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Zusammenfassung

Robotik ist ein Bereich der Informatik, der in letzter Zeit zunehmend an Bedeu-
tung gewinnt. Fortschritte werden insbesondere in dem Bereich der autonomen
mobilen Systeme erwartet. Diese sollen in der Lage sein, nicht nur in speziell
f�ur sie gefertigten oder angepa�ten Umgebungen zu agieren, sondern auch in
nat�urlichen oder f�ur den Menschen gescha�enen Umgebungen. Eine fundamen-
tale Aufgabe autonomer mobiler Roboter ist die Navigation. Sie basiert auf
robusten Lokalisierungsmethoden, die auch mit gest�orten Sensordaten erfolg-
reich arbeiten sollten.

Diese Arbeit befa�t sich mit der Lokalisierung von Indoor-Robotern. Als Sensor
wird dabei eine omnidirektionale Kamera verwendet, mit der 360Æ-Panorama-
bilder aufgenommen werden. Eine signi�kante Datenreduktion der Bilddaten
wird durch Projektion in den Eigenraum erreicht; Appearance-based Matching
und geeignete Klassi�kationsverfahren erm�oglichen die Zuordnung von Bildern
zu Positionen in der Umgebung. Es werden zwei Ans�atze zur Lokalisierung
st�orbehafteter Bilddaten vorgestellt. W�ahrend die erste Methode mit den kom-
pletten Panoramabildern arbeitet, werden die Bilder bei der zweiten Methode
in einzelne Sektoren aufgeteilt, die dann zur Klassi�kation genutzt werden.
Dabei wird der visuelle Kontext ber�ucksichtigt, der durch die Reihenfolge der
Sektoren gegeben ist.

Diese Arbeit legt einen Schwerpunkt auf die Generierung robuster Methoden.
So wird getestet, wie die vorgestellten Ans�atze mit Schwierigkeiten umgehen,
beispielsweise mit Rotationen des Roboters, Beleuchtungsvarianzen oder Ok-
klusionen von Teilbereichen der Bilder durch Personen oder Gegenst�ande. Dabei
werden die M�oglichkeiten und die Grenzen der einzelnen Methoden erl�autert,
sowie Verbesserungsm�oglichkeiten vorgestellt.
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Kapitel 1

Einf�uhrung

Lokalisierung ist eine fundamentale Aufgabe autonomer mobiler Roboter. Diese Arbeit
stellt einen Ansatz zur Lokalisierung solcher Roboter mittels omnidirektionaler Bildsenso-
rik vor. Dabei werden robuste Lokalisierungsmethoden entwickelt, die auch unter realen
Bedingungen gute Ergebnisse liefern. Diesbez�uglich werden zwei Schwerpunkte gesetzt:
Zum einen wird die Robustheit gegen�uber Beleuchtungsvarianzen behandelt; zum anderen
wird ein vielversprechender Ansatz zum Umgang mit starken Okklusionen durch Ber�uck-
sichtigung des lokalen visuellen Kontextes vorgestellt.

Dieses Kapitel motiviert in Abschnitt 1.1 zun�achst die Lokalisierung von Robotern im
allgemeinen, sowie die Verwendung eines omnidirektionalen Bildsensors im besonderen.
Desweiteren wird die Komprimierung der Daten mit einem speziellen Kompressionsver-
fahren erl�autert sowie verschiedene Lokalisierungsmethoden vorgestellt. Abschnitt 1.2 be-
schreibt den wissenschaftlichen Beitrag der vorliegenden Arbeit und Abschnitt 1.3 gibt
schlie�lich einen �Uberblick �uber den Aufbau der Arbeit.

1.1 Roboterlokalisierung

Robotik ist ein Bereich der Informatik, der in letzter Zeit zunehmend an Interesse gewinnt.
Gro�e Fortschritte werden insbesondere in dem Bereich der autonomen mobilen Systeme
erwartet (Dudek & Jenkin [DJ00], Pfei�er & Scheier [PS99], Arkin [Ark98] und Murphy
[Mur00]). Diese sollen in der Lage sein, nicht nur in speziell f�ur sie gefertigten oder ange-
pa�ten Umgebungen zu agieren, sondern auch in einer Umwelt, in der solche Anpassungen
nicht m�oglich oder nicht gew�unscht sind. Dies k�onnen nat�urliche Umgebungen wie der
Mars oder Vulkane sein (Dante Roboter [WPB95]) oder auch f�ur den Menschen gescha�e-
ne Umgebungen, wie etwa �o�entliche Einrichtungen, z.B. B�uroumgebungen oder Museen
(Burgard et al. [BCF+00]).

Eine wichtige Aufgabe autonomer mobiler Roboter ist es, sich in ihrer Umgebung
selbst�andig zurecht�nden und in ihr navigieren zu k�onnen. Eine Voraussetzung erfolgreicher
Navigation ist aber zun�achst, da� der Roboter seine eigene Position kennt. Damit die daf�ur
ben�otigten Lokalisierungsmethoden auch unter realen Bedingungen gute Ergebnisse liefern,
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2 KAPITEL 1. EINF�UHRUNG

sollen diese Methoden m�oglichst robust sein. So mu� der Roboter beispielsweise mit Be-
leuchtungsvariationen umgehen k�onnen, die durch Ver�anderungen des Lichteinfalls durch
Wetterver�anderungen oder Tageszeit hervorgerufen werden, sowie mit r�aumlichen Ver�ande-
rungen der Umgebung durch Personen oder ver�anderte Positionen von Gegenst�ande.

Sensorik

Damit ein autonomer mobiler Roboter seine Position bestimmen kann, mu� er seine Um-
gebung zun�achst wahrnehmen k�onnen. Dazu ben�otigt er Sensoren, die ihm Informationen
�uber seine Umwelt liefern. Als Sensoren verwendet man �ublicherweise Laser, Sonarsenso-
ren, taktile und visuelle Sensoren [Nou98]. Im folgenden soll auf einige Vor- und Nachteile
verschiedener Sensoren eingegangen werden. Man beachte aber, da� sich meist die besten
Ergebnisse erzielen lassen, wenn verschiedene Sensoren kombiniert werden. Diese Methodik
nennt man Sensor fusion (Dasarathy [Das94]). Ein repr�asentatives Beispiel einer Architek-
tur, die dieses gew�ahrleistet, ist die Rhino-Architektur (Burgard et. al [BBC+95]).

Zur Lokalisierung werden h�au�g Abstandssensoren wie Laser oder Sonarsensoren ver-
wendet. Diese haben den Vorteil, da� sie eine nicht sehr gro�e und damit leicht zu speichern-
de und zu verarbeitende Informationsmenge liefern. Ein Nachteil dieser Sensoren ist, da�
sie nicht den gesamten dreidimensionalen Raum um den Roboter abdecken, sondern �ubli-
cherweise nur einen Scan in einer bestimmten H�ohe durchf�uhren. So k�onnen Gegenst�ande
mit anderer H�ohe, beispielsweise Tischkanten, leicht �ubersehen werden.

