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Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird ein Verfahren zur automatischen Identifikation von Land-
marken in Indoor—Umgebungen auf Basis von Farbhistogrammen vorgestellt. Es wird
gezeigt, daf} die automatisch definierten Landmarken mittels stochastischer Simulation
robust wiedergefunden werden koénnen und somit eine Selbstlokalisation eines autono-
men mobilen Systems mdglich ist. Mittels Tilt/Vergenz—Bewegungen wird die relative
3D—Position eines Binokular—Systems zur Landmarke rekonstruiert, was einen ersten
Schritt zur automatischen Landkartenerzeugung darstellt.

1 Einleitung

Eine der wichtigsten Anforderungen, die an autonome mobile Systeme iiblicherweise ge-
stellt wird, ist die Navigation in einer dynamischen, sich verdndernden Umgebung. Unter
dem Begriff Navigation fa3t man die Einzelaufgaben Selbstlokalisation, Pfadplanung und
Lokomotion zusammen [1]. Im Bereich der Robotik gibt es zahlreiche Ansitze, die auf
Grundlage von Ultraschall—, Infrarot— und Lasersystemen eine kollisionsfreie Lokomotion
realisiert haben [1]. Die Selbstlokalisation geschieht in vielen Fillen iiber Odometrie, die
in regelméBigen Abstidnden iiber eine fest vorgegebene Karte der Umgebung und kiinstlich
angebrachte, bzw. manuell definierte natiirliche Landmarken korrigiert wird. Diese Land-
marken sind in vielen Fillen so gewihlt, da sie mit den verwendeten Sensoren einfach und
robust erfaf3t und bei Bedarf auch unterschieden werden konnen.

Ein im Bereich der autonomen mobilen Systeme bis heute ungeldstes Problem stellt
die automatische Auswahl und Extraktion natiirlicher Landmarken und deren Verarbeitung
zur automatischen Erstellung einer 3D—Karte der Umgebung dar. In sogenannten Indoor—
Umgebungen, die man typischerweise bei Servicerobotern, z. B. in Krankenhéusern, vorfin-
det, bietet sich eine visuelle Exploration der Umgebung auf Basis von Farbstrukturen an.

Farbhistogramme sind ein Standardansatz zur Erfassung von Farbeindriicken innerhalb
einer Szene. Anhand der Einsatzgebiete Objektlokalisation [3] und Objektverfolgung mit
einer Kamera [2] wurde deren Anwendbarkeit mehrfach demonstriert. Der in diesem Beitrag
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vorgeschlagene Ansatz zur automatischen Extraktion von natiirlichen Landmarken und deren
3D-Vermessung bedient sich dieses klassischen Vorgehens. Dabei wird das Farbhistogramm
einer Arbeit von Heisele folgend [2] erweitert. Als Landmarken werden solche Bins definiert,
die eine gewisse Anzahl von Eintrigen besitzen und zusitzlich einem kompakten Bereich im
Bild entsprechen, d. h. eine kleine Varianz in der Position aufweisen.

Die so automatisch detektierten Landmarken werden anschlieBend mittels eines sich auf
der autonomen mobilen Plattform montierten binokularen Pan/Tilt/Vergenz—Systems ver-
messen. Dazu erfolgt eine entsprechende Tilt/Vergenz—Bewegung, um in beiden Kameras
die Landmarke in die Bildmitte zu bewegen. Uber die dann vorliegenden Vergenzwinkel
kann die 3D—Position relativ zum autonomen mobilen System bestimmt werden. Die 3D—
Position wird im folgenden bei der automatischen 3D-Umgebungskartenerstellung benotigt.
Neben der eigentlichen Landmarke wird deren Position im 3D relativ zum mobilen System
eingetragen. Somit lassen sich wihrend der Navigation Mehrdeutigkeiten in den Landmar-
ken, z. B. verschiedene Tiiren oder Tiirschilder auflosen, indem nach der Position im 3D
gesucht wird, die einer beobachteten Konfiguration von Landmarken am besten entspricht.

2 Farbbasierte Extraktion natiirlicher Landmarken

Bei der Entwicklung eines Verfahrens zur automatischen Landmarkenidentifikation miissen
zwel Punkte beachtet werden: es miissen geniigend Landmarken gefunden werden, um eine
Selbstlokalisation zu gewihrleisten und eine spezielle Landmarke muf} effizient und robust
wiedergefunden werden konnen.

