibertragungslast, die dadurch entsteht, dass die PMD
Komponente nun die gesamte 3D Punktewolke iibertragen muss. Auflerdem erfolgt die Fusion
der Daten in der Cdl Komponente.

Architektur C eliminiert einige Nachteile von Architektur B durch Einfiihrung einer eigenen
Komponente, die die Aufgabe iibernimmt, die Daten zu fusionieren. Dies ist architektonisch
die Beste der drei Varianten, da jede Komponente ihre eigene, abgegrenzte Aufgabe besitzt
und leicht Erweiterungen moglich sind. Allerdings steigt die Dateniibertragungslast iiber die
der Architektur B hinaus und die bisherige Wahrung einer minimalen Komplexitét einer Kom-
ponente sollte eingehalten werden, denn die Anzahl der SmartSoft Komponenten sollte aus
Ubersichtlichkeit nicht leichtfertig erhéht werden. Eine reine Fusionskomponente wiirde diese

minimale Komplexitéit nicht einhalten.

Zur Erhaltung der effizienten Datentibertragung, weil die Erweiterbarkeit, sowie der Aufbau
des SmartSoft Systems nicht im Aufgabenbereich dieser Bachelorarbeit liegen und die Gra-
nularitit der SmartSoft Komponenten eine Rolle spielt, ist die Umsetzung der Architektur A

optimal.
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smartLaserServer| smartPmdServer smartCdIServer
Fusionierter
2D Scan = 5D Scan

(a) Architektur A

smartLaserServer smartCdIServer
2D Scan
smartPmdServer
3D Scan
(b) Architektur B
smartLaserServer| smartMergeServer smartCdIServer
Fusionierter
2D Scan = 2D Scan
smartPmdServer
3D Scan

(c¢) Architektur C

Abbildung 4.2: Mogliche SmartSoft Architekturen
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4.3 Platzierung von PMD Sensoren auf dem Pioneer

42 @

205

40

57
80

24,5
-

19

'1—0

9.5

Abbildung 4.3: Mafie des PMD Sensors PMD|vision] O3

Die Platzierung nimmt einen starken Einfluss auf die Qualitdt der Scanwerte. Ideal wére ein
Blickfeld, welches den kompletten Bereich vor dem Roboter iibersieht und eine Qualitit der
Scans, die nicht von der Entfernung abhéngt. Jedoch ist die maximale Messdistanz, sowie die
Offnungswinkel stark eingeschrinkt, wie in 3.1.2 und 3.1.4 vermerkt ist. Weitere Einschrén-
kungen entstehen durch die Platzierung selbst, denn der PMD Sensor kann nicht iiberall
angebracht werden. Die Mafle des PMD Sensors, welche in Abbildung 4.3 gezeigt werden, die
Blickfelder der anderen Sensoren und mechanische Moglichkeiten der Platzierung definieren
potentielle Platze.

Die wichtigsten Kriterien nach der eine Platzierung bewertet wird, sind die Sicht auf einen
nahen Bereich vor dem Roboter, die Sicht auf einen weiten Bereich vor dem Roboter, die
seitliche Sicht und die durchschnittliche Entfernung vom Boden bzw. die damit verbundene
Qualitéat der Scans.

Zur Veranschaulichung und Evaluation wird der Versuchsaufbau in Abbildung 4.4 aus un-
terschiedlichen Positionen mit dem PMD Sensor aufgenommen. In der Szene befinden sich
ein roter Wiirfel rechts vorne in 2 ¢m, ein blauer Becher in der Mitte rechts in 35 ¢m, ein
Klebeband in der Mitte links in 35 c¢m, ein roter Zylinder hinten links in 75 ¢m und ein blauer
Wiirfen hinten links in 120 ¢m Entfernung zum Roboter.

Die Sichten von den Montageplatzen der Sensoren werden in Abbildung 4.7 farbig als Pfeile
dargestellt.
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ey

(a) Von Vorne (b) Von der Seite

Abbildung 4.4: Versuchsaufbau Platzierung

Die nahe Sicht ist wichtig, da bei den meisten Montagemdglichkeiten ein toter Winkel nahe
des Roboters, also zwischen dem Roboter und dem PMD Sensor existiert, in den Hin-
dernisse durch Drehung des Roboters oder noch wiahrend des Abbremsens hineinfallen

konnen.

Die weite Sicht hingegen sorgt fiir die Zeit, die zum Abbremsen verfiigbar ist, denn je weiter
der PMD Sensor sieht, desto frither kann ein Hindernis erkannt werden und desto frither

kann gebremst werden.

Die seitliche Sicht stellt sicher, dass sich Hindernisse nicht am Rand des Sichtfelds auf
die seitlichen Teile des Roboter, im Fall des Pioneers die Réder, zubewegen und somit

Kollisionen verursachen.

Die durchschnittliche Entfernung zum Boden ist dafiir verantwortlich, wie gut kleine
Hindernisse vom Boden unterschieden werden konnen. Je weiter der Sensor vom Boden

entfernt ist, desto eher fillt ein kleines Objekt in die Messungenauigkeit des Sensors.

4.3.1 Verwendung von einem Sensor

Bei Verwendung von nur einem Sensor spielen die in 3.1.4 besprochenen Nachteile eine grofe
Rolle, auf Ndhe hat die PMD Kamera ein kleines Blickfeld, auf die Weite ungenaue Entfer-

nungswerte.

Am Galgen (blauer Pfeil) Die Platzierung am Galgen hat den Vorteil eines groen Blick-
felds vor dem Roboter. Allerdings sind durch die hohe Entfernung bei glattem Boden
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die Kamerafehler sehr stark und nur sehr ungenaue Werte auf weite Entfernung vor
dem Roboter moglich (siehe 3.1.3). Die Unterscheidung zwischen Boden und niedrigen
Hindernissen féllt auerdem deutlich schwerer als aus der Néhe aus, denn Objekte gehen
oft im Rauschen unter. Bei Aufnahme des Versuchsaufbau (Abbildung 4.5 (a)) sind der
hintere Zylinder, sowie der hintere Wiirfel gut zu erkennen, die niedrigen Gegenstéande
auf mittlere Entfernung gehen stark im Rauschen verloren und der nahe Wiirfel wird

von der Plattform verdeckt.

Auf der Plattform (roter Pfeil) Hier ist die Nédhe des Bodens ein Vorteil mit dem nied-

rige Hindernisse leichter vom Boden unterschieden werden koénnen. Allerdings ist das
Sichtfeld zu klein um Hindernisse zu erkennen, die bei Naherung mit den seitlichen Kan-
ten des Roboters angefahren werden. Zusétzlich existiert ein toter Winkel unter dem
Sensor, in den kleinere Hindernisse fallen kénnen, wenn sich der Roboter dreht. Bei Er-
hohung des Neigungswinkels wird der tote Winkel zwar verkleinert, aber auch die weite
Sicht. Bei Aufnahme des Versuchsaufbau mit zwei unterschiedlichen Neigungswinkeln,
Abbildung 4.5 (b) mit ca. 30° und Abbildung 4.5 (c) mit ca. 55°, ist zu erkennen, dass
mit starker Neigung zwar der nahe Wiirfel erkennbar ist, sich aber der Zylinder in 75 cm
Entfernung schon auflerhalb des Sichtbereichs befindet. Beim Verkleinern des Winkels

zur Steigerung der Sichtweite geht allerdings der nahe Wiirfel aus dem Bild verloren.

Die Platzierung von einem einzelnen Sensor unter der Plattform ist keiner Untersuchung wert,

da sich in der Mitte der Laserscanner befindet, dessen Sicht nicht verdeckt werden darf und

eine Platzierung links oder rechts schlielt die Sicht der jeweils anderen Seite aus und fiihrt

somit zu einem unzureichendem Blickfeld.

Anhand der Bilder 4.5 und den vorherigen Ermittlungen ist zu erkennen, dass die gewiinschte

Genauigkeit zusammen mit dem bendtigten Blickfeld mit einem einzelnen Sensor nicht er-

reicht werden kann. Damit die Verwendung von PMD Sensoren des Typs PMD|vision] O3

einen sinnvollen Vorteil bietet, ist es empfehlenswert, mehrere Sensoren mit unterschiedlichen

Blickwinkeln zu nutzen und diese auf Ndhe zum Boden zu montieren, um Genauigkeit sowie

ein geniigend grofles Blickfeld zu erreichen.
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(a) Platzierung am Galgen

(b) Platzierung auf der Plattform 1 (c) Platzierung auf der Plattform 2

Abbildung 4.5: Platzierungsmoglichkeiten 1

4.3.2 Verwendung von mehreren Sensoren

Um den nétigen Bereich mit einer gewiinschten Genauigkeit zu iiberblicken, werden minde-

stens zwei PMD[vision] O3 Sensoren benétigt.

Auf der Plattform (gelbe Pfeile) Um ein grofieres Blickfeld zu erlangen, kénnen zwei
Sensoren links bzw. rechts verschoben und nach links bzw. rechts gedreht auf der Platt-
form montiert werden. Allerdings 16st dies nicht das Problem des toten Winkels, welches
in 4.3.1 angesprochen wird. Hierfiir miisste ein extra Sensor weiter Richtung Boden ge-
neigt werden, welcher so zwar das Feld direkt vor dem Roboter wahrnimmt, aber nicht
mehr die Umgebung, welche weit genug entfernt ist, um rechtzeitig auf Hindernisse zu

reagieren.

Unter der Plattform (griine Pfeile) Die Stellung von zwei Sensoren links und rechts vom
Laserscanner direkt unter der Plattform 16st mehrere Probleme. Zum einen sind die
Blickfelder so organisiert, dass der Platz vor der linken bzw. rechten Kante des Robo-
ters gut wahrgenommen werden kann und zum anderen sind die Sensoren nun tief genug

gelegen, dass eine gute Sicht nach vorne und gleichzeitig eine ausreichende Sicht nach
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unten moglich ist, was den toten Winkel minimiert und in den meisten Féllen ein Objekt
nahe des Roboters noch im Blickfeld liegt. Bei Aufnahme des Versuchsaufbau in Abbil-
dung 4.6 ist zu erkennen, dass alle Objekte bis auf den Wiirfel in 120 ¢m Entfernung

sehr gut zu erkennen sind.

Aus Vergleich der Bilder 4.6 und den vorherigen Ermittlungen kann geschlossen werden, dass
die Verwendung von zwei Sensoren auf den Positionen unter der Plattform am meisten Vorteile
bietet. Der einzige Nachteil besteht in der eingeschrinkten weiten Sicht, die mit ca. 90 cm
zum Bremsen bei einer Bremsverzogerung von 500 mm/s? und einer Geschwindigkeit von
950 mm/s allerdings ausreichend ist (Formel 4.1).

Eine Verwendung von drei Sensoren bietet den Vorteil, einen am Galgen montieren zu kén-
nen, um somit auch héhere Hindernisse wahrzunehmen, allerdings stehen im Rahmen dieser

Bachelorarbeit wie in 4.1 erwéhnt nur zwei Sensoren zur Verfiigung.

Die Wahl der genauen Platzierungsart fiel auf eine senkrechte Platzierung des Sensor, da
durch die seitliche Platzierung zweier Sensoren die erforderliche seitliche Sicht garantiert ist,
aber zusétzlich eine gute weite, sowie nahe Sicht, im Gegensatz zu einer waagrechten Positio-
nierung, moglich ist.

Beim Neigungswinkel fiel der Entschluss auf 45°, genau so, dass die untere Plattform aus dem
Sichtbereich fallt und eine Minimierung des toten Winkels der Fall ist. Die weite Sicht ist

dabei weiterhin durch die senkrechte Platzierung garantiert.

(a) Links unter der Plattform (b) Rechts unter der Plattform

Abbildung 4.6: Platzierungsmoglichkeiten 2
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(a) Von rechts (weit) (b) Von vorne (weit)

(d) Von vorne (nah)

Abbildung 4.7: Ansicht des Pioneers



30 KAPITEL 4. METHODE

4.4 Triggerung

Bei Verwendung von mehreren Sensoren mit tiberlappenden Sichtfeldern ist es essentiell, dass
Aufnahmen nicht zeitgleich geschehen, da sich die Sensoren ansonsten durch die Belichtung
gegenseitig storen und dadurch starke Messfehler auftreten. Damit die PMD Sensoren kon-
stante, storungsfreie Aufnahmen erstellen, muss also garantiert werden, dass jeder Sensor ein
zeitversetztes, nicht iiberlappendes Zeitfenster fiir seine Aufnahme besitzt. Dieses Problem ist
durch zeitlich verschobenes Triggern der verschiedenen Sensoren losbar.