Visuelle Sensoren

Eine andere M�oglichkeit ist die biologisch motivierte Verwendung visueller Sensoren. Nicht
nur der Mensch, auch viele Tiere nutzen vorwiegend visuelle Information, um sich zu ori-
entieren und sich in ihrer Umgebung zurechtzu�nden. Siehe dazu auch die Arbeiten von
Judd & Collett [JC98], Dill, Wolf & Heisenberger [DWM93], sowie Epstain & Kanwisher
[EK98].

Zur Lokalisierung von Robotern werden visuelle Sensoren allerdings seltener verwendet.
Der Hauptgrund daf�ur ist die sehr gro�e Informationsmenge, aus der sowohl Speicherproble-
me als auch Schwierigkeiten bei der Verarbeitung und Interpretation der Daten resultieren.
Andererseits liegt gerade in dieser Informationsf�ulle ein gro�es Potential. Geeignet interpre-
tiert lassen sich Kamerabilder sinnvoll zur Lokalisierung nutzen und k�onnen dar�uber hinaus
zur Objekterkennung wiederverwendet werden und beispielsweise als visuelle Landmarken
dienen (Thrun [Thr98]).

Zudem handelt es sich bei visuellen Sensoren meistens um Fl�achensensoren, so da�
die gesamte H�ohe des Raumes abgedeckt wird. Eine Ausnahme stellt R�ofer in [R�o98] vor.
Er verwendet eindimensionale farbige Panoramabilder, die mit einem speziellen optischen
Sensor aufgenommen wurden. Dieser f�uhrt, �ahnlich wie Laser- oder Sonarsensoren, einen
Rundum-Scan der Umgebung in einer bestimmten H�ohe durch.
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Omnidirektionale Kameras

Ein Nachteil von Kamerabildern ist, da� sie meist nur einen Ausschnitt der Umgebung zei-
gen. So steht entweder nur Information aus einer bestimmten Richtung zur Verf�ugung oder
aber es m�ussen mehrere Kamerabilder in verschiedenen Richtungen aufgenommen werden.
Um diesen Nachteil zu umgehen, ohne auf die Vorteile eines visuellen Sensors verzichten zu
m�ussen, wird in dieser Arbeit eine omnidirektionale Kamera verwendet. So mu� an einer
Position nur ein Kamerabild aufgenommen werden. Dadurch wird der Speicherplatz redu-
ziert, eine Rotation von Roboter oder Kamera �uber
�ussig gemacht und Mehrdeutigkeiten
in der Interpretation der sich �uberlappenden Teilbilder vermieden.

Abbildung 1.1 zeigt links ein mit der omnidirektionalen Kamera aufgenommenes Bild.
Es wurde im Flur einer B�uroumgebung aufgenommen. In der Mitte zeigt sich ein kreisf�ormi-
ger Ausschnitt der Decke, der durch eine zentrale �O�nung aufgenommen wurde. Dieses
Kamerabild wird in ein rechteckiges Panoramabild transformiert, wie auf der rechten Sei-
te der Abbildung zu sehen ist. Mit diesen Panoramabildern soll im folgenden gearbeitet
werden. Omnidirektionale Sensoren wurden in letzter Zeit h�au�g zur Roboternavigation
eingesetzt, siehe z.B. die Arbeiten von Jogan & Leonardis [JL00], Aihara et al. [AIYT98]
und Winters et al. [WGLSV00].

)

Abbildung 1.1: Ein mit dem omnidirektionalen Sensor aufgenommenes Kamerabild links
und das transformierte Panoramabild rechts.

Lokalisierungsmethoden

Weltmodelle

Damit der Roboter sich lokalisieren kann, mu� die durch die Sensoren erhaltene Informa-
tion geeignet interpretiert werden. Die meisten Lokalisierungsmethoden verwenden dazu
ein Modell der Umgebung. Sie werden eingeteilt in geometrische und topologische Ans�atze.
Geometrische Ans�atze besitzen eine ma�stabsgetreue Karte ihrer Umgebung. Die aus den
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Sensordaten extrahierte Information wird dabei mit dem zuvor erstellten Modell vergli-
chen. Typische Beispiele f�ur geometrische Modelle sind occupancy grids f�ur Sonar- oder
Laser-basierte Lokalisierung (Moravec [Mor88] und Burgard et al. [BFHS96]). Bei topo-
logischen Ans�atzen wird die Karte durch einen Nachbarschaftsgraphen realisiert. Hierbei
werden Positionen durch Knoten repr�asentiert und Kanten zwischen zwei Knoten stellen
die Nachbarschaft zweier Positionen dar.

Ein Ansatz, der ohne explizites Umgebungsmodell auskommt, ist das sogenannte
Memory-based Matching bzw. Appearance-based Matching. Diese Herangehensweise ver-
gleicht die Sensorinformation direkt mit den im Speicher abgelegten Daten. Arbeiten dazu
�nden sich bei Maeda et al. [MKS97], Matsumo et al. [MIII99] und Kr�ose et al. [KBVM99].

In dieser Arbeit wird Appearance-based Matching mit einem topologischen Umgebungs-
modell kombiniert (siehe Abbildung 1.2). Die B�uroumgebung, in der der Roboter agiert,
wird in drei Abschnitte eingeteilt, die aus Flurteilen bzw. einem B�uro bestehen. Diese
Abschnitte entsprechen den drei Knoten eines topologischen Modells, die durch Kanten
miteinander verbunden sind. Innerhalb jedes Abschnitts werden die Bilder dann mittels
Memory-based Matching direkt mit gespeicherten Referenzdaten verglichen.

Abbildung 1.2: Ma�stabsgetreue Kartierung der dieser Arbeit zugrundeliegenden B�uroum-
gebung (rechts), und zugeh�origes topologisches Modell dieser Umgebung (links)

Diese Arbeit legt den Schwerpunkt auf die Lokalisierung durch Memory-based Mat-
ching innerhalb eines Umgebungsabschnitts und geht davon aus, da� zuvor durch globale
Lokalisierung (z.B. mit Hilfe der Odometrie) festgestellt wurde, in welchem Abschnitt sich
der Roboter be�ndet.

Datenkompression

Da die Panoramabilder eine gro�e Informationsmenge darstellen, ist es zun�achst notwendig,
die Datenmenge stark zu reduzieren. Die in dieser Arbeit verwendete Datenkompressions-
methode basiert auf der PCA (Principal Component Analysis), auch bekannt als Karhunen-
Lo�eve Transformation. Dabei wird der Eigenraum der Kovarianzmatrix der Bilddaten er-
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zeugt. Die Panoramabilder werden dann in diesen Eigenraum projiziert. Dieser besitzt die
Eigenschaft, da� sich seine Dimension unter maximalem Informationserhalt drastisch ver-
kleinern l�a�t. So erh�alt man an Stelle der Panoramabilder sehr viel kleinere Datenvektoren.