Der hier vorgestellte Ansatz baut auf sogenannten Farbhistogrammen auf [3]. Die Mo-
tivation dafiir kann in den verstidrkten Bemiihungen in der Bildverarbeitungsgemeinschaft
gesehen werden, Farbnormierungsalgorithmen zu entwickeln und somit einen der bisher ent-
scheidensten Nachteile — die Varianz in den gemessenen Farbwerten — zu beheben. Au-
Berdem existieren Verfahren zur Objekterkennung mittels Histogrammriickprojektion, die
in einer spiteren Phase der Arbeit zur Identifikation einer bestimmten Landmarke durch
Vergleich von Histogrammen eingesetzt werden kann. Neben diesen eher theoretischen Mo-
tivationsgriinden spielen praktische Uberlegungen zur effizienten, hierarchischen Berech-
nung unter Echtzeitbedingungen eine wichtige Rolle, die von Histogrammen im allgemeinen
erfiillt werden.

Im folgenden wird davon ausgegangen, daf3 die Umgebung, in der sich das autonome mo-
bile System bewegen soll, relativ einfach strukturiert ist und eine geniigend grof3e Variation
in der vorhandenen Farbe beobachtet werden kann. Beide Anforderungen werden sowohl
fiir Szenen aus dem Krankenhausbereich als auch fiir die Biiroflurumgebung erfiillt, die in
Abschnitt 5 als Testumgebung dient. Als Landmarken wird das hiufige Auftreten eines Farb-
werts innerhalb eines rdumlich begrenzten Gebiets im Farbbild definiert. Dies kann anhand
von Farbhistogrammen erkannt werden, wenn neben der Haufigkeit des Treffer innerhalb
eines Histogramm—Bins auch der Mittelwert der Positionen der beitragenden Farbpixel und
deren Positionsvarianz berechnet wird. Ein vergleichbares Vorgehen findet sich in [2] zur
Verfolgung von Personen mittels Farbhistogrammen.

Mittels eines solchen Farbhistogramms mit rdumlicher Information werden solche Histo-
gramm-Bins als Landmarken definiert, deren Anzahl Treffer eine gewisse Schwelle iiber-
schreitet und deren Positionsvarianz unter einer gewissen weiteren Schwelle liegt. Der Mit-
telwert der Positionen definiert dann die Position der Landmarke im Farbbild. Unterschied-
liche Histogramm-Bins, deren Positionsmittelwerte sich nur wenig unterscheiden, konnen
zusammengefallt und somit neben einfarbigen Landmarken auch bunte Objekte identifiziert
werden.



3 Visuelle Selbstlokalisation mittels stochastischer Simula-
tion

Die identifizierten Landmarken aus dem letzten Abschnitt konnen zur Selbstlokalisation ver-
wendet werden. Dafiir wird in Abhéngigkeit von der Position X und der Blickrichtung R
des mobilen Systems eine Wahrscheinlichkeitsverteilung {iber die Histogramm—Eintrédge de-
finiert. Jedes geeignete Histogramm-Bin b;;i, d. h. eine identifizierte Landmarke, reprisen-
tiert somit eine Verteilung iiber die Positionen & im Bild, so daB8 f(x) = b;j;. Die Indizes
1, J, k kennzeichnen die Komponenten des Farbvektors, d. h. im Falle von RGB—Farbwerten
den Rot—, Griin— und Blaukanal. Natiirlich ist dieses Vorgehen auch auf andere Farbraume
libertragbar. Fiir die Verteilung der Positionen der Farbpixel eines Histogramm-Bins b
nehmen wir eine Normalverteilung an. Die Parameter der Normalverteilung, Mittelwert und
Varianz, werden aus den Informationen des Histogramm—Bins direkt iibernommen. Das Pro-
blem der Selbstlokalisation kann jetzt iiber eine maximum a posteriori Schitzung

B|X X
(X*, R") = argmax p(X, R|B) = argmax p(B|X,R)p(X, R)
X,R X,R p(B)

wahrscheinlichkeitstheoretisch beschrieben werden. Zu beachten ist hierbei, dafl keinerlei
zeitliches oder rdumliches Kontextwissen in dieser Modellierung einflieBt. Dies ist Gegen-
stand der aktuellen Untersuchungen.

Ausgehend von den definierten Landmarken wird zur Selbstlokalisation des Systems fol-
gendes Vorgehen auf Basis einer stochastischen Simulation eingeschlagen. Unter der Er-
wartungshaltung sich an einer Position X mit Blick in Richtung R zu befinden, erwartet
man, die korrespondierenden Landmarken in Form von signifikanten Histogramm-Bins zu
beobachten. Aus der bekannten Dichte py,, (2| X, R) der Verteilung der Farbpixel im Bild
werden Positionen im Bild generiert, an denen die Farbe dem Farbbereich des Bins b,
entsprechen miifite. Die Anzahl der Treffer ergibt damit die Wahrscheinlichkeit fiir das Vor-
handensein der Landmarke b; ;..