Storungsfehler konnen dadurch erkannt werden, dass mehrere Aufnahmen einer selben Szene
grofle Abweichungen der Entfernungswerte zeigen. Ein Beispiel dazu, dargestellt in Abbildung
4.8, zeigt zwei Blocke an Aufnahmen, wovon der linke bzw. rechte Block die Aufnahmen
des jeweiligen Sensors wiedergibt. Jede Aufnahme besteht aus den kartesischen Koordinaten
der gemessenen Entfernungen und ist mit einer eigenen Farbe markiert. Die Abweichungen
der einzelnen Aufnahmen ist sehr gut daran zu erkennen, dass sich die Blécke facherartig

aufspannen.

Abbildung 4.8: Stérungen ohne Triggerung mit 20 FPS

Um zeitversetztes Triggern zu realisieren gibt es drei Moglichkeiten: Die Verwendung von
einem externen Triggersignal, die Abhéngigkeit des Triggersignals eines Sensors von einem
Signal eines anderen Sensors oder Verwendung eines Software Triggers.

Das erste Verfahren ist z. B. mit einem durch ein Signalgenerator erstelltes Rechtecksignal
moglich, welches die halbe Periodendauer auf high liegt und die andere halbe Periodendauer
auf low, wobei die Triggerung von zwei Sensoren auf die positive bzw. auf die negative Flanke
des Signals geschieht.

Das zweite Verfahren ist beim PMD Sensoren durch die Umleitung des Ready Ausgangssi-

gnals auf das Triggereingangssignals eines anderen Sensors realisierbar. Dieses Verfahren hat
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im Gegensatz zum vorherigen die Vorteile, dass kein zusétzliches Signal benétigt wird und
dass dieses Verfahren beliebig oft wiederholbar ist, das heifit, es kann eine Triggerkette einer
theoretisch beliebigen Anzahl an Sensoren erstellt werden, wobei zur Verwendung von mehr
als zwei Sensoren beim ersten Verfahren mehrere externe Triggersignale benétigt wiirden.

Auf die Verwendung des Software Triggers wird verzichtet, da diese Funktion des vorliegenden

Plugins zu Problemen fiihrt.

Am Naheliegendsten ist also die Verwendung des zweiten Verfahrens.

Neben dem Triggern ist es notwendig zu gewéhrleisten, dass jeder Sensor genug Zeit fir
seine Aufnahme hat, da sonst weiterhin Stérungen auftreten. Bild 4.9 zeigt Stérung des lin-
ken Sensors durch den rechten Sensor mit dessen hoher Bildrate ungeniigend Zeit fiir eine
Aufnahme des linken Sensors zu Verfligung steht. Zwar erhélt dieser durch das Ready Signal
des rechten Sensors seinen Befehl zum Aufnehmen, doch bleibt ihm zu wenig Zeit bevor der

rechte ein weiteres mal die Szene beleuchtet.

Abbildung 4.9: Stérungen bei positiver Triggerung mit 20 FPS

Durch Herabsetzten der Bildrate, also der FPS (Frames per Second), verkleinert sich der
Zeitbereich, in der ein Sensor beschéftigt ist, also die Zeit in der sich das Ready Signal auf
low befindet. In Abbildung 4.10 ist das mit einem Oszilloskop aufgenommene Ready Signal
fiir eine Bildrate von 3 FPS dargestellt. Besitzt das Signal die Hélfte der Periodendauer oder
langer einen high Pegel, so ist genug Zeit fir eine Aufnahme eines zweiten Sensors gleicher

Bauart gegeben.



32 KAPITEL 4. METHODE

Tek A SANESREC,
Aktion

Info
Eilder
speichern

‘erzeichnis
auswahlen

Speichemn
TEKDOOT.EPS

M 100ms
11-Aug-03 15:31

Abbildung 4.10: Ready Signal eines Sensors

Bei Annahme eines linearen Verhaltens zwischen FPS und high Pegel des Readysignals durch
zwei Messungen ist eine maximale Bildrate von 12 Hz erreichbar, ohne dass Storungen auf-
treten. Wegen dennoch gelegentlich auftretenden Storungen wird die Bildrate auf 10 Hz
erniedrigt, was zu komplett storungsfreien Messungen, wie in Abbildung 4.11 zu erkennen,
fithrt.

Durch die Bildrate von 10 Hz kann die Maximalgeschwindigkeit genauer bestimmt werden.
Wird die ermittelte Sichtweite der Sensoren aus 4.3 mit 90 ¢m, die Bremsverzogerung mit
500 mm/s? und nun zusitzlich die Reaktionszeit mit 1/10Hz = 0,1s angenommen und in

Formel 4.1 eingefiigt, so erhdlt man eine Maximalgeschwindigkeit von 900 mm/s.

Abbildung 4.11: Storungsfreie Messungen bei positiver Triggerung mit 10 FPS



4.5. ALGORITHMUS 33

4.5 Algorithmus

Der Ablauf ist an die Wahl des Verfahrens in Punkt 4.2 gebunden, es miissen also die Daten
vom PMD Sensor mit den Daten des Laserscanners vereint werden und an die Kollisionsver-

meidungskomponente CDL geschickt werden.

Um dies zu bewerkstelligen, miissen die Daten des Laserscanners empfangen, sowie die Daten
des PMD Sensors gewonnen werden. Zum letzteren Punkt fallen weitere Unterpunkte an, die
die Vorverarbeitung der Rohdaten regeln. Der wichtigste Punkt der Rohdatenverarbeitung
ist die Erkennung und Behandlung des Boden, da sich dieser, auf Kollisionserkennung be-
zogen, von Hindernissen unterscheidet, denn der Boden muss im Gegensatz zu Hindernissen
als befahrbar gelten. Dies ist in diesem Fall nétig, da sich der Boden in den in 4.3 erorterte
Positionen im Blickfeld der Sensoren befindet.

Weitere Vorverarbeitungsschritte konnen Filter wie die aus Punkt 3.3 zur Milderung der in
3.1.3 beschriebenen Kamerafehler oder Kalibrierungen, wie z. B. in (KRI06) oder (FMO0S)

erwahnt, enthalten.

In dieser Bachelorarbeit fiel die Wahl auf die Verwendung eines Glattungsfilters zur Vermei-
dung von Peaks und Schwankungen der Rohdaten durch das in 3.1.3 besprochene Rauschen
der Messungen. In Abbildung 4.14 und Tabelle 4.2 ist ersichtlich, dass die Schwankungen und
damit auch die fehlerhaften Peaks deutlich geglattet werden, also die maximalen Abweichun-
gen sinken und somit die Anwendung eines Filters sinnvoll ist.

Des Weiteren ist die Anwendung eines Filters fiir ungenaue Werte hilfreich, vor allem um
Reflektionsfehler wie Multiple Ways Reflection und Light Scattering, welche in 3.1.3 disku-
tiert werden, zu minimieren. In Abbildung 4.12 ist im linken Bild eine graustufenkodierte
Entfernungsmessung zu erkennen, in der sich am linken Rand ein Bildschirm befindet. Um
den Bildschirm herum sind durch Light Scattering fehlerhaft entstandene Werte zu erkennen,
die falschlicherweise vermuten lassen, dass sich dort ein Objekt auf dhnlicher Entfernung wie
der Bildschirm befindet. Mit Hilfe eines Filters lassen sich diese Werte geringer Genauigkeit
erkennen, welche im mittleren Bild dargestellt sind. Dort sind Pixel mit hoher Ungenauig-
keit hell dargestellt. Wendet man den Filter auf das Entfernungsbild an, indem ungenaue
Werte ab Uberschreitung einer bestimmten Grenze bzw. Threshold nicht gewertet werden,
so erhélt man das rechte Bild, in dem die Szene der Umwelt deutlich ndher kommt als im
unbearbeitetem Bild. Weiteres dazu ist in Punkt 4.5.4 beschrieben.

Die Verwendung dieses Filters fithrt somit also zu einer sehr guten Qualitatssteigerung der

Entfernungsaufnahmen.

Nach der Verarbeitung muss zum Erstellen eines virtuellen Laserscans die Punktemenge der

PMD Sensoren in das Koordinatensystem des Laserscanners transformiert werden. Der letzte
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Nr. | gemessene Entfernung in cm | Fehler in cm
1 63,4808 1,48
2 61,9393 -0,06
3 63,1640 1,16
4 60,5877 -1,41
5 61,9471 -0,05
6 60,6874 -1,31
7 63,9087 1,91
8 60,9893 -1,01
9 59,6849 -2,32

Tabelle 4.1: Entfernungsmessungen bei theoretischer Entfernung von 62cm

Schritt beinhaltet die Bereitstellung des virtuellen Laserscans an die Kollisionsvermeidungs-

komponente CDL.

Eine Kalibrierung wird in 4.5.5.2 zur Bodenklassifizierung verwendet.

Alles zusammen ergibt einen Ablauf wie in Abbildung 4.13 beschrieben. Die folgenden Punkte

beschreiben den implementierten Algorithmus.

(a) Entfernungsbild (b) Ungenauigkeitsbild (c) gefiltertes Entfernungsbild

Abbildung 4.12: Ungenauigkeiten bei Entfernungsaufnahme

In den nachfolgenden Punkten wird die Funktionsweise des im Rahmen dieser Bachelorarbeit

implementierten Algorithmuses beschrieben.
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Entfernungsmessungen in cm

Ungefiltert Gefiltert
Nr || Wert | Fehler || Wert | Fehler
1 || 62,67 2,67 60,84 0,84
2 || 61,17 1,17 60,65 0,65
3 || 60,09 0,09 61,43 1,43
4 || 60,87 0,87 61,6 1,6
5 || 60,43 0,43 60,29 0,29
6 || 60,87 0,87 60,98 0,98
7 || 60,39 0,39 60,59 0,59
8 || 60,41 0,41 59,52 | -0,48
9 || 60,82 0,82 61,45 1,45
10 || 60,68 0,68 59,54 | -0,46
11 || 59,78 | -0,22 59,01 | -0,99
12 || 60,18 0,18 60,44 0,44
13 63,2 3,2 62,42 2,42
14 || 64,21 4,21 62,04 2,04
15 || 61,06 1,06 61,24 1,24
16 || 60,41 0,41 60,3 0,3
17 || 62,09 2,09 62,09 2,09
18 || 60,92 0,92 60,13 0,13
19 || 61,44 1,44 61,8 1,8
20 || 60,96 0,96 60,19 0,19
21 || 60,13 0,13 59,83 | -0,17
22 || 61,64 1,64 60,95 0,95
max. Fehler max. Fehler
4,21 2,42

35

Tabelle 4.2: Vergleichstabelle zu mittelwertgefilterten Messungen bei einer Entfernung von

60 cm
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Fehler in cm
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77,1993
66,8387
68,7298
70,8902
76,8871
73,5115
77,6969
72,8788
74,0028
75,4163
70,7095
73,9363
77,3283
66,9833

4,20
-6,16
4,27
2,11
3,89
0,51
4,70
0,12
1,00
2,42
2,29
0,94
4,33
6,02

Tabelle 4.3: Entfernungsmessungen bei theoretischer Entfernung von 73 ¢m

4.5.1 Kameraanbindung

Zu Beginn ist es notwendig iiber IP eine Verbindung zu den Kameras aufzubauen. Dies ge-

schieht iiber den Aufruf einer API Funktion, welcher zuséatzlich der Pfad zu einer Plugindatei

iibergeben werden muss. Ein solches Plugin beinhaltet kameraspezifische Funktionen. In die-

ser Bachelorarbeit werden vom Anbieter gegebene Standardplugins verwendet.
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Kameras initialisieren

h 4

Bild aufnehmen

h 4

Fur jede Kamera

Bild glatten

h 4

Messunsicherheiten
ermitteln
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A4
Transformieren der
PMD Daten in das
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/

Erstellen eines
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A
Senden des virtuellen
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Abbildung 4.13: Ablauf des Algorithmuses
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4.5.2 Zugriff auf Bilddaten

Bevor Entfernungsdaten zur Kollisionserkennung verarbeitet werden kénnen, miissen diese
zugénglich sein. Dazu wird mit Hilfe der PMD API das zuletzt erstellte Bild per Update
Funktion vom Sensor in den Arbeitsspeicher kopiert. Danach ist es moglich aus den neu-
en Daten Entfernungs-, Amplituden- und Intensitatswerte auszulesen. Die Entfernungswerte
werden direkt zur Hinderniserkennung genutzt, die Amplituden- und Intensitdtswerte zum
Ermitteln der Messunsicherheiten.

Die Qualitdt der Aufnahmen héngt hierbei von der Integrationszeit der Kamera ab, die {iber
die API geéndert werden kann. Eine hohe Integrationszeit liefert auf grofleren Entfernungen
bessere Ergebnisse, fithrt aber durch nahe Objekte schneller zu Light Scattering (siehe 3.1.3)
als bei Verwendung einer niedrigen Integrationszeit (MWSP06).