PCA wird auch h�au�g zur Objekterkennung eingesetzt (Murase & Nayar [MN95], Turk
& Pentland [TP91] und Paletta [Pal99]). Im Bereich der Roboternavigation �nden sich
Arbeiten mit PCA bei Kr�ose et al. [KBVM99], Jogan & Leonardis [JL00] und Maeda et
al. [MKS97].

Klassi�kation

Um die Lokalisierung zu vollenden, mu� den Sensordaten eine Roboterposition zugeord-
net werden. Dazu ben�otigt man Klassi�kationsverfahren. Bekannte Klassi�kationsverfahren
sind Klassi�katoren mit Trennfunktion (beispielsweise lineare Klassi�katoren), Distanzklas-
si�katoren sowie statistische Klassi�katoren (Jain et al. [JKS95], Duda & Hart [DHS01]).
Desweiteren gibt es die M�oglichkeit, neuronale Netze zur Klassi�kation zu nutzen (Bishop
[Bis95]).

Diese Arbeit verwendet einen N�achster-Nachbar Klassi�kator, ein typischer Distanz-
klassi�kator, sowie statistische Klassi�katoren. Die in einer Trainingsphase aufgenommenen
Kamerabilder dienen hierbei als Prototypen. Einem zu klassi�zierenden Bild wird dann mit
Hilfe der Klassi�kationsmethoden ein Trainingsbild zugeordnet. Die Position dieses Trai-
ningsbildes ist dann die gesuchte Roboterposition, womit die Lokalisierung abgeschlossen
ist.

Problemfaktoren

Die beschriebene Lokalisierung mit visueller Sensorik beruht darauf, da� sich Bilder be-
nachbarter Positionen �ahnlich sehen. Dies ist aus verschiedenen Gr�unden oft nicht der Fall.
So treten beispielsweise Schwierigkeiten auf, wenn der Roboter rotiert ist, wenn die Beleuch-
tung variiert oder wenn Teilbereiche der Bilder durch Personen oder Gegenst�ande verdeckt
sind. In dieser Arbeit werden einige dieser Schwierigkeiten beschrieben sowie m�ogliche
L�osungswege pr�asentiert. Ein besonderer Schwerpunkt liegt dabei auf der Behandlung von
Beleuchtungsvarianzen.

Sektoren-Lokalisierung

Viele Lokalisierungsmethoden werden unzuverl�assig, wenn die Sensordaten durch Hinder-
nisse okkludiert sind. In einer nat�urlichen Umgebung sind aber Ver�anderungen der Umge-
bung durch Gegenst�ande oder umherlaufende Personen an der Tagesordnung.

In dieser Arbeit wird eine Methode pr�asentiert, die die Robustheit der Lokalisierung
unter solchen Bedingungen vergr�o�ert. Sie basiert auf der Aufspaltung der Sensordaten in
viele kleine Datenmengen. Dazu werden die Panoramabilder in sich �uberlappende Sektor-
bilder unterteilt. Diese Sektorbilder werden einzeln zur Lokalisierung genutzt. Das hat den
Vorteil, da� nicht-verdeckte Sektoren sehr gute Ergebnisse liefern. Allerdings k�onnen hier-
bei leicht Mehrdeutigkeiten auftreten, da ein Sektor deutlich weniger Information enth�alt
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als ein globales Panoramabild. So kommt es h�au�g vor, da� ein Sektor einen Teil der
Umgebung beinhaltet, dessen Erscheinungsform h�au�g auftritt.

Diese Ambiguit�aten k�onnen durch Betrachten des visuellen Kontextes des Sektorbildes
verringert werden, welcher durch die Reihenfolge weiterer Sektoren desselben Panoramabil-
des repr�asentiert wird, vorausgesetzt, einige dieser Sektoren sind ebenfalls nicht-okkludiert
(siehe auch Paletta, Frintrop & Hertzberg [PFH01b]). Einen anderen Ansatz zur robusten
Lokalisierung bez�uglich Okklusionen pr�asentieren Jogan und Leonardis in [JL00].

1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

Omnidirektionale Kameras haben in letzter Zeit zunehmend an Interesse gewonnen. Auch
im Bereich der Roboterlokalisierung wurden sie bereits erfolgreich eingesetzt ([JL00],
[AIYT98]). Diese Arbeit legt einen Schwerpunkt darauf, die Robustheit dieses Ansatzes
gegen�uber verschiedenen St�orquellen des Sensors zu untersuchen und durch geeignete Me-
thoden zu verbessern. Insbesondere wurde die Robustheit gegen�uber Beleuchtungsvari-
anzen getestet und verbessert. Weiterhin wurde das Verfahren der Sektor-Lokalisierung
entwickelt, eine Methode, die einen vielversprechenden Ansatz zur Behandlung starker
Okklusionen darstellt. Ausz�uge dieser Arbeit wurden bereits ver�o�entlicht in ([PFH01a,
PFH01b, PFH01c]).

1.3 �Ubersicht

Diese Arbeit gliedert sich in zwei Teile. Im ersten Teil werden die verwendeten Methoden
vorgestellt, im zweiten Teil werden Experimente pr�asentiert anhand derer diese Methoden
erprobt wurden.

Teil I: Methoden

Kapitel 2 befa�t sich mit einer bekannten Datenkompressionsmethode, genannt PCA
(Principal Component Analysis). Es wird beschrieben, wie der Eigenraum der Bilddaten
erzeugt wird, wie die Bilddaten in diesen Eigenraum projiziert werden und welche Kom-
plexit�at dieses Verfahren hat.

Kapitel 3 beschreibt verschiedene Klassi�kationsverfahren. Zun�achst wird Appearance-
based Matching als Grundlage der Klassi�kation beschrieben, dann wird auf einige Klas-
si�katoren n�aher eingegangen.

Kapitel 4 fa�t das gesamte Vorgehen bei der Lokalisierung mit den kompletten Pan-
oramabildern zusammen. Diese Methode wird Vollbild-Lokalisierung genannt, da sie im
Gegensatz zu der Sektoren-Lokalisierung des folgenden Kapitels steht.

Kapitel 5 stellt die Sektoren-Lokalisierung vor, ein Verfahren zur Behandlung von starken
Okklusionen in den Bilddaten. Es beschreibt die Aufteilung der Bilder in einzelne Sektoren,
die Klassi�kation dieser Sektoren und die Ber�ucksichtigung des lokalen visuellen Kontextes.
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Teil II: Experimente

Kapitel 6 beschreibt das Arbeitsszenario der Experimente. Der Roboter, die Kamera, die
Panoramabilder sowie die B�uroumgebung werden vorgestellt; au�erdem wird beschrieben,
wie die Ergebnisse der folgenden Kapitel zu interpretieren sind.

Kapitel 7 zeigt die Ergebnisse der Vollbild-Lokalisierung. In verschiedenen Testszenari-
en werden die M�oglichkeiten und die Grenzen dieser Methode aufgezeigt. Ein besonderer
Schwerpunkt liegt dabei auf der Behandlung von Beleuchtungsvarianzen.