Da normalerweise mehr als eine Landmarke beobachtet werden kann, muf} die Kombi-
nation mehrere Landmarken geeignet modelliert werden. Fiir den ersten Schritt des Ansatzes
wird Unabhingigkeit des Auftretens von Landmarken angenommen, d. h.

p(B|X, R) = [] p(bijr| X, R)

bijk
In Zukunft wird diese Unabhiéngigkeitsannahme fallen gelassen.

4 3D-Positionsbestimmung mittels Vergenz

Zur Erstellung einer Umgebungskarte, die bei der Navigation eines autonomen Systems eine
wichtige Rolle spielt, muf3 Information iiber die rdaumliche Lage der einzutragenden Elemen-
te vorhanden sein. Diese Information kann sowohl absolut, beziiglich eines Weltkoordinaten-
systems, als auch relativ, beziiglich des autonomen Systems, eingetragen werden. In diesem
Abschnitt wird gezeigt, wie die Lage der detektierten Landmarken relativ zum verwendeten
Binokular—System mittels geeigneter Tilt/Vergenz Bewegungen ermittelt werden kann. Im
Abschnitt 5 wird auf die Genauigkeit der Positionsbestimmung eingegangen.
Voraussetzung fiir die Positionsbestimmung auf die hier vorgestellt Weise ist, daf3 die
internen und externen Parameter der beiden Kameras bekannt sind. Dies kann man durch



Kalibrierung der Kameras nach der Methode von Tsai sicherstellen [4], wenn man beide
Kameras mit dem selben, gleich positionierten Referenzmuster kalibriert. Man erhilt aus
der Kalibrierung fiir jede Kamera eine Rotationsmatrix' R.,_,; und einen Translationsvektor
tw_i, t = 1,2, mit denen die Transformation von Weltkoordinaten x,, in Kamerakoordinaten
x; nach

xX; = RyoiXw + tuwosi.

gegeben ist. Damit 148t sich die Basis des Binokular—Systems, der Vektor b,, zwischen den
beiden Koordinatenurspriingen der Kameras, berechnen als

by, =tyo2 — tuwoi.

Die Mitte der Basis stellt den fiir die Positionsbestimmung verwendeten Referenzpunkt dar.

Zur Bestimmung der Position eines Punktes im Raum werden die optischen Achsen, also
die z—Achsen der Koordinatensysteme der beiden Kameras auf diesen Punkt ausgerichtet,
d. h. die optischen Achsen schneiden sich in diesem Punkt. Der Vektor zwischen der Basis-
mitte und dem Schnittpunkt ist der gesuchte Positionsvektor, aus dem z. B. der Abstand des
Punkts zur Basis berechnet werden kann.

Die oben genannte Justierung der optischen Achsen erfolgt durch entsprechende Dre-
hungen der beiden Kameras in vertikaler und horizontaler Richtung. Als Ma@ fiir die durch-
zufiihrende Anderung der aktuellen Kameralagen wird die Abweichung des auf die bei-
den Bildebenen projizierten Raumpunkts von den Hauptpunkten der Kameras benutzt. Der
Hauptpunkt einer Kamera ist der Durchtrittspunkt der optischen Achse durch die Bildebene.
Die Pixelkoordinaten der Hauptpunkte sowie die Brennweiten der Kameras werden ebenfalls
durch die Kamerakalibrierung bestimmt.

Aus den ermittelten Abweichungen und den internen Kameraparametern kann man durch
geeignete Transformationen die jeweils erforderlichen Rotationswinkel bestimmen, welche
wiederum in entsprechende Achsenbewegungen des Binokular—Systems iiberfiihrt werden
konnen. Beschreibt man die optischen Achsen beider Kameras und die Basis im Koordina-
tensystem der linken Kamera, so 148t sich der Schnittpunkt der optischen Achsen s; durch
Gleichsetzen ihrer Geradengleichungen und Losen des entsprechenden Gleichungssystems
ermitteln. Damit ergibt sich der gesuchte Positionsvektor p einfach aus

1
p:sl—ibl.

Die vorgestellte Methode konnte fiir die Experimente nicht ohne weiteres auf das verwen-
dete Binokular—System iibertragen werden. Es sind Anpassung und Annahmen notwendig,
die in Abschnitt 5 skizziert sind.