Ein Problem der Updatefunktion ist ihr hoher Zeitaufwand. Der Zeitaufwand wird fiir zwei
verschiedene vorhandene Plugins getestet, fiir Plugin A, einer stabilen Version und Plugin
B, einer neueren Betaversion. Beide Plugins sind Linux Binaries, Plugin B beinhaltet aller-
dings im Gegensatz zu Plugin A fiir die Bachelorarbeit relevante Funktionen zum Einstellen
der aufzunehmenden Bilder pro Sekunde (FPS) und zum Andern der Triggerung, welche bei
Verwendung von mehreren Sensoren entscheidend sind (siehe 4.4).

Die gemessenen Zeitwerte fiir eine Integrationszeit von 1500 ps sind in Tabelle 4.4 festgehal-
ten. Es ist deutlich zu erkennen, dass das neuere Plugin B einen deutlich héheren Zeitaufwand
verursacht, der {iber dem doppelten des Plugin A liegt. Mit Plugin A ist bei einem Sensor
eine maximale Bildrate von ca. 6,5 Bildern pro Sekunde, mit Plugin B von ca. 2,6 Bildern pro
Sekunde moglich. Hierbei ist der Unterschied zwischen FPS in Punkt 4.4, was die echte Auf-
nahmerate der PMD Kamera und den hier genannten FPS, was die Bildaktualisierungsrate
im Arbeitsspeicher bezeichnet, zu beachten. Beide Raten liegen unter der in 4.1 gewiinschten
Rate von 10 Hz.

Da der Zeitaufwand der Updatefunktion fiir eine Integrationszeit von 1500 ps erst nach
merklicher Zeit auf Werte wie in Tabelle 4.4 ansteigt, bei einer drastischen Reduktion der
Integrationszeit auf einen Wert im Bereich um 450 ps der Zeitaufwand der Update Funktion
auf einen Bereich unter 100 ms sinkt und die Auflentemperatur des Sensor fiihlbar in ho-
hen Bereichen liegt, wird angenommen, dass der hohe Zeitaufwand der Updatefunktion ein
Resultat der Uberhitzung darstellt.

Um eine sichere Fahrt zu garantieren muss somit entweder die Fahrtgeschwindigkeit zur Kom-
pensation der niedrigen Bildrate gemindert werden, oder die Integrationszeit reduziert werden,
was die Qualitdt der Messungen negativ beeinflusst.

Bei Verwendung einer Integrationszeit von 1500 ps und zwei Sensoren betrdgt die Reak-

tionszeit bei Erstellen eines gesamten Bilds ca. ﬁ = 0.77 s. Die Maximalgeschwindig-
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Plugin A Plugin B
Nr. | (Zeit in ms) | (Zeit in ms)
1 153 383
2 153 388
3 154 383
4 152 381
5 154 383
6 152 385
7 153 385
8 153 384
9 153 382
10 154 382
11 153 386
12 152 385
13 153 385
14 153 383
15 152 385
16 153 386
17 154 381
18 152 382
19 154 380
20 153 384

Tabelle 4.4: Zeitmessungen fiir die Update Methode

keit bei dieser Reaktionszeit und den in 4.3 ermittelten Parametern betrégt 640 mm/s. Bei
Verwendung einer Integrationszeit von 450 ps und einer angenommenen Reaktionszeit von

100 ms - 2 = 200 ms ergibt sich eine Maximalgeschwindigkeit von 850 mm/s. (Formel 4.1)

4.5.3 Glattungsfilter

Nach Laden des aktuellen Tiefenbildes ist es sinnvoll etwaige Messfehler zu glatten. Hierzu
eignet sich die Anwendung einer der Filter, die in Punkt 3.3 besprochen werden. In dieser
Bachelorarbeit fiel die Entscheidung auf die Verwendung der Programmbibliothek OpenCV
(Ope09), in der verschiedene Bildverarbeitungsalgorithmen implementiert sind, darunter auch
die in 3.3 gezeigten Filter. Der Vorteil der Verwendung dieser Bibliothek besteht in der Ro-
bustheit und guten Performance der Algorithmen. Auflerdem entfallt der Aufwand der Eigen-
implementierung.

Die Anwendung eine Mittelwertfilters wird in Abbildung 4.14 beispielhaft anhand von Messwer-
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ten einer ebenen Fliche dargestellt. Es ist zu erkennen, dass durch den Filter die Anndherung

an eine ebene Flache verbessert wird.

(a) Ausgangsbild (b) Anwendung des Filters

Abbildung 4.14: Anwendung des Mittelwertfilters auf echte Messdaten einer ebenen Boden-
flache

4.5.4 Messunsicherheiten ermitteln und auswerten

Da der PMD Sensor stéranféllig ist, vor allem durch reflektierende Oberflachen, ist es wich-
tig, die Messunsicherheit der Pixel zu bestimmen und Pixel mit hohen Messunsicherheiten
zu verwerfen. Ansonsten werden bei Reflexionen, wie Light Scattering oder Multiple Ways
Reflexion, genannt in Punkt 3.1.3, Hindernisse félschlicherweise dort erkannt, wo sich kei-
ne befinden und damit wird der Bewegungsfluss bzw. die Wegfindung des Roboters negativ
beeinflusst. In Abbildung 4.15 befinden sich sechs verschiedene Aufnahmen eines ebenen Bo-
dens, an denen sehr gut Light Scattering auf weite Entfernung, hier ca. 1,5 m, erkennbar ist.
Die Werte gegeniiber des rot eingezeichneten Bereichs, welcher sich nah am Sensor befindet,
sind von sehr starkem Rauschen betroffen, was durch stark abfallende oder stark ansteigende
Entfernungswerte symbolisiert ist. Die Erwartung einer richtigen Messung wére hingegen eine

sehr glatte, mit steigender Entfernung leicht abfallende Fléche.
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(a) Aufnahme 1 (b) Aufnahme 2 (c) Aufnahme 3

(d) Aufnahme 4 (e) Aufnahme 5 (f) Aufnahme 6

Abbildung 4.15: Fehlmessungen bei Bodenaufnahmen

Fir die Milderung von Fehlmessungen ist die in (MWSP06) erwéhnte Formel fiir Messunsi-

cherheiten VI
L I
AL =—. —— 4.2
mit
c
I = 4.3
2. fmod ( )

hilfreich, wobei AL die Ungenauigkeit bezeichnet. I und A stellen die Intensitdt und Ampli-
tude, finoq stellt die Modulationsfrequenz, die 20M H z betrigt (Punkt 3.1.2) dar. Die Intensi-
tdten und Amplituden konnen, wie in 4.5.2 erwdhnt, mit Hilfe der PMD API ermittelt werden.

Um die Formel anzuwenden, muss eine Mindestgenauigkeit gewahlt werden, mit der zwischen
ungenau, und genau differenziert wird. Dieser Wert wird auch Threshold genannt. Wenn AL
iiber dem Threshold liegt, wird der Wert als ungenau klassifiziert, liegt er darunter als aus-
reichend genau. Ein niedrigerer Wert verlangt somit eine hohere Genauigkeit der Messungen.
Der Threshold ist frei wahlbar und muss je nach Prioritdt der Hinderniserkennung fiir gute
Ergebnisse angepasst werden (mehr dazu findet sich im folgenden Absatz).

Wird dieses Verfahren auf jeden Pixel im gewonnenen Entfernungsbild angewandt und nur
ausreichend genau klassifizierte Werte weiterverwendet, so entsteht ein gefiltertes Bild. Bei-
spiele dazu finden sich in Abbildung 4.12, welche in Punkt 4.5 erkléart wird, sowie Abbildung
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4.16. Hier befindet sich links ein graustufen kodiertes, unverarbeitetes Entfernungsbild und
rechts ein farbkodiertes Entfernungsbild, in dem zusétzlich die mit dem Filter der Formel
4.2 erkannten, unsicheren Werte gelb eingezeichnet sind. Die blauen Pixel bezeichnen hierbei

Pixel auerhalb der Maximalentfernung.

Es lassen sich mit Hilfe des Filters durch Reflexionen entstandene Fehler mildern, aller-
dings gibt es keine perfekte Einstellung fiir den Threshold, denn es kann mit jeder Wahl
des Thresholds zu beidseitigen Falschklassifierungen kommen. Es kénnen sowohl richtig ge-
messene Entfernungen als ungenau klassifiziert werden, als auch fehlerhafte Reflexionen als
ausreichend genau (siehe 5.1). Es muss also ein fiir die Aufgabe sinnvoller Kompromisswert

gefunden werden.

Bei der in der Bachelorarbeit beschriebenen Konfiguration eignet sich dazu ein empirisch
ermittelter Wert zwischen 0,25 und 0,5.

(a) Foto (b) Entfernungsbild (c) Klassifiziertes Bild

Abbildung 4.16: Ungenauigkeiten bei Entfernungsaufnahme 2

4.5.5 Befahrbare Fliache und Hindernisse ermitteln

Im Gegensatz zum waagrecht angebrachten Laserscanner hat der PMD Sensor, wie schon in
4.5 erwéihnt, den Boden im Blickfeld. Dadurch ist es notig den Boden im Bild zu erkennen
und als solchen zu werten, anstatt als Hindernis. Auflerdem kénnen dadurch auch negative
Hindernisse, wie Treppenabgéinge ermittelt werden. Es gibt mehrere Verfahren befahrbare

Flachen zu ermitteln.
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4.5.5.1 Einfaches Abstandsverfahren

Das einfache Abstandsverfahren nimmt an, der Boden sei parallel zur Auflagefliche des Ro-
boters, welche in Abbildung 4.17 rot eingezeichnet ist. Jeder gemessene Wert, welcher sich
nicht innerhalb eines bestimmten Abstands zum Boden befindet stellt eine Abweichung zum

Boden dar und wird als Hindernis klassifiziert.

Abbildung 4.17: Auflagefldche eines Roboters rot dargestellt

Damit beschrinkt sich das Verfahren auf befahrbare Fléchen, die keine Unebenheiten oder
Rampen aufweisen, was in einem Anwendungsfall von normalen Innenrdumen ausreichend
ist. Fur jeden Pixel wird tiberpriift ob er sich innerhalb eines bestimmten Abstands zum
theoretischen Boden befindet. Der theoretische Abstand des Bodens von jedem Pixel hdngt
von der Kamerahdhe und ihrem Neigungswinkel ab, sowie von dem Winkelpaar des Pixels,
denn jeder Pixel zeigt einen anderen Punkt der Szene und somit existiert auch fiir jeden Pixel
ein anderer theoretischer Abstand zum Boden.

Die theoretische Entfernung zum Boden dr betragt

~ c0s(90° — Bp + B¢) - cos(ap)

wobei h¢ die Hohe der Kamera, Sp und (¢ die Neigungswinkel des Pixels bzw. der Kamera

(4.4)

und ap den Drehwinkel des Pixels betragt.

Ist ein gemessener Entfernungwert kleiner als dr, so wird das Hindernis unmittelbar an sei-
ner Position angenommen. Ist die gemessene Entfernung allerdings grofler als dr, so muss
das Hindernis in der Entfernung der Kante eingezeichnet werden, da die Entfernungswerte
innerhalb des toten Winkels verdeckt sind und somit der erste erkannte Pixel der tieferen
Ebene in einer grofleren Entfernung als der Kante liegt. Ein Beispiel dazu befindet sich in
Abbildung 4.18, in der durch die Kante in 11 ¢m Entfernung des Sensors ein Hindernis ent-
steht. Die Kante selbst bzw. die ndheren Messungen befinden sich innerhalb eines Fensters

des theoretischen Bodens, gelten also nicht als Hindernisse. Das erste negative Hindernis wird
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in einer Entfernung von 20 c¢m festgestellt. Durch die Fehlinterpretation das Hindernis sei in
einer Entfernung von 20 ¢m kann eine Kollisionsvermeidung nicht fehlerfrei statt finden, da
sich das wirkliche Hindernis in 11 ¢m Entfernung befindet. Eine einfache Naherung des echten
Hindernisses ist durch die Verwendung des theoretischen Bodenwerts als virtuelles Hindernis
am Pixel bzw. Strahl des negativen Hindernisses moglich. Da die Entfernung des erwarteten

befahrbaren Boden tiberschritten wird, muss sich an dieser Stelle ein Hindernis befinden.

Sensor

theoretischer Boden

11cm

13cm

20cm

Y

|
@ Virtuelles Hindernis = Szene
@ Negatives Hindernis —»  Entfernungsmessung

Abbildung 4.18: Negative Hindernisse

Aufgrund der Messungenauigkeiten des PMD Sensors, also die Abweichung von den theore-
tisch perfekten Messwerten (Vergleich zwischen Abbildung 4.19 und 4.15), und Unebenheiten
des Bodens in der echten Welt wird fiir jeden gemessenen Entfernungswert gepriift, ob er sich
innerhalb eines Abstands bzw. eines Fensters zum theoretisch angenommenen Boden befindet.
Weil der Fehler der Messung, wie in Tabellen 4.1 und 4.3 beobachtbar, mit steigender Entfer-
nung zunimmt, ist es sinnvoll, das Fenster mit steigender Entfernung zu vergroéflern, wozu sich
die Berechnung der prozentualen Differenz zwischen theoretischem und gemessenem Wert in

Formel 4.5 gut eignet.