Kapitel 8 pr�asentiert die Ergebnisse der Sektoren-Lokalisierung. Ein besonderer Schwer-
punkt liegt hier auf der Behandlung von starken Okklusionen in den Bilddaten.

Kapitel 9 vergleicht die beiden Lokalisierungsmethoden und stellt Vor- und Nachteile der
Ans�atze gegen�uber.

Kapitel 10 liefert schlie�lich eine kurze Zusammenfassung sowie einen Ausblick �uber
m�ogliche Verbesserungen und Erweiterungen der vorgestellten Verfahren.
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Kapitel 2

Datenkompression mit PCA

Zur Roboterlokalisierung werden meist keine visuellen Sensoren verwendet, sondern bei-
spielsweise Laser- oder Sonarsensoren. Der vielleicht wichtigste Grund daf�ur ist die gro�e
Informationsmenge der Bilddaten. Der Umgang mit diesen erfordert gew�ohnlich gro�e
Speicher- und Zeitressourcen, so da� Echtzeitberechnungen w�ahrend des Roboterbetriebs
nicht m�oglich sind. Wenn Bilddaten unter Echtzeitanforderungen eingesetzt werden sollen,
ist es zun�achst dringend notwendig, die Datenmenge stark zu reduzieren. Ziel einer guten
Datenkompression ist eine hohe Kompressionsrate bei gleichzeitig hohem Informationser-
halt. Eine bekannte Methode zur Bilddatenkompression basiert auf der PCA (Principal
Component Analysis), auch bekannt als Karhunen-Lo�eve Transformation.

Das folgende Kapitel erkl�art zun�achst in Abschnitt 2.1 das generelle Vorgehen bei PCA.
Abschnitt 2.2 beschreibt im einzelnen die mathematischen Berechnungen, die dem Verfah-
ren zugrunde liegen. In Abschnitt 2.3 wird schlie�lich die Komplexit�at von PCA aufge-
schl�usselt, um zu zeigen, da� das Verfahren sich zum Einsatz f�ur Echtzeitanwendungen
eignet.

2.1 PCA

Principal Component Analysis ist ein bekanntes Verfahren zur Bilddatenkompression,
das erstmalig 1901 von Pearson [Pea01] in biologischem Kontext eingef�uhrt wurde und
sp�ater von Hotelling [Hot33], Karhunen [Kar47] und Lo�eve [Loe63] im Rahmen der Wahr-
scheinlichkeitstheorie wiederaufgegri�en wurde. Im Bereich der Bildverarbeitung wird PCA
h�au�g zur Objekterkennung (z.B. Buchstaben- und Gesichtserkennung) eingesetzt (Murase
& Nayar [MN95], Turk & Pentland [TP91] und Paletta [Pal99]). In der Literatur �nden
sich weitere Kompressionsverfahren als Alternative zu PCA, wie z.B. Independent Com-
ponents Analysis (ICA) [Com94, BS95], Fisher's Linear Discriminant [Fis36, BHK97] oder
Evolutionary Projection Pursuit [LW98].

Zum Verst�andnis von PCA betrachten wir zun�achst, wie ein Grauwert-Bild mathema-
tisch dargestellt werden kann. Ein Bild bestehe aus n Pixeln, jedes repr�asentiert durch eine
Zahl, die den Helligkeitswert des Pixels angibt. Indem das Bild nun zeilenweise ausgele-

11
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sen wird, ergibt sich ein n-dimensionaler Vektor (x1; :::; xn). Somit kann man das Bild als
Punkt in einem n-dimensionalen Raum betrachten. Da n gew�ohnlich sehr gro� ist, wird eine
Transformation in einen Raum mit weniger Dimensionen durchgef�uhrt. Angenommen, man
w�urde dazu beliebige Komponenten des Bildvektors entfernen, beispielsweise den Vektor
hinter dem k-ten Element abschneiden. Das w�urde zu einem quadratischen Fehler f�uhren,
der der Summe der Varianzen der entfernten Komponenten entspricht [Pal99].

Bei Principal Component Analysis (PCA) wird eine Koordinatentransformation vom
Bildraum in einen Untervektorraum durchgef�uhrt, in dem der quadratische Fehler bei Ab-
schneiden des resultierenden Vektors minimal ist. Diese Eigenschaft bietet der Eigenraum
der Kovarianzmatrix der Bilddaten. Dieser wird von den Eigenvektoren der Kovarianzma-
trix aufgespannt. Als Bilddaten dienen dabei eine Menge von Trainingsbildern, die in einer
Vorbereitungsphase an repr�asentativen Stellen der zu lernenden Umgebung aufgenommen
werden (siehe Kapitel 4: Vollbild-Lokalisierung). Der Eigenraum entspricht somit einem
neuen rotierten Koordinatensystem, das bestm�oglichst an die Eigenschaften der Daten-
menge angepa�t ist. Abbildung 2.1 verdeutlicht die Vorgehensweise mit PCA. Ein Bild
x = (x1; :::; xn) wird durch PCA auf den Vektor im Eigenraum g = (g1; :::; gk) reduziert,
wobei k die Dimension des Eigenraums darstellt.

*
*
*

X

X n

1

PCA

*
*
*

g

gk

1

Abbildung 2.1: Datenkompression mittels PCA

2.1.1 Eigenschaften von Eigenvektoren

Um zu verdeutlichen, warum bei Abschneiden eines Vektors im Eigenraum der quadratische
Fehler minimal wird, betrachten wir die Eigenvektoren genauer. Die Eigenvektoren sind
in Richtung der h�ochsten Varianzen der Datenmenge ausgerichtet. Jedem Eigenvektor ist
ein Eigenwert zugeordnet. Die Gr�o�e dieses Eigenwertes entspricht der Varianz der Daten
in der Richtung des zugeh�origen Eigenvektors. Wie bereits erw�ahnt, ist der quadratische
Fehler des neuen Datenvektors im Eigenraum geringer, wenn die Varianzen der entfernten
Komponenten klein sind. Die Signi�kanz der Eigenvektoren nimmt also mit der Gr�o�e der
zugeh�origen Eigenwerte zu, so da� lediglich die Eigenvektoren mit den gr�o�ten Eigenwerten
gew�ahlt werden m�ussen. PCA liefert als Ergebnis die Eigenvektoren geordnet bez�uglich der
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Gr�o�e ihrer Eigenwerte, so da� durch ein Abschneiden eines Vektors im Eigenraum genau
die relevantesten Daten erhalten werden.

Die mathematische Berechnung der Eigenvektoren folgt in Abschnitt 2.2.1, hier sei
jetzt nur eine Veranschaulichung des Verfahrens gegeben. In Abbildung 2.2 sieht man eine
Datenmenge, deren Elemente den Klassen C und D zugeordnet sind, die Eigenvektoren
sind e1 und e2. Auf der rechten Seite werden die Daten nur bez�uglich e1 dargestellt.

e2
e1

e1

C D

C

D

a)

e1

e1

e2

b)

D’

D’

C’

C’

Abbildung 2.2: Die Eigenvektoren e1 und e2 der Datenmengen C und D, sowie C' und D'.
In (a) wird die Struktur der Daten erfa�t, so da� Klassi�kation m�oglich ist, in (b) dagegen
nicht.