S Experimente und Ergebnisse

Die Experimente gliedern sich in folgende drei Teile: automatische Landmarkenidentifika-
tion auf Basis von Farbclustern, Selbstlokalisation durch stochastische Simulation und 3D-
Positionsermittlung durch Vergenz.

Landmarkenidentifikation Untersucht wurden 300 Bilder aus einer Biiroflurumgebung.
Die Abtastrate betrug 1 Hz. Fiir jedes Bild wurde ein Satz von Landmarken automatisch
definiert. Die durchschnittliche Anzahl betrug 4,2 Landmarken pro Bild, maximal traten 17

'Der Index bezeichnet das jeweils giiltige Koordinatensystem: 1 = Kamera links, 2 = Kamera rechts, w
Weltkoordinaten



Landmarken pro Bild auf. Bei einer groBen Anzahl von Landmarken, trat Uberadaption ein,
so daf} nur dieses Bild wiedererkannt werden konnte, nicht aber dhnliche Bilder. Bei ins-
gesamt 28 Bildern wurden keine Landmarken gefunden. Bei 22 dieser 28 Bilder fiihrte die
mobile Plattform eine Drehung durch, so da3 die Kamera nur auf eine Wand blickte, die
keine signifikanten Merkmale enthielt.

Die durchschnittliche Zeit fiir die Landmarkenidentifikation betrug 230 msec, fiir jeweils
100 Vergleiche mit stochastischer Simulation werden 10 ms bendtigt (gemessen auf einer
SGI O? mit R10000 Prozessor). In Abbildung 1 ist ein Beispiel einer erfolgreichen Extrak-
tion von signifikanten Landmarken zu sehen. Im Abbildung 1, links, wurde die Tafel und
drei Poster an der Tiir extrahiert. Nach ca. 4 Minuten bewegte sich das System an der selben
Position im Flur und konnte eines der Poster sowie die Tafel erneut als signifikante Land-
marke identifizieren. Zu sehen ist, da3 die Tafel in mehrere Teillandmarken zerfillt, da die
Farbwerte in mehrere unterschiedliche benachbarte Histogramm-Bins fallen.

Selbstlokalisation Mittels den in der Landmarkenidentifikationsphase gewonnen Land-
marken wurde eine Selbstlokalisation durchgefiihrt, indem fiir alle Bilder eine Bewertung
bezogen auf die Landmarken mittels stochastischer Simulation vorgenommen wurde (ver-
gleiche Abschnitt 3). Erwartet wird, daB jeweils das Originalbild als beste Ubereinstimmung
wiedergefunden wird, und dhnliche Bilder in der Rangfolge vorne stehen werden.

Zur Auswertung wurde eine Verwechslungsmatrix (s. Abbildung 2) erstellt. Die Zeile
entspricht dem Originalbild, die Spalte dem Vergleichsbild. Die Farbfelder kennzeichnen
die unterschiedlichen Bereiche innerhalb des Flurbereichs. In der Verwechslungsmatrix be-
deuten dunkle Grauwerte hohe, helle Grauwert schlechte Ubereinstimmung. Man erkennt
in Abbildung 2 den erwiinschten Effekt, daB3 die Hauptdiagonale stark besetzt ist und auch
Nebendiagonalelemente an #hnlichen Positionen (kodiert durch die Farbwerte) Ubereinstim-
mung kennzeichnen. Anhand der Farbverldufe in einigen Zeilen erkennt man diejenigen Bil-
der, fiir die sehr viele Landmarken definiert wurden und somit eine Wahrscheinlichkeit fiir
Ubereinstimmung ungleich Null nur fiir das Originalbild berechnet wurde. Aufgrund der
Sortierung der Ubereinstimmung ergibt sich dann der zu beobachtende signifikante Grau-
wertverlauf.

In Abbildung 4 findet man zwei Beispiele fiir die Selbslokalisation: das Originalbild mit
dem Rang in der Ubereinstimmung sowie eines der #hnlichsten Bilder.