_ ldr —du|

Ad
dr

(4.5)

dps ist hierbei die gemessene Entfernung.
Die Grofie des Fenster wird durch einen Threshold bestimmt, der mit der prozentualen Ab-

weichung Ad vergleichen wird. Bei Uberschreitung des Thresholds wird der Messpunkt als
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Hindernis klassifiziert, so wird z. B. bei einem Threshold von 10% und einem theoretisch
Abstand zum Boden von 100 c¢m ein gemessener Wert in Abstand von 91 ¢m bzw. 109 c¢m als

Boden, ein gemessener Wert in Abstand von 89 ¢m als Hindernis eingeordnet.

Dieser Threshold muss je nach Messgenauigkeit bzw. Rauschen des Sensors angepasst werden.
Ist das Fenster zu grof}, werden Hindernisse von geringer Grofle falschlicherweise als Boden
klassifiziert, ist es zu klein, werden Messfehler oder unebener Boden als unbefahrbar bewertet.
Bei der in der Bachelorarbeit beschriebenen Konfiguration eignet sich dazu ein empirisch er-
mittelter Wert zwischen 7% und 12%.

Da spéter zur Umrechnung in das Laserkoordinatensystem die kartesischen Koordinaten der
gemessenen Werte errechnet werden, kénnte auch mit Hilfe der z-Koordinate jedes Punk-
tes und der zp-Ebene, welche als theoretischer Boden angenommen werden kann, tiberpriift
werden, ob sich ein Punkt innerhalb eines bestimmten Bereichs zum Boden befindet.

Allerdings besteht der Vorteil des auf Formel 4.4 basierten Vorgehens darin, dass zur Perfor-
mancesteigerung Werte, die als Boden klassifiziert werden, nicht mehr in das Laserkoordina-
tensystem und damit auch nicht in das kartesische Koordinatensystem umgerechnet werden
miissen, da die Kollisionsvermeidung schliefilich nur Hindernisse bendétigt, nicht aber Werte

die als befahrbar gelten, da alles was kein Hindernis ist als befahrbar gilt.

PMD:Sensor

Abbildung 4.19: Theoretisch perfekte Messwerte eines PMD Sensors fiir eine ebene Flache

4.5.5.2 Bodenkalibrierungsverfahren

Im Unterschied zum einfachen Abstandsverfahrens in Punkt 4.5.5.1 werden beim Bodenka-

librierungsverfahren keine theoretisch errechneten Punkte als Boden angenommen, sondern
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echte Messungen.

Das heifit es werden in einer kurzen Kalibrierungszeit vor dem Betrieb mehrere Bilder aufge-
nommen, diese Bilder zur Rauschminimierung gemittelt und diese Werte als Absténde zum
Boden angenommen. Wahrend der Kalibrierungszeit muss fiir optimale Ergebnisse ein freies
Sichtfeld der Sensoren auf einen ebenen Boden garantiert sein.

Der Sinn dieses Verfahrens ist die Beseitigung der Schwéiche des im Punkt 4.5.5.1 besprochenen
einfachen Abstandsverfahrens, das durch die systematischen Kamerafehler aus Punkt 3.1.3
selbst eine storungs- und rauschfreie Messung keine perfekte Ebene wiedergeben wiirde. Dazu
miisste ein vorhergehender Kalibrierungsvorgang durchlaufen werden.

Durch das Bodenkalibrierungsverfahren hingegen werden die konstanten systematischen Feh-
ler bei der Bodenerkennung erwartet und die durchschnittliche Abweichung zwischen gemes-
senem und theoretischem Boden ist daher geringer als beim einfachen Abstandsverfahren,
was durch den Vergleich der Tabellen 4.5, 4.6 und 4.7 erkannt werden kann. In diesen Tabel-
len wird fiir vier willkiirlich gewé&hlte Pixel die theoretische Entfernung zum Boden ermittelt
(bei kalibrierungslosem Verfahren errechnet, bei Kalibrierung gemessen), dann fiir diese Pi-
xel acht Messwerte zum Boden genommen und mit dem theoretischen Wert verglichen. Die
Integrationszeit betrigt bei den Messungen 450 pus. Der maximale relative Messfehler sinkt
mit Verwendung der Bodenkalibrierung von 13% auf 5%. Sogar bei Wechsel des Bodens und
der damit verbundenen Anderung der Bodenbeschaffenheit, was Einfluss auf die Messwerte
nimmt, betragt der maximale relative Messfehler mit 7% weniger als der ohne Kalibrierung.
Damit kann der in 4.5.5.1 beschriebene Threshold erniedrigt werden, z. B. auf einen wihrend

der Bachelorarbeit empirisch ermittelten Wert zwischen 3% und 8%.

Nachteile des Verfahrens sind unterschiedliche theoretische Bodenwerte fiir ebene Boden un-
terschiedlicher Bodenbeschaffenheiten und der technische, sowie zeitliche Aufwand der Kali-

brierung.
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Ohne Kalibrierung
Pixel a b ¢ d
theo. Entf. | 72,1 | 69,81 | 65,09 | 62,89

Messwert 1 | 65,09 | 60,57 | 59,55 | 57,09
rel. Fehler | 0,10 0,13 0,09 0,09

Messwert 2 | 67,67 | 63,17 | 60,91 | 60,26
rel. Fehler | 0,06 0,10 0,06 0,04

Messwert 3 | 65,32 | 60,93 | 59,56 | 57,63
rel. Fehler | 0,09 0,13 0,08 0,08

Messwert 4 | 65,27 | 60,73 | 60,47 | 58,37
rel. Fehler | 0,09 0,13 0,07 0,07

Messwert 5 | 67,25 | 63,62 | 61,77 | 58,78
rel. Fehler | 0,07 0,09 0,05 0,07

Messwert 6 | 65,71 | 61,91 | 59,99 | 58,7
rel. Fehler | 0,09 | 0,11 | 0,08 | 0,07

Messwert 7 | 66,71 | 62,19 | 62,14 | 59,76
rel. Fehler 0,07 0,11 0,05 0,05

Messwert 8 | 67,79 | 64,43 61,6 | 60,37
rel. Fehler 0,06 0,08 0,05 0,04

Mittel rel. F | 0,08 | 0,11 | 0,07 | 0,06
max. rel. F 0,13

Tabelle 4.5: Messwertfehler ohne Kalibrierung
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Mit Bodenkalibrierung
Pixel a b ¢ d
theo. Entf. | 66,17 | 62,68 | 61,15 | 59,80

Messwert 1 | 67,34 | 64,84 | 62,06 | 59,49
rel. Fehler | 0,02 0,03 0,01 0,01

Messwert 2 | 67,03 | 63,36 | 60,39 | 60,74
rel. Fehler | 0,01 0,01 0,01 0,02

Messwert 3 | 67,47 | 63,63 | 61,89 | 59,73
rel. Fehler | 0,02 | 0,02 | 001 | 0,00

Messwert 4 | 69,35 | 63,92 | 61,81 | 60,02
rel. Fehler | 0,05 | 0,02 | 0,01 | 0,00

Messwert 5 | 68,8 | 64,44 | 61,87 | 60,94
rel. Fehler | 0,04 0,03 0,01 0,02

Messwert 6 | 68,07 | 61,82 | 62,64 | 61,16
rel. Fehler | 0,03 0,01 0,02 0,02

Messwert 7 | 68,82 | 64,25 | 63,45 | 60,61
rel. Fehler 0,04 0,03 0,04 0,01

Messwert 8 | 68,62 | 63,39 | 63,12 | 60,89
rel. Fehler 0,04 0,01 0,03 0,02

Mittel rel. F | 0,03 | 0,02 | 0,02 | 001
max. rel. F 0,05

Tabelle 4.6: Messwertfehler mit Kalibrierung
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Mit Bodenkalibrierung nach Bodenwechsel
Pixel a b ¢ d
theo. Entf. | 66,85 | 62,91 | 61,03 | 60,68

Messwert 1 | 68,03 | 67,01 | 61,99 | 60,94
rel. Fehler | 0,02 0,07 0,02 0,00

Messwert 2 | 67,96 | 66,06 | 60,88 | 59,97
rel. Fehler | 0,02 0,05 0,00 0,01

Messwert 3 | 67,96 | 66,17 | 61,52 | 60,66
rel. Fehler | 0,02 0,05 0,01 0,00

Messwert 4 | 68,40 | 67,11 | 61,68 | 61,16
rel. Fehler | 0,02 | 0,07 | 0,01 | 0,01

Messwert 5 | 68,00 | 66,24 | 61,7 | 60,54
rel. Fehler | 0,02 0,05 0,01 0,00

Messwert 6 | 68,49 | 66,97 | 61,61 | 60,93
rel. Fehler | 0,02 | 0,06 | 0,01 | 0,00

Messwert 7 | 68,64 | 66,06 | 61,51 60,7
rel. Fehler 0,03 0,05 0,01 0,00

Messwert, 8 68,3 | 66,41 | 61,75 | 60,33
rel. Fehler 0,02 0,06 0,01 0,01

Mittel rel. F | 0,02 | 0,06 | 0,01 | 0,00
max. rel. F 0,07

Tabelle 4.7: Messwertfehler mit Kalibrierung nach Wechsel der Bodenbeschaffenheit
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4.5.5.3 Nutzen des Ransac Algorithmuses

Eine weiteres mogliches Verfahren basiert auf dem Ransac Algorithmus. Dabei wendet man
den in 3.2 besprochenen Ransac Algorithmus auf die Messwerte im kartesischen Koordinaten-
system an, um Flichen zu erhalten und zu bewerten, welche davon dem Boden entsprechen.
Die Punkte dieser Flachen werden daraufhin, wie auch bei den obigen Verfahren, nicht als
Hindernisse bewertet. Da die Punkte im kartesischen Koordinatensystem vorliegen miissen,
ist die Anwendung des Verfahrens an einer geeigneten Stelle bei der Umrechnung ins Laserko-
ordinatensystem (siehe 4.5.6) empfehlenswert, da zur Umrechnung kartesische Koordinaten
genutzt werden und so kein Mehraufwand entsteht. Eine geeignete Stelle findet sich z. B. nach
Formel 4.11, da dort dreidimensionale kartesische Koordinaten vorliegen. In dieser Bachelor-
arbeit wird auf die Ransac Implementierung der Softwarebibliothek MRPT (Mobile Robot
Programming Toolkit) zugegriffen (MRP09), wodurch die Robustheit des Algorithmuses ga-

rantiert ist und der Eigenaufwand minimiert wird.

Die einfachste Anwendung dieses Verfahrens sucht eine einzige Fliache in der Punktewolke
und nimmt diese ohne weitere Priifungen als Boden an. Die restlichen Punkte werden als
Hindernisse gewertet. Bei einer wie in 4.3 ermittelten Platzierung kann angenommen werden,
dass in den meisten Féllen der Grofiteil der Messungen dem Boden entsprechen, somit also
mit dem Ransac Algorithmus die richtige Fléche gefunden wird. Bei der Mehrheit der Fehl-
klassifikationen des Bodens kann davon ausgegangen werden, dass ndhere Messwerte anderer
Fléchen als Hindernisse erkannt werden und dadurch zwar frither, aber dennoch ausgewichen
wird, oder dass der Laserscanner das Hindernis erkennt und dadurch ausgewichen wird, was
z. B. bei einer Wand der Fall ist.

In Abbildung 4.20 ist ein Beispiel mit echten Messwerten dargestellt, in dem das untere
Bild das Resultat des Algorithmuses auf die Punktewolke im oberen Bild darstellt. Die bei-
den Bilder stellen die Szene, in der sich ein umgedrehter Becher auf dem Boden befindet, von
seitlich oben und von der Seite dar. Es ist erkennbar, dass der Ransac Algorithmus erfolgreich
die Bodenflidche ermittelt hat.

Ein fataler Fehlerfall ist dadurch moglich, dass sich direkt vor dem Roboter eine unbefahrbare
ebene Fliche befindet, die zwar vom PMD Sensor erkannt wird, aber nicht vom Laserscanner.
Diese Flache wird dann falscherweise als befahrbar klassifiziert. Zur korrekten Klassifikation
kann z. B. mit Hilfe der Parameter der Fléiche, in diesem Fall vor allem Steigung und z-
Abstand zum Roboter in dessen Néhe, ermittelt werden, ob die gefundene Fliache dem Boden

entsprechen kann.