Wie man sieht, sind die Eigenvektoren bez�uglich der gr�o�ten Varianzen der Datenmenge
ausgerichtet. Die Gr�o�e der Varianz entspricht dabei der Gr�o�e des zugeh�origen Eigenwer-
tes. Dies sei hier graphisch durch die L�ange der Vektoren e1 und e2 veranschaulicht. Man
beachte jedoch, da� sich tats�achlich nicht die L�ange der Eigenvektoren unterscheidet, son-
dern die Gr�o�e der Eigenwerte.

Auf der rechten Seite von Abbildung 2.2 sieht man nun eine Darstellung der Daten-
mengen C und D nur bez�uglich des Eigenvektors e1. O�ensichtlich reicht in a) dieser eine
Vektor aus, um die Struktur der Daten zu erfassen. Eine Zuordnung eines Testelements
zu C und D ist leicht m�oglich. In b) dagegen ist dies wegen einer Verzerrung der Daten-
cluster nicht gegeben. Obwohl der Eigenvektor e1 den gr�o�eren Eigenwert hat, kann er
die Struktur der Daten nicht ausreichend erfassen. Eine erfolgreiche Zuordnung zu C und
D ist so nicht m�oglich. Nat�urlich w�are durch Hinzunehmen des zweiten Eigenvektors e2
dieser Fehler wieder behoben, allerdings ginge damit auch der Vorteil der Datenreduktion
verloren. Das bringt uns zu der Frage, wieviele Eigenvektoren gebraucht werden, um eine
erfolgreiche Klassi�kation zu gew�ahrleisten.
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2.1.2 Auswahl der Eigenvektoren

Wie schon angedeutet, erhielte man durch Verwendung aller Eigenvektoren eine verlustfreie
Darstellung der Daten im Eigenraum. Damit w�are aber die Datenmenge noch so gro� wie
zuvor, d.h. es w�are keine Datenkompression erreicht worden. Um eine Datenkompression
zu erhalten, werden also nur k Eigenvektoren verwendet.

Wie gro� die Anzahl k der zu verwendenden Eigenvektoren tats�achlich ist, kommt auf
die Aufgabenstellung an. Zur Kompression der Bilder mit anschlie�ender Rekonstruktion,
so da� keine visuell sichtbare Verschlechterung der Bildqualit�at auftritt, wird eine gro�e
Menge an Eigenvektoren ben�otigt. Je genauer die Rekonstruktion ausfallen soll, desto mehr
Eigenvektoren werden ben�otigt. Beispielsweise wurden in [KBVM99] Experimente gemacht,
bei denen 90 Eigenvektoren ben�otigt wurden, um bei einer Datenbank aus 2000 Bildern
eine 80% ige Rekonstruktion der Bilder zu erreichen.

Nun sind wir allerdings nicht an einer Rekonstruktion der Bilder interessiert, sondern
nur an einer Erhaltung der wichtigsten Bildcharakteristika, die zur Klassi�kation notwen-
dig sind. Daf�ur ist es ausreichend, eine kleine Anzahl von Eigenvektoren (k � n) zu w�ahlen
[MN95]. Ein Ansatz ist es, k so zu bestimmen, da� die ersten k Eigenvektoren die wesent-
lichen Variationen der Bildmenge erfassen, so da� gilt:

kP
i=1

�i

nP
i=1

�i

� T; (2.1)

wobei �i der zu dem i-ten Eigenvektor geh�orige Eigenwert ist und T ein Schwellwert, der
nahe bei 1 liegt. Experimente haben gezeigt, da� in unserem Anwendungsbereich 5 � k �
20 ausreichend ist. So haben z.B. Murase & Nayar in [MN95] 20 Objekte aus verschiedenen
Blickwinkeln aufgenommen, was eine Bildmenge von 1440 Bildern von je 128�128 = 16 384
Pixeln ergab. Es zeigte sich, da� hierbei ein 20-dimensionaler Eigenraum ausreichte, um
die Bilder zu klassi�zieren. In unseren Experimenten wurden Bilder der Gr�o�e 360�200 =
72 000 Pixel in einen 10-dimensionalen Eigenraum projiziert (siehe Teil II: Experimente).
Da k der Gr�o�e eines Bildvektors im Eigenraum entspricht, lassen sich also Bilder mit
72 000 Pixeln auf Vektoren mit 10 Komponenten reduzieren.

2.2 Der Eigenraum

2.2.1 Erzeugen des Eigenraums

Um den Eigenraum der Trainingsbildmenge zu erzeugen, m�ussen nun also die Eigenvekto-
ren berechnet werden. Dazu gehen wir folgenderma�en vor:

� Normalisierung der Bilder,
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� Subtraktion des Durchschnittsbildes c und

� Auswahl der Eigenvektoren.

Normalisierung

Um zu gew�ahrleisten, da� die Bilderkennung nicht durch Variationen der Beleuchtungsin-
tensit�at oder durch Ungenauigkeiten beim Aufnehmen der Bilder beein
u�t wird, werden
die Bilder zun�achst normalisiert. Ein aufgenommenes Kamerabild x̂ = (x̂1; :::; x̂n) wird zu
dem normalisierten Bild �x = (�x1; :::; �xn) transformiert:

�xi =
x̂i
kx̂k mit i = 1; :::; n; (2.2)

dabei ist mit kx̂k die Norm von x̂ gemeint, d.h.

kx̂k =
vuut

nX
i=1

x̂2i : (2.3)

Die normalisierten Bildvektoren sind Einheitsvektoren der L�ange k�xk = 1. Man beachte,
da� die Normalisierung nur solche Beleuchtungsvarianzen betri�t, die die gesamte Bildmen-
ge betre�en. Beleuchtungsunterschiede bei einzelnen Bildern k�onnen so nicht ausgeglichen
werden.

Subtraktion des Durchschnittsbildes

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, richtet PCA die Achsen des neuen Koordinatensystems
nach den h�ochsten Varianzen der Datenmenge aus. Damit der Eigenvektor mit dem gr�o�ten
Eigenwert auch wirklich die Dimension der gr�o�ten Datenvarianz repr�asentiert, mu� der
Ursprung des Koordinatensystems im Mittelpunkt der Datenmenge plaziert sein. Um das
Koordinatensystem dorthin zu verschieben, wird das Durchschnittsbild der Bildmenge be-
rechnet und von jedem einzelnen Bild abgezogen. Das Durchschnittsbild c berechnet sich
durch

ci =

mP
j=1

�xij

m
; (2.4)

mit m = Anzahl der Bilder und i = 1; :::; n. Nachdem das Durchschnittsbild von jedem
Bild subtrahiert wurde, erh�alt man eine neue Bildmenge, die in Spaltenschreibweise die
Bildmatrix X darstellt. Hierbei handelt es sich um eine (n�m) Matrix, mit n = Anzahl
der Pixel pro Bild und m = Anzahl der Bilder:
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X =

0
B@

�x11 � c1 : : : �x1m � c1
...