3D-Positionsbestimmung Wie am Ende von Abschnitt 4 angedeutet, muf3te das Verfahren
zur 3D—Positionsbestimmung an die vorhandene Experimentierumgebung angepalit werden.
Auf Grund des verwendeten Kalibriermusters kann es bei der Bestimmung der exter-
nen Kameraparameter zu Ergebnissen kommen, die fiir eine einzelne Kamera durchaus an-
wendbar sind, fiir die Kopplung von mehreren Kameras miteinander jedoch nicht. Damit
verbunden ist, daf} die Bestimmung der Basis mit einem Fehler behaftet ist, der direkt in
die Berechnung der 3D—Position eingeht. Daher wurden fiir die Experimente die Annahmen
gemacht, daB die beiden Kameras einen Basisabstand? von 253 mm haben und die z—Achse
der linken Kamera mit der Basis zusammenfillt. Die optische Achse der linken Kamera muf3
dazu wihrend der Kalibrierung moglichst senkrecht auf der physikalischen Basis stehen.
Das verwendete Binokular—System weist die Tatsache auf, daf die beiden Kameras kei-
ne voneinander unabhingigen Tilt-Bewegungen vollfithren konnen. Vielmehr konnen beide
Kameras, wegen ihrer mechanischen Befestigung, nur um den selben Winkel vertikal ge-
neigt werden. Damit ergibt sich das Problem, daf3 die optischen Achsen nicht zwangslidufig
zum Schnitt gebracht werden kénnen. Als Losung bietet sich an, den Schnittpunkt der beiden
optischen Achsen als den Mittelpunkt der Verbindungsstrecke anzusehen, die senkrecht auf

Basisabstand laut Herstellerangaben



den beiden Geraden steht. Weiterhin wird anstelle der einzelnen vertikalen Pixeldifferenzen
die gemittelte Differenz sowie die gemittelte Brennweite zur Festlegung der erforderlichen
Tilt-Bewegung verwendet.

Als MaB fiir die Genauigkeit der Positionsbestimmung wurde die Entfernung von Objek-
ten zur Basismitte des Binokular—Systems gewéhlt, da die Referenzwerte manuell einfach
zu ermitteln sind. Das System vollfiihrte einen horizontalen Schwenk iiber eine Laborszene,
wobei an neun Schwenkpositionen automatisch Landmarken extrahiert wurden. In der Sze-
ne befanden sich drei Objekte in bekannter Entfernung. Abbildung 3 zeigt die Laborszene
mit den bekannten Objekten und den ermittelten Referenzentfernungen. Die Untersuchung
der Szene erfolgte mehrmals, wobei unterschiedliche Zoom-Einstellungen und Neigewinkel
der Kameras eingestellt wurden. In Tabelle 1 sind die Ergebnisse der Entfernungsmessung
fiir die drei Referenzobjekte aufgefiihrt. Es zeigte sich, daf} die Entfernung eines Objekts im
Mittel mit einer Genauigkeit von 2,2 % gemessen werden konnte.

Landmarke | Detektionen | minz | maxzx T Oy To ’”(z’vf
Gelb 40 174cm | 223 cm | 202ecm | 7cm | 207 cm | 2.4 %
Griin 21 150cm | 210cm | 189 cm | 13¢cm | 195¢em | 3,1 %
Blau 20 151cm | 296cm | 204 cm | 30cm | 206 cm | 1,0 %

Tabelle 1: Ergebnisse der Positionsbestimmung der drei Referenzobjekte in der Laborszene.
xo bezeichnet die Referenzentfernung, x die experimentell ermittelte Entfernung. Die letzte
Spalte gibt die mittlere relative Genauigkeit an.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Beitrag stellte einen Ansatz zur automatischen, uniiberwachten Identifikation und Ex-
traktion von Landmarken in einer Indoor—Umgebung vor. Es wurde gezeigt, dal3 sich Farb-
histogramme, die um rdumliche Verteilungsinformation erweitert werden, geeignet sind, um
Landmarken zu definieren, die effizient mittels stochastischer Simulation wiedergefunden
werden konnen. Zusitzlich wird die 3D—Position der Landmarke relativ zum mobilen Sy-
stem mit einer Genauigkeit von bis zu 1% durch eine Tilt/Vergenz—Bewegung ermittelt.

Diese Ergebnisse stellen die Grundlage fiir eine Weiterentwicklung des Systems in Rich-
tung einer automatischen 3D-Landkartenerstellung dar. Die 3D—Information fliet dann auch
direkt in die maximum a posteriori Schiitzung aus Abschnitt 3 ein und ermdglicht die Unter-
scheidung bei visuellen Mehrdeutigkeiten.
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Abbildung 1: Automatische Landmarkenextraktion im Bild 17 und Bild 245 (Abtastrate:

1 Hz)
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Abbildung 2: Verwechslungsmatrix der

Positionen bei der Selbstlokalisation

Gelbes Objekt  Griines Objekt Blaues Objekt
207cm 195cm 206cm

Abbildung 3: Referenzentfernungen der
Objekte zur Basis der Binokular—Systems

Original (1)

3)

Original (31) (2)

Abbildung 4: Ahnliches Bild zum Originalbild zusammen mit den Plazierungen bei der Be-

wertung