Ein anderer Fehler wird durch negative Hindernisse wie Treppenabgéange verursacht, da keine

nahen virtuellen Hindernisse wie in 4.5.5.1 und Abbildung 4.18 erstellt werden.
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Nr. | Iterationen | Threshold | Anzahl Punkte | Bearbeitungszeit
1 100 0,01 100% 24 s
2 100 0,01 100% 22's
3 100 0,01 100% 25s
4 100 0,01 100% 24 s
5 100 0,01 100% 23 s
6 100 0,01 100% 27 s
7 10 0,01 25% 623 ms
8 10 0,01 25% 744 ms
9 10 0,01 25% 601 ms
10 10 0,01 25% 625 ms
11 10 0,01 25% 884 ms
12 10 0,01 25% 570 ms
13 8 0,01 16,66% 310 ms
14 8 0,01 16,66% 321 ms
15 8 0,01 16,66% 298 ms
16 8 0,01 16,66% 350 ms
17 8 0,01 16,66% 320 ms
18 8 0,01 16,66% 307 ms

Tabelle 4.8: Zeitmessungen fiir verschiedene Parametereinstellungen des Ransac Algorithmu-
ses

In einer exemplarischen Implementierung wird dieses einfache Verfahren zu Testzwecken auf
dem Zielsystem umgesetzt und anhand eines Thresholds von e = 0,1 (siehe 3.2) getestet. Die
Wahl der Thresholds fiel auf 10%, da sich das Rauschen innerhalb diesen Bereichs befindet.
Die Testszene beinhaltet einen Styroporwiirfel auf dem Boden, wie in Abbildung 5.1(a). Die
zeitlichen Ergebnisse des Tests, die in Tabelle 4.8 festgehalten sind, zeigen, dass selbst durch
starke Reduktion der Iterationen und Anzahl der Punkte, auf die der Algorithmus angewandt
wird, kein wie in 4.1 gewiinschter zeitlicher Rahmen erreicht wird, sondern ein Vielfaches
davon betrigt. Da selbst bei 8 Iterationen und Verwendung von 16,66% der Punkte gelegent-
lich nicht die gewiinschte Bodenfléche mit dem Ransac Algorithmus gefunden wird, bedeutet
eine weitere Reduktion des Aufwands zur Rechenzeitreduktion eine weitere Erhohung der

Wahrscheinlichkeit der Falschklassifikation der Bodenflache, was nicht tragbar ist.
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(a) Ausgangsbild
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(b) Anwendung von Ransac

Abbildung 4.20: Vergleichsbilder zu Ransac

4.5.6 Bestimmung der PMD Daten im Laser Koordinaten System

Damit die CDL Komponente die Hindernisse an der richtigen Position einordnen kann, miis-
sen aus der Position des PMD Sensors und den vom PMD Sensor gemessenen Entfernungen
die Hindernisse in das Polarkoordinatensystem des Laserscanners umgerechnet werden, da
in 4.2 der Ansatz gewéhlt wird, die PMD Daten als virtuellen Laserscan zu nutzen. Dabei
wird das in Abbildung 4.21 beschriebene Vorgehen verfolgt: Aus den PMD Daten werden
dreidimensionale kartesische Koordinaten der Punkte errechnet, danach ins zweidimensionale
kartesische Koordinatensystem des Laserscanners umgewandelt. Darauthin kénnen die Polar-
koordinaten im Raum des Laserscanners berechnet werden, was einem virtuellem Laserscan
gleichkommt. Schliefllich kénnen die Daten des PMD Sensors somit mit den Daten des La-
serscanners fusioniert werden, da sich beide Punktemengen im gleichen Koordinatensystem

befinden. Der fusionierte virtuelle Laserscan wird an die CDL Komponente weitergereicht.
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Laserscanner PMD

3D Punktewolke
(PMD Raum)

Y
Laserraum
3D Punktewolke

Y

2D Scan Virtueller 2D Scan

Fusionierte Daten

A,

CDL

Abbildung 4.21: Fusion der Laser und PMD Daten

Zur Umrechnung miissen die Parameter in Tabelle 4.9 bekannt sein.

Die Drehung der Kamera um den dritten Winkel, welcher um die y-Achse verlduft, wird bis
auf 90° Intervalle vernachlassigt, da eine Montage zwischen diesen Intervallen unwahrschein-
lich ist und fir den Anwendungsfall dadurch keine Vorteile gewonnen werden. Die Beachtung
der Drehung um diese Intervalle wird bei der Berechnung der Neigungs- und Drehwinkel der
Pixel vorgenommen, bei der auch eine eventuelle Spiegelung des Bildes zum Ausgleich der

gespiegelten Aufnahmen des PMD Sensors berticksichtigt wird.

Des Weiteren entféllt die Notwendigkeit den z-Offset der Kamera zum Laserscanner zu wis-
sen, da das Laserkoordinatensystem, sowie das CDL Koordinatensystem zweidimensional ist,
das heiflt es geschieht eine Projektion der 3D Punkte auf eine 2D Ebene.
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Bezeichnung

Bp
ap
Be
acr
oL
Yycr

d

Hohe (z-Koordinate) der PMD Kamera
Neigungswinkel des Pixels

Drehwinkel des Pixels

Neigungswinkel der Kamera

Drehwinkeloffset der PMD Kamera zum Laserscanner
x-Offset der PMD Kamera zum Laserscanner
y-Offset der PMD Kamera zum Laserscanner

gemessene Entfernung des Punktes mit der PMD Kamera

Tabelle 4.9: Bezeichnung der Variablen 1

Der Parameter djy; wird vom PMD Sensor geliefert, fp und ap kénnen errechnet werden.

Fiir die restlichen Parameter aus Tabelle 4.9 existieren zwei Moglichkeiten zur Ermittlung:

Ein Kalibrierungsvorgang durch Korrelation eines Laserscans und eines PMD Bildes, wie

in (YSP109) oder durch manuelle Messung. Eine Kalibrierung benétigt einen bestimmten

Aufbau einer Szene und einen Korrelationsalgorithmus, lduft dann aber im Gegensatz zur

manuellen Messung automatisch ab. Da die Anzahl der zu messenden Parameter gering ist,

der Aufwand des manuellen Messungsvorgangs bei der Geometrie des Roboters gering ausféllt,

und eine Anderung der Sensorplatzierung und die damit verbundenen Neumessungen sehr

selten anfallen, ist die Wahl der manuellen Messung naheliegender als die der Kalibrierung.

Durch diese Wahl miissen alle oben genannten Parameter, bis auf dy;, Sp und ap, gemessen

und explizit angegeben werden.

Die folgenden Rechnungen beziehen sich auf den gelben rechten Teilbaum der Abbildung

4.21 und basieren auf der Trigonometrie bzw. auf den Matrizenrechnungen fiir Translation,

sowie Rotation.
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Name | Bezeichnung

o x-Koordinate des Punktes im kartesischen PMD Koordinatensystem

20 y-Koordinate des Punktes im kartesischen PMD Koordinatensystem

20 z-Koordinate des Punktes im kartesischen PMD Koordinatensystem

T x-Koordinate des Punktes im PMD System unter Beachtung des Neigungswinkels G¢
Y1 y-Koordinate des Punktes im PMD System unter Beachtung des Neigungswinkels ¢
21 z-Koordinate des Punktes im PMD System unter Beachtung des Neigungswinkels G¢
xrr x-Koordinate des Punktes im kartesischen Laserkoordinatensystem

YL y-Koordinate des Punktes im kartesischen Laserkoordinatensystem

21 z-Koordinate des Punktes im kartesischen Laserkoordinatensystem

rr r-Koordinate des Punktes im Laserpolarkoordinatensystem

or phi-Koordinate des Punktes im Laserpolarkoordinatensystem

Tabelle 4.10: Bezeichnung der Variablen 2

Zur Berechnung der dreidimensionalen kartesischen Koordinaten eines Punktes konnen mit

Hilfe der Pixelwinkel und dem gemessenen Abstand folgende Formeln angewandt werden:

xg = dp-cos(fBp) - sin(ap) (4.6)
Yo = dpr-cos(ap)-cos(Bp) (4.7)
2o = dpy - cos(ap) - sin(Bp) (4.8)

Unter Beachtung des Neigungswinkels o kénnen die Punkte mit Hilfe einer Rotation um die
x-Achse in einem Koordinatensystem dargestellt werden, dessen xy-Ebene parallel zu Aufla-
gefliche (Abbildung 4.17) ist. Dieses Koordinatensystem ist in Abbildung 4.22 beschrieben.

r1 = X9 (4.9)
Y1 = yo-cos(Bc) — z0 - sin(Bc) (4.10)
z1 = yo-sin(Bec) + 2o - cos(Bc) (4.11)

Nun erfolgt mit Hilfe einer Rotation um die z-Achse und Translation um den Abstandsvektor

zwischen PMD Sensor und Laser die Umrechnung in das kartesische Laserkoordinatensystem:
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Qxlylz)

Q(xlylz)

PMD Kamera PMD Kamera

(a) Von Oben (b) Von der Seite

Abbildung 4.22: Koordinatensystem des PMD Sensors

x, = x1-cos(acr) +y1 - —sin(acr) + zorL (4.12)

yr, = x1-sin(acr) + v - cos(acr) + yor (4.13)

Da das kartesische Laserkoordinatensystem zweidimensional ist, werden die Punkte auf die

z-Ebene projiziert. Somit entféllt der z-Wert.

Als letztes wird vom kartesischen in das Polarkoordinatensystem des Laserscanners umge-

rechnet:

rp, = \/x%er% (4'14)

arctan(4L) furz >0
arctan(¥L) +m  fir 1 <0,y >0
oL = arctan(¥L) — 7 fiir 1 <0,y <0 (4.15)
+5 furz=0,y>0
-5 firx=0,y<0
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4.5.7 Fusion und Senden der Daten

Bei der Fusion wird der aktuelle Laserscan der Laser Server Komponente gewonnen und mit
den PMD Daten fusioniert.

Dabei ist es sinnvoll die Datenmenge der PMD Sensoren zu minimieren, welche wie in 3.1.2 er-
mittelt bis zu 3072 - Anzahl PM D Sensoren Punkten betragen kann. Da aus den Werten ein
virtueller Laserscan erstellt wird (siehe 4.2), ist es naheliegend, bei der Zuordnung der PMD
Messungen durch die Winkelkoordinate ¢y zum jeweiligen Laserstrahl bzw. zur jeweiligen Bin
den minimalen Entfernungswert r7, pro Bin zu ermitteln und nur diese PMD Messungen im
virtuellen Laserscanner einzufiigen. Dadurch reduziert sich die maximale Anzahl an Punkten
vom PMD Sensor auf 360, da der Laserscanner, wie in 2.7 geschildert, 360 Werte misst und
dadurch 360 Bins besitzt.

Zur Erlauterung ist in Abbildung 4.23 ein theoretisches Beispiel dargestellt. Die blauen PMD
Messungen werden zur nachstgelegenen Bin zugeordnet und fiir jede Bin wird die PMD Mes-
sung in den virtuellen Laserscan eingefiigt, die den kiirzesten Entfernungswert besitzt. Ist
eine Lasermessung vorhanden, wird diese zusétzlich in den virtuellen Laserscan eingefiigt. Es
sind also maximal zwei Messungen pro Bin mdglich, was im virtuellen Laserscan eine maxi-
male Gesamtanzahl an Messungen von 360 - 2 = 720 ergibt. Die Anzahl der PMD Sensoren
spielt dabei keine Rolle, allerdings miissen die PMD Messungen im Koordinatensystem des

Laserscanners vorliegen um das Verfahren anzuwenden.

O

Laserstrahl / Bin  ==mmmm Genutzter virtueller @ PMD Messung
Laserscan © Lasermessung

Abbildung 4.23: Theoretisches Beispiel des Mergingverfahrens
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Da die Kollisionsvermeidung erinnerungslos ist, also nur mit aktuellen Werten arbeitet und
zuerst den ndheren Hindernissen ausweichen muss, entsteht durch den Verlust der weiter ent-
fernten Messungen kein grofier Nachteil. Daher ist diese Art der Reduktion an Messwerten

zur Performancegewinnung berechtigt.

Nach der Erstellung des gesamten virtuellen Laserscans der Daten aller PMD Sensoren und
des Laserscanners ist die Verarbeitung abgeschlossen und die Daten werden der CDL Kom-

ponente zugénglich gemacht.

Mit der Bereitstellung der Daten wird, wie in 4.13 dargestellt, ein neuer Zyklus des Ge-

samtalgorithmuses begonnen.



Kapitel 5
Ergebnisse

Die Ergebnisse der Arbeit werden anhand mehrerer Tests mit verschiedenen Konfigurationen
evaluiert. Alle Tests werden mit den in 4.3 ermittelten Montageplétze fiir zwei Sensoren, dem
Glattungsfilter (siehe 4.5.3) und dem Filter fiir unsichere Messwerte (siehe 4.5.4) durchge-
fiithrt. Die Tests umfassen mehrere Szenen mit alltdglichen Gegenstéinden zur Beurteilung der
allgemeinen Hinderniserkennung, sowie eine Szene mit einer Ecke zur Bewertung der Reflexi-
onsfehler (siehe 3.1.3), eine Szene mit einer Rampe zur Ermittlung der Ergebnisse bei Neigung
der befahrbaren Fliche und eine Szener mit einem Treppenabgang zur Bewertung negativer
Hindernisse.