...
�xn1 � cn : : : �xnm � cn

1
CA (2.5)

Bestimmung der Eigenvektoren

Im folgenden werden die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix von X berechnet. Die Kova-
rianzmatrix Q ist de�niert durch:

Q = XXT : (2.6)

Bei Q handelt es sich um eine symmetrische (n � n)-Matrix. In der Diagonalen von Q
be�nden sich die Varianzen der einzelnen Pixel, die restlichen Stellen enthalten die Kovari-
anzen zwischen je zwei Pixeln. Die Varianz qii gibt an, wie sehr der Wert von Pixelposition
i in den einzelnen Bildern der Bildmenge variiert. Die Kovarianz qij verdeutlicht, wie die
Pixelpositionen i und j in der Bildmenge in Verbindung stehen. Zum besseren Verst�andnis
betrachten wir genauer, wie sich Q aus den Spalten und Zeilen von X und XT berechnet1:

0
BBBBB@

x11 : : : x1m
...

...
xi1 : : : xim
...

...
xn1 : : : xnm

1
CCCCCA

0
B@

x11 : : : x1j : : : x1n
...

...
...

xm1 : : : xmj : : : xmn

1
CA

0
BBBBB@

q11 : : : : : : q1n
...

...
qij

...
...

qn1 : : : : : : qnn

1
CCCCCA

Um qij zu berechnen, werden also Zeile i von Matrix X und Spalte j von Matrix XT

ben�otigt. Spalte j von XT entspricht dabei der Zeile j von X, d.h. es werden Zeile i und
Zeile j von X ben�otigt. Da die Zeilen von X die Pixelposition angeben, 
ie�en also Pixel
i und Pixel j in die Berechnung von qij ein. Zu dieser Kovarianzmatrix Q werden nun die
Eigenvektoren gesucht. Die Beziehung zwischen einer Matrix Q und deren Eigenwerten �i
und Eigenvektoren ei ist gegeben durch die Eigenwertgleichung

�iei = Qei oder (Q� �iI)ei = 0; (2.7)

1Darstellung zur Multiplikation von Matrizen nach [Fis86]
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wobei I die Einheitsmatrix ist. Die L�osungen zu diesem linearen Gleichungssystem aus n
Gleichungen erh�alt man durch Bestimmung des charakteristischen Polynoms PQ:

PQ = det(Q� �I) =

���������

q11 � � q12 : : : q1n

q21 q22 � � : : :
...

...
...

...
qn1 : : : : : : qnn � �

���������
(2.8)

Die Nullstellen �i des charakteristischen Polynoms sind jetzt genau die Eigenwerte von Q
und die zugeh�origen Vektoren ei die Eigenvektoren [Kow79]. Damit ist die Bestimmung der
Eigenwerte und Eigenvektoren auf das fundamentale algebraische Problem der Bestimmung
der Nullstellen eines Polynoms vom Grad n zur�uckgef�uhrt. Dieses Problem erweist sich f�ur
gro�e n, wie in unserem Fall, als sehr kompliziert. In der Praxis verwendet man stattdessen
andere Methoden. Ein h�au�g verwendeter Ansatz ist die "Singular Value Decomposition"
(SVD) [PFTV88, Web99]. Andere Methoden sind z.B. die "Conjugate Gradient Methode"
und der "Spatial Temporal Adaptive (STA) Algorithmus"; sie sind in [MN95] beschrieben.

SVD beruht darauf, da� eine Matrix X geschrieben werden kann als X = E�ET .
Dabei stehen in E die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix Q = XXT von X und � =
[diag(

p
�i)] ist eine Diagonalmatrix, die in der Diagonalen die Singul�arwerte

p
�i enth�alt.

Die �i sind hierbei genau die Eigenwerte der KovarianzmatrixQ. Abbildung 2.3 zeigt Input
und Output der Singular Value Decomposition.

Σ ETX = E 
X

SVD

Σ
E

Abbildung 2.3: Die Singular Value Decomposition bildet die Eingangsmatrix X auf die
Eigenvektormatrix E und die Matrix � der Singul�arwerte ab.

Das Verfahren liefert also sowohl die Eigenwerte �i als auch die zugeh�origen Eigen-
vektoren ei von Q und hat den gro�en Vorteil, da� die Kovarianzmatrix Q nicht explizit
berechnet werden mu�. Da Q eine sehr gro�e Matrix ist ((n�n) mit n = Anzahl der Pixel),
wird so viel Zeit und Speicherplatz gespart. Als Ergebnis von SVD sind die Eigenvektoren
in E jetzt schon in absteigender Reihenfolge bez�uglich ihrer Eigenwerte sortiert, so da� nur
die ersten k Eigenvektoren gew�ahlt werden m�ussen.

2.2.2 Projektion in den Eigenraum

Nachdem die Eigenvektoren bestimmt sind, werden die Bilder in den Eigenraum projiziert.
Dazu m�ussen sie bez�uglich der neuen Basisvektoren dargestellt werden. Das geschieht durch
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Multiplikation mit den Eigenvektoren, die in der Matrix E dargestellt werden. Zuvor mu�
aber wieder das Durchschnittsbild subtrahiert werden. Das ergibt f�ur das i-te Trainingsbild
die Formel:

gi = ET (Xi � c) (2.9)

das ist in Matrixschreibweise:

0
B@

xi1 � c
...

xin � c

1
CA

0
B@

e11 : : : e1n
...

...
ek1 : : : ekn

1
CA

0
B@

g1
...
gk

1
CA

PCA liefert also als Ergebnis:

� k Eigenvektoren mit je n Komponenten und

� m Bildvektoren im Eigenraum mit je k Komponenten

Man beachte, da� die urspr�unglichen Bilder nun nicht mehr ben�otigt werden und gel�oscht
werden k�onnen.

2.2.3 Korrelation im Eigenraum

In diesem Abschnitt wird gezeigt, da� der Abstand zweier Punkte im Eigenraum ein Ma�
f�ur die Korrelation der zugeh�origen Bilder ist. Mit anderen Worten: �Ahnliche Bilder ent-
sprechen im Eigenraum benachbarten Punkten.

Zun�achst eine Veranschaulichung dieses Sachverhalts. Abbildung 2.4 zeigt 14 Moment-
aufnahmen eines �Ubergangs einer schwarzen zu einer wei�en Fl�ache. O�ensichtlich sind
zwei aufeinanderfolgende Bilder sehr �ahnlich. Abbildung 2.5 zeigt die Projektionen der
Bilder im Eigenraum. Es ergibt sich eine Kurve, auf der die Positionen der Aufnahmen
durch Punkte markiert sind. Benachbarte (und damit �ahnliche) Bilder entsprechen be-
nachbarten Punkten auf der Kurve. Aufgrund der Einfachheit der Bilder sind hier sogar
drei Dimensionen (drei Eigenvektoren) ausreichend, um die Struktur der Bilder zu erfassen.