Fotos dieser Szenen sind in den Abbildungen 5.1 und 5.2 dargestellt.

Tests der Hinderniserkennung von hoheren Objekten werden nicht durchgefiihrt, da sich die
Hinderniserkennung durch ihren Montageplatz auf niedrige Hindernisse spezialisiert (siehe
4.3).

Von der Evaluierung der Hinderniserkennung durch den Laserscanner, dessen Messungen {iber-
nommen werden (siehe 4.2), wird abgesehen, da dies aulerhalb des Fokuses der Bachelorarbeit
liegt. Dabei ist zu beachten, dass vor allem die Maximalentfernung der Hinderniserkennung

beim kompletten Verfahren durch den Laserscanner drastisch erhéht wird.

99
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(a) Wiirfel (b) Klebeband

(c) Méppchen (d) Becher

(e) Rampe (f) Reflexionen

Abbildung 5.1: Fotos der Testszenen (Teil 1)
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(a) Treppenabgang

(c) Plastikflasche

Abbildung 5.2: Fotos der Testszenen (Teil 2)

5.1 Hinderniserkennung

Je mehr Hindernisse bei minimalen Reflexionsfehler korrekt erkannt werden, desto besser
funktioniert die Kollisionserkennung.

Zum Testen der Hinderniserkennung werden verschiedene, empirisch ermittelte, Konfiguratio-
nen der Bodenkalibrierung mit einer Mittlung von 15 Bildern, sowie der Ransac Algorithmus
anhand den Szenen mit Styroporwiirfel, Klebeband, Méappchen und Becher aus Abbildung
5.1 verwendet. Zuséatzlich dazu werden die Reflexionsfehler anhand der in Foto 5.1(f) darge-
stellten Szene ermittelt, ebenso wie das Verhalten der Hinderniserkennung bei einer Rampe
und einem Treppenabgang. Erwéhnenswert ist hierbei, dass der Becher halbtransparent ist
und somit schlechtere Messungen erwartet werden. Die Gegensténde in den Fotos 5.1 (a) bis
(d) befinden sich in einem Abstand von 25 ¢m zum Roboter und besitzen die in die Tabelle

5.1 eingetragenen Mafle.
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Gegenstand Mafle

Styroporwiirfel | s =15 c¢m

Klebeband h =50 mm, dgyssen = 102 mm, dipnen = 76 mm
Becher h =80 mm, dyyssen = 78 mm, dipnen = 75 mm
Méppchen d =61 mm, | =20cm

Tabelle 5.1: Mafle der Testgegenstinde

Auf das Testen des einfachen Abstandsverfahrens wird verzichtet, da in 4.5.5.2 gezeigt wird,
dass das Bodenkalibrierungsverfahren eine Verbesserung dieses Verfahrens darstellt und somit

die Prioritdt auf der Bodenkalibrierung liegt.

Es ist zu erwarten, dass keine ideale Konfiguration existiert, bei der alle fehlerhaften Re-
flexionen als solche und alle Hindernisse als solche erkannt werden, da die Reflexionsfehler
nur durch das Filtern unsicherer Werte eliminiert werden, aber dieser Filter auch unsichere
Messungen von Hindernissen verwirft. Wird der Threshold fiir diesen Filter erh6ht, so werden
zwar Hindernisse besser erkannt, aber auch Reflexionsfehler eher als Hindernisse klassifiziert.
Des Weiteren ist zu erwarten, dass Messungen flacher und transparenter Gegenstande schwer
von den Messungen des Bodens zu unterscheiden sind. Durch das Rauschen gehen die Messun-
gen flacher Gegensténde leicht in den Messungen des Bodens verloren und durch Transparenz
tritt Infrarotlicht bei der Belichtung durch den Gegenstand hindurch, das heifit der Anteil
des reflektierten Lichts, welches zur Messung notwendig ist, ist geringer und somit ist eine
korrekte Messung unwahrscheinlicher.

Da das Verfahren der Bodenkalibrierung, sowie das des einfachen Abstandverfahrens auf
Abweichungen von Referenzwerten beruht, ist die fdlschliche Erkennung einer befahrbaren

Rampe als Hindernis wahrscheinlich.

5.1.1 Parametersatz A

Die erste Testreihe wird bei Bodenkalibrierung mit einer Integrationszeit von 450 ps, einem
Threshold der Bodenklassifizierung von 7% und einem Threshold der Ungenauigkeit von 0,4
durchgefiihrt.

In Abbildung 5.3 befinden sich im ersten Bild die gegldtteten Rohdaten der Messwerte meh-
rerer Messungen in einem kartesischen Koordinatensystem, bei der jede Messung in einer
eigenen Farbe dargestellt ist. Im zweiten Bild befindet sich zu diesen Messwerten die Klassifi-
zierung, bei der als Hindernis erkannte Messwerte rot eingezeichnet sind und alle anderen zum

Vergleich grau. In den Bildern sind links sowie rechts die Messungen des jeweiligen Sensors
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dargestellt, wobei zu beachten ist, dass der Abstand zwischen den beiden Blickfeldern nicht
der Wirklichkeit entspricht, denn dort iiberscheiden sich diese. Zur Ubersicht ist jedoch ein
kiinstlicher Abstand eingefiigt.

(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.3: Kollisionserkennung A fiir Styroporwiirfel

Die aufgenommene Szene entspricht der in Abbildung 5.1(a).

Es ist zu erkennen, dass der Wiirfel bis auf wenige Messwerte richtig erkannt wird. Die Abhe-
bung der Messwerte in den hinteren Bereichen der Bodenfliche entstehen durch Reflexionen
und werden mit dem Filter fiir ungenaue Messwerte als solche klassifiziert und nicht fiir die

Kollisionserkennung verwendet.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.4: Kollisionserkennung A fiir Klebeband

In Abbildung 5.4 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(b) dargestellt.

Hier ist erkennbar, dass die Hindernisserkennung deutlich schlechter ausfallt, vor allem beim
rechten Sensor, da dort nur teilweise die hochsten Messungen des Klebebands als Hindenisse
erkannt werden. Dies liegt hauptséchlich an dem hohen Threshold der Bodenklassifizierung
von 7%, welcher eine relativ starke Abweichung zum idealen Boden zulasst. Die Hinderniser-
kennung des Klebebands ist dennoch ausreichend, da der Grofiteil der Fléiche korrekt erkannt

wird.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.5: Kollisionserkennung A fiir Mappchen

In Abbildung 5.5 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(c) dargestellt.

Die Kollisionserkennung des Méppchens féllt trotz vieler unerkannter Hindernispunkte erfolg-
reich aus, da sich iiber die gesamte obere Flache des Méappchens eine als Hindernis klassifizierte
Punktewolke befindet. Die Schwichen der Erkennung mancher hoher Punkte ( z. B. beim lin-
ken Sensor) entstehen dadurch, dass das Méppchen schwarz ist und somit relativ wenig Licht

zum Messen zuriickgeworfen wird.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.6: Kollisionserkennung A fiir Becher

In Abbildung 5.6 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(d) dargestellt.

Beim Becher schlédgt die Kollionserkennung bei diesem Parametersatz fehl. Wie erwartet fithrt
die Transparenz des Bechers nur zu sehr ungenauen Messungen, wie im Vergleich der Punk-
tewolke zur Fotographie festzustellen ist. Da sich die Messwerte des Bechers somit innerhalb
des Thresholds zur Bodenklassifizierung befinden, wird dieser falschlicherweise als befahrbar

klassifiziert.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.7: Kollisionserkennung A fiir Rampe

In Abbildung 5.7 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(e) dargestellt.
Den Erwartungen zufolge wird eine befahrbare Flidche mit relativer Neigung zum Roboter bei
Anwendung der Bodenkalibrierung falschlicherweise als Hindernis erkannt. Das Testergebnis

ist somit negativ.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.8: Kollisionserkennung fiir Treppenabgang

In Abbildung 5.8 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.2(a) dargestellt.

Zur Veranschaulichung werden die aus negativen Hindernissen entstehenden virtuellen Hin-
dernisse (siehe 4.5.5.1) statt den negativen Hindernissen in den Diagrammen eingezeichnet.
Die hinteren positiven Werte sind durch Light Scattering an der ersten Stufe der Treppe, die
sich noch im Blickfeld befindet, zu erkliren. Diese werden allerdings korrekterweise als unge-
naue Werte gefiltert. Die ungenauen negativen Werte hingegen werden aus Sicherheitsgriinden
als Hindernisse gewertet. Das Resultat ist eine korrekte Erkennung des Treppenabgangs als
Hindernis.

Zu beachten ist hierbei, dass die Kollisionserkennung des negativen Hindernisses in den hin-
teren Bereichen wegen des Light Scatterings fehlschldgt und dies theoretisch auch in den
vorderen Bereichen moglich ist. Tritt dieser Fall ein, so wird das negative Hindernis nicht er-
kannt und fiithrt zu einem fatalen Fehlerfall. Wahrend eines ausfiihrlichen Tests ist dies jedoch

nicht geschehen.
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Abbildung 5.9: Multiple Ways Reflection A

In Abbildung 5.9 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(f) dargestellt.

Im Gegesatz zu den vorherigen Bildern sind in dieser zweidimensionalen Darstellung zum
Vergleich auch die Messwerte des Laserscanners eingezeichnet. Die schwarzen durchgezogenen
Linien zeigen den Roboter an, die griinen Punkte korrekte Messungen und die roten Punk-
te Fehlmessungen durch Reflexionen. Die Ecke, die durch die linienférmigen Ansammlungen
von Messpunkten erkennbar ist, ist vom Roboter ca. 40 ¢m entfernt, das falsche Hindernis ca.

20 cm. Es treten starke Reflexionsfehler auf.

Dieser Parametersatz ist ein Kompromiss aus Kiithlung des Sensors, Erkennung der Hindernis-
se und Minimierung der Fehler durch Reflexionen. Kleinere oder halbtransparente Hindernisse
werden schlecht oder gar nicht wahrgenommen, die Fehler durch Reflexionen nehmen negati-
ven Einfluss auf das Fahrverhalten des Roboters. Die Stédrke des negativen Einflusses hangt

von der Umgebung ab.

5.1.2 Parametersatz B

Die zweite Testreihe wird mit Bodenkalibrierung bei einer Integrationszeit von 1500 us, einem
Threshold der Bodenklassifizierung von 3% und einem Threshold der Ungenauigkeit von 0,4
durchgefithrt, um eine besser Hinderniserkennung als in zu erzielen. Es wird eine erhohte Fehl-
klassifikation bei Reflexionen erwartet, da der Threshold der Bodenklassifizierung niedriger
als in ist.

Die aufgenommene Szene 5.10 entspricht der in Abbildung 5.1(a).

Der Wiirfel selbst wird korrekt erkannt, allerdings entstehen durch den Wiirfel Light Scatte-
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.10: Kollisionserkennung B fiir Styroporwiirfel

ring Reflexionsfehler und durch den niedrigen Threshold der Bodenklassifizierung werden die
resultierenden fehlerhaften Messungen als Hindernisse erkannt. Dies ist beim Bild des linken
Sensors links vom Wiirfel zu erkennen. Als Ergebnis umfahrt die Kollisionsvermeidung ein
grofleres Hindernis, als es in der echten Welt darstellt. Die Kollisionserkennung selbst ist trotz
Fehler korrekt.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.11: Kollisionserkennung B fiir Klebeband

In Abbildung 5.11 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(b) dargestellt.
Beim Klebeband fillt die Kollisionserkennung deutlich besser als in 5.1.2 aus, denn eine deut-
lich gréflere und verbundenere Fliache des Klebebands als Hindernis markiert ist. Die Hinder-

niserkennung ist positiv.



72 KAPITEL 5. ERGEBNISSE

(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.12: Kollisionserkennung B fiir Mappchen

In Abbildung 5.12 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(c) dargestellt.
Wie das Klebeband ist auch das Méppchen deutlich besser klassifiziert. Nicht nur die obere
Fldche des Méappchens sondern auch die Seiten des Méppchens werden korrekt erkannt. Das

Ergebnis ist eine positive Hinderniserkennung.
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(b) Klassifizierung

Abbildung 5.13: Kollisionserkennung B fiir Becher

In Abbildung 5.13 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(d) dargestellt.
Beim Becher zeigt sich der Vorteil der Erniedrigung des Thresholds der Bodenklassifizierung,
denn im Gegensatz zu dem Test in 5.1.2 wird eine ausreichend grode Flache des Bechers

erkannt. Die Erkennung ist erfolgreich.