Da der Abstand im Eigenraum ein Ma� f�ur die �Ahnlichkeit der Bilder ist, l�a�t sich
ein Testbild klassi�zieren, indem es in den Eigenraum projiziert wird und dem n�achsten
Nachbarn zugeordnet wird (siehe Kapitel 3: Klassi�kation). Abbildung 2.6 zeigt ein solches
Testbild und seine Darstellung im Eigenraum. Das Testbild wurde so gew�ahlt, da� die
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Abbildung 2.4: Momentaufnahmen eines �Ubergangs einer schwarzen zu einer wei�en Fl�ache

Abbildung 2.5: Darstellung der Bilder im Eigenraum

Grenze zwischen wei�er und schwarzer Fl�ache an einer Stelle verl�auft, die bei den Trai-
ningsbildern nicht vorkam. Der dicke Punkt in der Eigenraumgra�k rechts bezeichnet die
Projektion des Testbildes. Er liegt zwischen zwei Trainingsbildprojektionen. Im Klassi�ka-
tionsschritt w�urde das Testbild dem n�ahergelegenen dieser Punkte zugeordnet.

Abbildung 2.6: Ein Testbild und seine Projektion im Eigenraum

Formalisierung

Nun zur formalen Beschreibung dieser Eigenschaften. Seien x und y zwei Trainingsbilder,
die zur Erzeugung des Eigenraums verwendet werden. Seien die Punkte g und h die Pro-
jektionen der Bilder in den Eigenraum. Jedes der Bilder kann nun durch seine Projektion
ausgedr�uckt werden:

x =
nX
i=1

gi ei + c: (2.10)
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Da unser Eigenraum nur k{dimensional ist, kann x durch die ersten k Summanden der
obigen Gleichung approximiert werden:

x �
kX
i=1

gi ei + c: (2.11)

Dies ist m�oglich, da die genutzten Eigenvektoren genau die mit den gr�o�ten Eigenwer-
ten sind, welche wiederum die signi�kantesten Variationen in der Bildmenge beschreiben.
Als Resultat der Normalisierung (Abschnitt 2.2.1), sind x und y Einheitsvektoren. Die
�Ahnlichkeit der beiden Bilder kann nun durch Bestimmung des quadratischen Abstands
(sum-of-squared-di�erence (SSD)) bestimmt werden:

kx� yk2 =
nX
i=1

(xi � yi)
2: (2.12)

Diese Methode wird h�au�g im Bereich der Bildverarbeitung angewandt, z.B. zur Berech-
nung der Korrelation zweier Bildmuster [GW92]. Der SSD-Abstand steht in inverser Be-
ziehung zur Korrelation, da:

kx� yk2 = (x� y)T (x� y) (2.13)

= 2� 2xTy: (2.14)

Dabei bezeichnet xT y die Korrelation. Folglich bedeutet ein Minimieren des Abstands ein
Maximieren der Korrelation, d.h. ein Maximieren der �Ahnlichkeit.

Nun wieder zum Ziel dieses Abschnitts. Wir wollten zeigen, da� das Abstandsma� auch
im Eigenraum ein ad�aquates Ma� f�ur die �Ahnlichkeit der Bilder ist. Dazu beschreiben wir
die Bilder durch ihre Darstellungen im Eigenraum g und h:

kx� yk2 �







kX
i=1

gi ei �
kX
i=1

hi ei







2

(2.15)

=







kX
i=1

(gi � hi) ei







2

(2.16)

=
kX
i=1

kX
j=1

eTi ej � (gi � hj)
2 (2.17)

= kg � hk2: (2.18)

Die letzte Umformung gilt, da die Eigenvektoren orthogonal zueinander sind, d.h. es gilt
eTi ej = 1 wenn i = j und 0 sonst. Es ergibt sich also:
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kx� yk2 � kg � hk2 (2.19)

Diese Formel impliziert, da� das Quadrat des Euklid'schen Abstands zwischen den Punk-
ten g und h eine Approximation der �Ahnlichkeit der Bilder x und y ist. Mit anderen
Worten, je n�aher zwei Punkte im Eigenraum beieinander liegen, desto �ahnlicher sind sich
die zugeh�origen Bilder.

2.3 Komplexit�at

Am Anfang dieses Kapitels wurde erw�ahnt, da� Bilddaten aufgrund der hohen Komple-
xit�at bei ihrer Verarbeitung oft nicht zur Roboterlokalisierung verwendet werden. In diesem
Abschnitt soll nun verdeutlicht werden, wie die Verwendung von PCA dazu beitr�agt, die
Komplexit�at einzuschr�anken. So wird sowohl das Speichern einer gro�en Menge an Bild-
daten erm�oglicht als auch Echtzeitberechnung w�ahrend des Roboterbetriebs. Zur Analyse
der Komplexit�at von PCA m�ussen zwei Bereiche unterschieden werden:

� Die Vorbereitungsphase

� Die Aktionsphase

In der Vorbereitungsphase wird der Eigenraum erzeugt und die Trainingsbilder hineinpro-
jiziert. Besonders die Erzeugung des Eigenraums ist sehr zeitaufwendig, da sie Berechnun-
gen mit sehr gro�en Matrizen beinhaltet. Da diese Berechnungen aber als Vorbereitung
statt�nden und nur einmal durchgef�uhrt werden m�ussen, um die Umgebung zu "lernen",
beeintr�achtigt dies das Verhalten w�ahrend des Roboterbetriebs nicht.

In der Aktionsphase wird nur ein Bild in den Eigenraum projiziert sowie die Bildklassi-
�kation durchgef�uhrt. Diese Berechnungen k�onnen sehr schnell ausgef�uhrt werden, wie im
folgenden gezeigt wird.

2.3.1 Die Vorbereitungsphase

W�ahrend der Vorbereitungsphase "lernt" der Roboter seine Umgebung. Zuerst werden die
Trainingsbilder aufgenommen, dann werden sie vorverarbeitet, beispielsweise in rechteckige
Panoramabilder transformiert, und in den Eigenraum projiziert. Um die Komplexit�at dieser
Phase zu berechnen, sind also folgende Schritte zu ber�ucksichtigen:

� Vorverarbeitung

� Normalisierung

� Berechnung und Subtraktion des Durchschnittbildes

� Erzeugung des Eigenraums mit SVD
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� Projektion der Trainingsbilder

Die Vorverarbeitung der Bilder, die Normalisierung und die Berechnung sowie Subtrakti-
on des Durchschnittbildes sind jeweils in Zeit O(mn) berechenbar, da jeweils n Pixel aus
m Bildern nacheinander in Betracht gezogen werden. Die Eigenwerte und Eigenvektoren
werden mit SVD in O(n3) berechnet [Dem98]. Ein Bild in den Eigenraum zu projizieren,
ben�otigt O(kn) Zeit, also ist die ben�otigte Zeit f�ur die Projektion von m Trainingsbildern
O(mkn). Da gew�ohnlich m; k � n gilt, wird die gesamte Komplexit�at der Vorbereitungs-
phase demnach von der Eigenvektorbestimmung mit SVD dominiert und betr�agt folglich
O(n3).