Abbildung 5.14: Kollisionserkennung B fiir Rampe

In Abbildung 5.14 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(e) dargestellt.
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Wie zu erwarten fallen durch das Herabsetzen des Thresholds der Bodenklassifizierung Messwer-
te von befahrbaren Flichen, die zum Roboter relativ geneigt sind, frither in die Klassifizierung
als Hindernisse. Fast alle Messwerte, die nicht als ungenau zéhlen, werden beim Test als Hin-

dernis klassifiziert. Der Test fallt wie erwartet negativ aus.

Abbildung 5.15: Multiple Ways Reflection B

In Abbildung 5.15 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(f) dargestellt.

Hier tritt die erwartete Erhohung der Fehler durch Fehlklassifizierung ein, die durch das
herabsetzten des Thresholds der Bodenklassifizierung entsteht. Dies ist durch eine dichtere
Ansammlung von falsch klassifizierten roten Punkten erkennbar. Das Resultat ist eine sehr

starke Storung durch Reflexionen.

Im Testfall der Treppenszene verhélt sich das Ergebnis bis auf vernachlassigbar kleine Un-
terschiede wie der Test in 5.1.2. Die Ursache dafiir sind die zu den anderen Hindernissen
vergleichbar grofien Ausmafle der Treppe, wobei die Verschiedenheiten der Parametersitze
auf das Ergebnis nur geringfiigig Einfluss nehmen. Daher wird auf eine erneute Diskussion

der Ergebnisse verzichtet und auf den Test in 5.1.2 referenziert.

Der grofie negative Einfluss der Reflexionen bei diesem Parameterset fithrt dazu, dass der
Roboter in der Nahe von Wénden oft durch Entstehen falscher Hindernisse irritiert wird und

keinen idealen Weg féahrt. Durch die Vergroflerung der Hindernisse durch Reflexionsfehler,
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welche beim Test anhand des Styroporwiirfels zu sehen ist, werden vom Roboter auflerdem
enge, noch passierbare Durchgénge als zu eng wahrgenommen und umfahren.

Die Verwendung dieses Parametersatzes eigenet sich somit nur in Umgebungen mit breiten
Durchgéngen bzw. groflen Freiflichen und wenig reflektierenden Objekten. Der Vorteil dieses

Verfahrens ist eine bessere Erkennung von ungenau wahrnehmbaren und kleinen Hindernissen.

5.1.3 Parametersatz C

Testreihe C zeigt die Ergebnisse bei Verwendung des Ransac Algorithmuses zur Bodenerken-
nung mit einer Integrationszeit von 1500 us, einem Ransac Threshold von 1% und einem
Threshold der Ungenauigkeit von 0,25 bei 50 Iterationen (siehe 4.5.5.3).

Zusétzlich zu den vorherigen Bildern wird das mit Hilfe des Ransac Algorithmus gefundene

beste Consensus Set griin dargestellt.

(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.16: Kollisionserkennung C fiir Styroporwiirfel

Die aufgenommene Szene 5.16 entspricht der in Abbildung 5.1(a).
Der Wiirfel wird korrekt als Hindernis erkannt. Durch Reflexion wird falschlicherweise zusétz-
lich eine kleine Anzahl an Punkten in Nahe des Wiirfels beim rechten Sensor als Hindernis

klassifiziert. Da diese Punktemenge allerdings sehr nahe am Wiirfel liegt, ist dieser Fehler
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vernachléssigbar.

(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.17: Kollisionserkennung C fiir Klebeband

In Abbildung 5.17 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(b) dargestellt.

Die Kollisionserkennung beim Klebeband ist trotz wenig als Hindernisse erkannten Punk-
te ausreichend, da die erkannten Punkte den Grofiteil der oberen Fliache des Klebebandes
decken. Gut zu erkennen ist hierbei, dass die restlichen Punkte des Klebebandes als unsichere
Werte gefiltert werden, denn alle grauen Pixel stellen nach Féarbung der Hindernisse und des

Consensus Sets unsichere Werte dar.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.18: Kollisionserkennung C fiir Mappchen

In Abbildung 5.18 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(c) dargestellt.

dhnlich wie beim Klebeband wird der Grofiteil der oberen Fliche des Méppchens korrekt
erkannt und der Rest des Méppchens als ungenau klassifiziert. Desweiteren wird wie beim
Wiirfel eine kleine Punktemenge des Bodens in Néhe des Objekts félschlicherweise als Hin-
dernis erkannt, doch auch hier ist dies durch die unmittelbare Ndhe zum Objekt selbst ein

vernachléssigbarer Fehler. Die Kollisionserkennung beim Méppchen ist somit erfolgreich.
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(b) Klassifizierung

Abbildung 5.19: Kollisionserkennung C fiir Becher

In Abbildung 5.19 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(d) dargestellt.

Beim linken Sensor werden wenige Punkte des Bechers als Hindernis klassifiziert, der Rest
wird durch Ungenauigkeit gefiltert. Beim rechten Sensor fallen die Punkte des Bechers in das
Consensus Set des Ransac Algorithmus und werden somit irrtiimlich als befahrbar klassifiziert.

Die Kollisionserkennung fiir den Becher ist somit unzureichend.
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(a) Rohdaten

(b) Klassifizierung

Abbildung 5.20: Kollisionserkennung C fiir Rampe

In Abbildung 5.20 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(e) dargestellt.

Wie erwartet erkennt der Ransac Algorithmus den Grof3teil der relativ zum Roboter geneigten
Flache als befahrbar. Allerdings fallen bei diesem Parametersatz durch den niedrigen Thres-
hold des Ransac Algorithmuses einige Punkte in die Hindernisklassifizierung. Die Erkennung

der befahrbaren Flache als solche ist somit unzureichend.

Aufgrund des Verzichts der Erstellung virtueller Hindernisse aus negativen Hindernissen (sie-
he 4.5.5.1) bei der exemplarischen Implementierung des Ransac Algorithmuses wird der Test
negativer Hindernisse nicht ausgefiihrt, da er keine Ergebnisse einer korrekten Funktionsweise

wiedergeben kann. Der Test wird daher als Fehlschlag gewertet.
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Abbildung 5.21: Multiple Ways Reflection C

In Abbildung 5.21 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.1(f) dargestellt.

Durch die Anwendung des Ransac Algorithmuses und des niedrigen Thresholds des Filters
ungenauer Werte fallt das Ergebnis bei diesem Test deutlich besser aus als in 5.1.2 und 5.1.2,

denn die falschen Hindernisse befinden sich nur ca. 7 em von der Wand entfernt.

Der Parametersatz zeigt eine gute Hinderniserkennung und durch den Ransac Algorithmus
eine deutliche Milderung der Fehlklassifikationen bei Reflexionen und geneigten Flachen. Der
Nachteil liegt in der undeterminierbaren, hohen Ausfiihrzeit des Ransac Algorithmuses, die

bei diesem Test im Bereich von 600 ms bis mehreren Sekunden liegt.

Die Verwendung des Parametersatzes eignet sich somit nur bei niedriger Fahrtgeschwindigkeit

zur Kompensation der langen Rechenzeit, ist aber robuster gegen Neigungen und Reflexionen.

5.2 Spezialfille

In der Wahrnehmung mittels Licht spielen transparente und spiegelnde Gegenstéinde eine
grofle Rolle, da sie hdufig zu Fehlmessungen fiithren, da das Licht zum Messen durch die
Oberflache hindurch dringt bzw. daran gespiegelt wird. Das Testen dieser Spezialfille ist da-

her zur Ermittlung der Einschriankungen notwendig.
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5.2.1 Spiegelnde Oberflichen

(a) Rohdaten (b) Klassifizierung

Abbildung 5.22: Kollisionserkennung fiir Keksdose

In Abbildung 5.22 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.2(b) dargestellt.

Bei Vergleich ist zu Erkennen, dass die Messungen des PMD Sensors an der Stelle der Keks-
dose nicht der Wirklichkeit entsprechen. Das Ergebnis zeigt die Klassifizierung eines Teils der
Punktewolke als Hindernis, welcher sich an der Stelle der Dose befindet, aber nicht die richti-
gen Mafle besitzt. Da die Messungen der Keksdose keinesfalls die Form dieser widerspiegeln,
muss davon ausgegangen werden, dass eine korrekte Kollisionserkennung unmoglich ist. Der
Test schlagt damit fehl.

5.2.2 Transparente Gegenstande

(a) Rohdaten (b) Klassifizierung

Abbildung 5.23: Kollisionserkennung fiir Plastikflasche

In Abbildung 5.23 sind die Messungen der Szene von Abbildung 5.2(c) dargestellt.
Die Punktewolke ldsst annehmen, dass Messungen an der Stelle der Flasche teils vom Boden
hinter der transparenten Flasche stammen. Die Spitze, die durch die Kollisionserkennung

korrekt erkannt wird, stellt den Deckel der Flasche dar. Da bis auf diese Teilmengen keine
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andere Messung die Form der Flasche richtig wiedergibt, wird geschlossen, dass eine korrekte

Hinderniserkennung unméglich ist. Somit schlagt der Test fehl.

5.3 Einschrankungen

Neben den in 5.1 ermittelten Einschriankungen miissen die Einschrinkungen des Sichtfelds

und der Maximalweite geklart werden.

5.3.1 Maximalweite der Kollisionserkennung

Der Test fiir die Maximalweite wird anhand des Parametersets B ausgefiihrt, da dieses die
besten Ergebnisse fiir Kollisionserkennung erzielt und die Fehleranfilligkeit durch Reflexionen
bei diesem Test irrelevant sind. Der Test wird anhand eines groflen Objekts, dem Styroporwiir-
fen und eines kleinen Objekts, dem Klebeband durchgefiihrt. Zur Veranschaulichung werden

die Testergebnisse bei 50 ¢m und 80 ¢m Entfernung dargelegt.
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(a) Rohdaten bei 50 cm Entfernung (b) Klassifizierung bei 50 cm Entfernung

(c) Rohdaten bei 80 ¢cm Entfernung (d) Klassifizierung bei 80 cm Entfernung

Abbildung 5.24: Entfernungstest fiir Wiirfel

In Abbildung 5.24 ist erkennbar, dass die Kollisionserkennung des Wiirfels bei 50 ¢m erfolg-
reich ist, da die grobe Form an der richtigen Stelle im Klassifizierungsbild erhalten ist. Obwohl
sich die Entfernungsmessungen des Wiirfels nicht stark von den Entfernungsmessungen des
Bodens abheben, kann zwischen Boden und Wiirfel unterschieden werden, weil der Filter fiir
ungenaue Werte die ungenauen Reflexionswerte des Bodens filtert. Auf 80 e¢m Entfernung
hingegen sind die Messungen des Wiirfels zu ungenau, um sie vom Boden zu unterscheiden,
daher fallt das Resultat der Kollisionserkennung ungentigend aus.

Die Kollisionserkennung funktioniert also bei einem Styroporwiirfel der Seitenlénge von 15 cm

auf einer Entfernung von bis zu 50 c¢m erfolgreich.



84 KAPITEL 5. ERGEBNISSE

(a) Rohdaten bei 50 cm Entfernung

(b) Klassifizierung bei 50 cm Entfernung

Abbildung 5.25: Entfernungstest fiir Klebeband bei 50 cm Entfernung

In Abbildung 5.24 ist die Szene eines Klebebands in 50 em Entfernung zum Roboter darge-
stellt. Nur bei der Messung des linken Sensors kann eine kleine Teilmenge der Punkte des
Klebebands als Hindernis klassifiziert werden, die aber die Mafle des Klebebands nicht aus-
reichend genau abbildet. Daher ist die Kollisionserkennung fiir das Klebeband auf 50 c¢m

Entfernung erfolglos. Der Test in grofierer Entfernung entféllt somit.

Die Maximalweite der Kollisionserkennung hiangt von der Oberflichenbeschaffenheit und der
Grofle des Objektes ab. Dies ist in den Entfernungstests, den Tests der Spezialfélle (siehe 5.2)
und den normalen Tests (siehe 5.1) ersichtlich. Es kénnen also nur grobe Maximalentfernun-
gen angegeben werden. Die ermittelte Maximalentfernung fiir kleine Objekte unter 8cm Hohe
liegt bei ungeféhr 25 cm (siehe 5.1), die fiir grofie Objekte mit einer Hohe um die 15 em liegt

bei ca. 50 cm.
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5.3.2 Sichtfeld

Zur Ermittlung des Sichtfeldes werden vier Objekte in den Ecken des Sichtfelds der Sensoren
so platziert, dass sie im Amplitudenbild der Sensoren, wie in Abbildung 5.26, sichtbar sind.
Ein Klebeband wird in der Mitte des Roboters zum Test des toten Winkels zwischen den
beiden Sensoren platziert. Durch ungenaue Montage unterscheiden sich die Neigungswinkel
der Sensoren um ca. 2°, was der Grund fiir die vermeintliche Verschiebung des Klebebands ist.
Eine Fotographie der Szene befindet sich in Abbildung 5.27 und zeigt den groben Sichtbereichs
der Sensoren.

Die vorderen Wiirfel befinden sich in einem Abstand von 10 ¢m zum Roboter und einem
Winkel von ca. 15° zum jeweiligen Sensor, die hinteren Wiirfel in einem Abstand von 80 c¢m
mit gleichem Winkel. Das Klebeband befindet sich in der Mitte in einem Abstand von 12 cm.
Zu beachten ist hierbei der Unterschied zwischen der Erkennung im Amplitudenbild und der
Hinderniserkennung, welche auf Entfernungswerten beruht. Die Maximalweite der Hinderni-

serkennung liegt mit 80 ¢m néher als die maximal wahrnehmbare Entfernung.

Es ergibt sich also ein Sichtbereich in Form eines Trapezes von ca. 12 c¢m bis ca. 80 cm
vor dem Robotor mit der Lénge der kurzen Seite (vordere Kante) von ca. 40 e¢m und der
langen Seite (hintere Kante) von ca. 60 ¢cm. Wie schon in 4.3 erdrtert, hilt das Sichtfeld die
dort genannten Anforderungen ein, d. h. die seitliche Sicht wird eingehalten, denn die nahen
Wiirfel befinden sich auflerhalb der Fahrbahn, die nahe Sicht ist mit einem toten Winkel
von 12 e¢m Nahe ausreichend und die ferne Sicht ist grofler als die der Maximalweite der
Hinderniserkennung.

Auf eine theoretisch genaue Errechnung des Blickfelds wird verzichtet, weil bei der Fahrt mit
dem Roboter nicht hervorgesehen werden kann, in welchen genauen Winkeln und Entfernun-
gen die Hindernisse zum Sensor liegen und da die ntigen Ausmessungen der Sensorpositionen
mit Ungenauigkeiten verbunden sind, d. h. eine genaue Errechnung ist in Wirklichkeit nicht

moglich.
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Abbildung 5.26: Amplitudenbilder der beiden Sensoren

Abbildung 5.27: Fotographie der Szene

5.3.3 Maximale Fahrtgeschwindigkeiten

Letztendlich kénnen die theoretischen Maximalgeschwindigkeiten mit Hilfe der Formel 4.1
ermittelt werden. Durch die Ergebnisse kann der in 4.5.2 ermittelte Parameter fiir die Entfer-
nung, ab der ein Hindernis erkannt wird, auf 25 ¢m bei Erkennung kleiner Objekte (ca. 5 em

Hohe) und 50 em bei Erkennung grofier Objekte (ca. 15 ¢m Hohe) angepasst werden.

Somit ergeben sich mit den restlichen Parametern aus 4.5.2 fiir die in Kapitel 5 genutzten

Beispielwerte die Maximalgeschwindigkeiten in Tabelle 5.2.
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Integrationszeit ‘ kleine Objekte ‘ grofle Objekte
450 ps 410 mm/s 610 mm/s
1500 ps 250 mm/s 420 mm/s

Tabelle 5.2: Maximalgeschwindigkeiten fiir Beispielwerte

Fir den Ransac Algorithmus kann keine genaue Maximalgeschwindigkeit angegeben werden,
da die Rechenzeit dieses Algorithmuses undeterminierbar ist und von der jeweiligen Szene

abhéngt.

5.3.4 Fazit

Die Einschriankung der Gréfle des Sichtfelds entsteht durch die in 4.3 ermittelte Montage. Das
Sichtfeld erfiillt wie in 4.3 und 5.3.2 erértert allerdings die Anforderungen. Die Maximalweite
der Hinderniserkennung héngt vom Algorithmus, dem PMD Sensor und den Eigenschaften des
Hindernisses ab, generell werden Gegensténde mit einer ungefdhren Hohe von 5cm aber 25 cm
Nihe erkannt (siehe 5.1). Die Probleme bei Erkennung von halbtransparenten und transpa-
renten Objekten, sowie spiegelnden Oberflichen ergeben sich durch das Messverfahren des
PMD Sensors (siehe 3.1.1), wie auch die fehlerhaften Messungen durch Reflexionen (siehe
3.1.3). Die Einschrankung, dass geneigte befahrbare Fliachen beim einfachen Abstandsverfah-
ren und Bodenkalibrierungsverfahren (siehe 4.5.5.1 und 4.5.5.2) wie in 5.1 als Hindernisse
erkannt werden, entsteht durch den Algorithmus, dessen Anforderung diese Erkennung nicht
beinhaltet. Die in 5.1 genannte Einschréankung des Ransac Algorithmus, dass negative Objek-
te nicht in richtiger Entfernung erkannt werden, hingt von dessen einfacher, exemplarischer
Implementierung ab. Fiir einen betriebsfihigen Zustand (siehe 4.1) miissen die in ermittelten
Geschwindigkeiten eingehalten werden.

Diese Einschrankungen miissen bei der Anwendung des Verfahrens fiir eine korrekte Hinder-

niserkennung beachtet werden.

5.4 Testfahrt

Bei einer Fahrt mit kleinen und groien Hindernissen im Testbereich der Hochschule Ulm unter
Verwendung eines Parametersatzes mit einer Integrationszeit von 450 us, einem Threshold
der Bodenklassifizierung von 7% und einem Threshold fiir ungenaue Werte von 0,4 bei einer
Geschwindigkeit von 400 mm/s féllt die Testfahrt groftenteils positiv aus. Hindernisse wie
Styroporwiirfel, Biicher, Schuhe, eine Dose von 6 ¢m Hohe und ein Mafiband werden kor-
rekt erkannt und umfahren. Ein generelles Problem tritt bei kleinen Objekten auf, die nach
Bremsvorgang in die toten Winkel der Seiten fallen und vom Roboter seitlich angefahren

werden.
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Gesamtfazit

Abgesehen von den Einschriankungen ist durch den Nachweis der Kollisionserkennung in 5.1

eine korrekte Kollisionserkennung moglich. Die in 4.1 genannten Anforderungen werden ein-

gehalten:

Das Einhalten der Anforderungen an Abdeckung des nétigen Sichtbereich ist in 5.1, die

Ermittlung der Montageplédtze und Anzahl nétiger Sensoren in 4.3 besprochen.

Die Entwicklung der Software wird in 4.5 ausfiihrlich besprochen, die Kollisionserken-

nung in 4.5.5 und die Einordnung in die SmartSoft Architektur in 4.2.

Die Sichtbereiche eines einzelnen Sensors, sowie die moglichen Platzierungsplétze werden
in 4.3 beachtet. Allerdings kommt es bei kleinen Hindernissen unter 5 ¢m Hoéhe, die sich
nach Abbremsen in einem toten Winkel der Sensoren aufhalten, zu Kollisionen (siehe
5.4).

Ein betriebsfahiger Zustand kann nur durch Geschwindigkeitsanpassung (siehe 5.3.4)

erreicht werden.
Die Nutzung von maximal zwei Sensoren wird wie in 4.3 besprochen, eingehalten.

Es wird, wie in Punkt 4.2, keine Anderung an der CDL Komponente vorgenommen.

Durch die korrekte Kollisionserkennung und der Verwendung der CDL Komponente ist das

Ziel dieser Bachelorarbeit, eine Kollisionsvermeidung mit dem PMD Sensor zu realisieren,

erfiillt. Zu beachten ist, dass es keinen perfekten Parametersatz gibt, sondern dieser, wie in

5.1 zu sehen ist, je nach Prioritdtenverteilung zu wahlen ist.



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Aktueller Stand

Anhand der Ergebnisse in Kapitel 5 wird gezeigt, dass das Ziel der Kollisionsvermeidung
generell erfiillt ist. Der grundlegende Algorithmus basiert auf der Fusion der PMD Daten
mit den Daten des Laserscanners. Dazu werden die Punkte der Messungen des PMD Sensors
wegen der Sicht auf den Boden als Hindernisse oder Boden klassifiziert. Um die Daten zu
fusioneren, werden schliellich die PMD Daten in das Koordinatensystem des Laserscanners
transformiert. Damit ist die Grundlage gegeben.

Das Verfahren zur Boden- und Hindernisklassifizierung ist hierbei ausschlaggebend fiir die
Ergebnisse. In dieser Bachelorarbeit werden dazu drei verschiedene Verfahren implementiert
und evaluiert, die auf Entfernungsdaten basieren: Das einfache Abstandsverfahren, das mit
Hilfe theoretischer Entfernung des Bodens die Daten klassifiziert, das Bodenkalibrierungsver-
fahren, bei welchem die Klassifizierung auf durch Kalibrierung ermittelte echte Messungen
beruht und die Verwendung des Ransac Algorithmuses, mit dem versucht wird die Bodenfl&-
che zu ermitteln und die abweichenden Messwerte als Hindernisse zu klassifizieren.

Zur Verbesserung der Ergebnisse werden Glattungsfilter und der Filter fiir ungenaue Messun-
gen angewandt. Der Glattungsfilter hilft hierbei fehlerhafte Peaks zu mildern und der Filter

fiir ungenaue Werte verwirft ungenaue Messungen, die z. B. durch Reflexionsfehler entstehen.

Im Gegensatz zur einfachen Verwendung des Laserscanners konnen mit dem in der Bachelor-
arbeit vorgestelltem Verfahren zusétzlich Hindernisse unter der Sichtfliche des Laserscanners
wahrgenommen und ausgewichen werden. Darunter fallen z. B. Treppenabgénge, Spielzeuge

und Kartons.

Nicht erfiillte Hoffnungen sind Erkennung der Hindernisse auf mehrere Meter Entfernung,
weniger verrauschte Messwerte und die Verwendung des Ransac Algorithmuses mit geringem

Rechenaufwandt.
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Durch eine bessere Erkennung auf die Entfernung und geringerem Rauschen konnte z. B. ein
Sensor am Galgen platziert werden (siehe 4.3 und damit sowohl hohe Hindernisse wie Tische
als auch Hindernisse am Boden wahrnehmen. Ein geringeres Rauschen kénnte zusétzlich eine
Erkennung von niedrigen Hindernissen mit einer Hohe von unter 4 c¢m ermoglichen. Eine
niedrigere Rechenzeit des Ransac Algorithmuses konnte eine hohere Fahrtgeschwindigkeit bei

dessen Anwendung ermdglichen.

6.2 Verbesserungensmoglichkeiten

Der aktuelle Stand bietet eine gute Grundlage zur Hinderniserkennung, ist aber noch fiir viele

Verbesserungen offen.

e Die Verwendung eines qualitativ hochwertigeren Sensors kann das Rauschen minimie-
ren und eine héhere Maximalentfernung der Hinderniserkennung erméglichen. Dadurch
konnte ein einzelner Sensor z. B. am Galgen platziert werden, eine dhnliche Qualitéit der
Hinderniserkennung am Boden wie die aktuelle Konfiguration besitzen und zusétzlich

hohe Hindernisse erkennen.

e Eine Optimierung bei der Verwendung des Ransac Algorithmuses kénnte die Rechenzeit

evtl. soweit minimieren, dass eine gewlinschte Fahrtgeschwindigkeit erreicht wird.

e Durch Kalibrierung kénnen die systematischen Kamerafehler (siehe 3.1.3) eliminiert und
damit die Qualitdt der Messungen gesteigert werden. (MDHWO08)

e Die Verwendung der Amplitudenwerte zusétzlich zu den Entfernungswerten zur Kolli-
sionserkennung konnte eine Qualitatssteigerung erreichen. Wie in den Ergebnissen des
Sichtfelds beschrieben (siehe 5.3.2) sind Hindernisse im Amplitudenbild in gréBeren Ent-

fernungen als die Kollisionserkennung basierend auf Entfernungswerten zu erkennen.

e Zur Verbesserung der Boden- und damit auch Hindernisklassifizierung kénnte ein Ver-
fahren basierend auf den Normalenenvektoren zwischen Nachbarpunkten eingesetzt wer-
den (KWB09). Damit ist die Priifung der Befahrbarkeit eines unebenen Bodens moglich,
da Hindernisse anhand der Steigungen bzw. Unterschieden der Winkel der Normalen er-
kannt werden. Bei hohen Unterschieden zwischen den Winkeln zweier Normalen kann
angenommen werden, dass sich an dieser Stelle eine unbefahrbare Kante und somit ein
Hindernis befindet.

e Zur Losung des in 5.4 genannten seitlichen Kollisionensproblems koénnten die Senso-
ren links bzw. rechts ndher an den Kanten des Roboters platziert werden oder ihre
Drehwinkel zur Seite hin vergréflert werden. Dadurch werden die seitlichen toten Win-
kel verkleinert und die Wahrscheinlichkeit, dass Hindernisse seitlich angefahren werden,
sinkt.
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