2.3.2 Die Aktionsphase

In der Aktionsphase soll der Roboter ein aufgenommenes Bild klassi�zieren. Dazu sind
folgende Schritte vorzunehmen:

� Vorverarbeitung

� Normalisierung

� Subtraktion des Durchschnittbildes

� Projektion des Testbildes

� Klassi�kation des Testbildes

Es sind also fast genau dieselben Schritte wie bei der Vorbereitungsphase durchzu-
f�uhren, nur ist diesmal lediglich ein Bild zu ber�ucksichtigen, und die Berechnung des Durch-
schnittbildes sowie die zeitaufwendige Eigenvektorbestimmung mit SVD fallen weg.

Vorverarbeitung, Normalisierung und Subtraktion des Durchschnittbildes ben�otigen je-
weils O(n) Zeit. Die Projektion des Bildes in den Eigenraum ben�otigt O(kn) Zeit. Die Klas-
si�kation des Bildes mit einem N�achster-Nachbar Klassi�kator (siehe Kapitel 3.2) ben�otigt
f�ur m Trainingsbilder O(km) Zeit. Da gew�ohnlich m � n gilt, wird die Aktionsphase
demnach von O(kn) dominiert. In der vorliegenden Arbeit gilt k = 10 und n = 72 000,
woraus sich kn = 720 000 ergibt. In der Praxis ben�otigt die gesamte Aktionsphase mit
diesen Werten auf einem 333 MHz PC 0.15 Sekunden. Damit ist die Methode f�ur Echtzeit-
berechnungen w�ahrend des Roboterbetriebs geeignet.



Kapitel 3

Bildklassi�kation

Nachdem im vorherigen Kapitel eine Bildkompressionsmethode pr�asentiert wurde, wid-
met sich dieses Kapitel der Bildklassi�kation. Im Bezug auf Lokalisierung bedeutet dies:
Zu klassi�zierende Bilder stellen Punkte im Merkmalsraum dar, die einer von mehreren
Klassen zugeordnet werden, die je eine Roboterposition repr�asentieren. Kontinuierliche
Positionswerte zwischen diesen diskreten Klassen k�onnen durch Interpolation gewonnen
werden.

Bekannte Klassi�kationsverfahren sind Klassi�katoren mit Trennfunktion (beispielswei-
se lineare Klassi�katoren), Distanzklassi�katoren, sowie statistische Klassi�katoren. Des-
weiteren gibt es die M�oglichkeit, neuronale Netze zur Klassi�kation zu nutzen. F�ur die
Beschreibung weiterer Klassi�kationsmethoden siehe Jain et al. [JKS95], Bishop [Bis95]
oder Duda & Hart [DHS01].

Dieses Kapitel widmet sich in Abschnitt 3.1 zun�achst der Methode des Appearance-
based Matchings, welches es erm�oglicht, die visuell verf�ugbare Information sinnvoll zur
Klassi�kation zu nutzen. Die Abschnitte 3.2 { 3.4 stellen dann verschiedene Klassi�kati-
onsverfahren vor, mit welchen die Klassenzuordnung basierend auf Appearance-based Mat-
ching vorgenommen werden kann. Abschnitt 3.2 pr�asentiert zun�achst den N�achste Nachbar
Klassi�kator, ein typischer Distanzklassi�kator. Abschnitt 3.3 stellt den Bayes'schen Klas-
si�kator als grundlegendes Verfahren wahrscheinlichkeitsbasierter Klassi�kation vor und in
3.4 wird kurz auf die Verwendung Neuronaler Netze zur Klassi�kation eingegangen. Eine
ausf�uhrliche Beschreibung dieses Themas �ndet sich bei Bishop [Bis95].

3.1 Appearance-based Matching

Im Bereich der Bildverarbeitung gibt es eine Vielzahl von Methoden, um die gegebenen
Bilddaten zur Klassi�kation zu nutzen (Jain et al. [JKS95]). Viele davon basieren auf Merk-
malsextraktion, d.h. es werden bestimmte Merkmale aus den Bilddaten herausge�ltert. So
k�onnen z.B. Linien extrahiert werden, welche dann zum weiteren Gebrauch interpretiert
werden.

Bei Appearance-based Matching (Murase & Nayar [MN95]) werden dagegen keine Merk-
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male aus den Bildern extrahiert, sondern die "Erscheinung" (appearance) eines Bildes als
Ganzes betrachtet. Repr�asentative Bilder werden gespeichert, und die Erkennung eines Bil-
des geschieht durch Bild{Matching. Diese Methode eignet sich besonders f�ur Anwendun-
gen, in denen es schwierig ist, repr�asentative Merkmale aus den Bilddaten zu extrahieren
und ad�aquate Weltmodelle zu erzeugen. Dies ist beispielsweise bei komplexen Bildern wie
solchen aus B�uroumgebungen der Fall.

Murase und Nayar beschreiben in [MN95] wie Appearance-based Matching zur Objekt-
erkennung verwendet wird und in [JL99, MKS97, MIII99, KBVM99] wird das Verfahren
zur Roboterlokalisierung genutzt. Dabei wird eine direkte Relation zwischen den Beobach-
tungen und der Roboterposition hergestellt.

Biologische Motivation

Die Natur dient als Vorbild f�ur diesen Ansatz: Verschiedene biologische Systeme wenden
Appearance-based Matching an. So zeigen z.B. die Arbeiten von M�oller et al. [MLR+01]
sowie von Judd & Collett [JC98], da� Ameisen viele einzelne Schnappsch�usse ihrer Um-
gebung speichern, um einen Weg von einem Start- zu einem Zielpunkt zu lernen. Auch
Bienen (Dill, Wolf & Heisenberg [DWM93]) und sogar S�augetiere (Epstain & Kanwisher
[EK98]) speichern einzelne Bilder ihrer Umgebung, um sie sp�ater wiederzuerkennen.

Appearance

Bei Appearance-based Matching geht es also nicht darum, welche Eigenschaften ein oder
mehrere dreidimensionale Objekte haben, sondern wie sie in einem zweidimensionalen Bild
in Erscheinung treten. Diese Erscheinung setzt sich zusammen aus der Form der Objekte,
den Re
exionseigenschaften, der Position und Ausrichtung im Bild sowie der Beleuch-
tung. Form und Re
exion sind dabei sogenannte intrinsische Eigenschaften, d.h. sie sind
unver�anderlich f�ur ein gegebenes Objekt. Die sogenannten extrinsischen Eigenschaften um-
fassen die variablen Eigenschaften, also die Beleuchtung, die Position und die Ausrichtung
der Objekte im Bild.

Modellerstellung

Um ein umfassendes Modell eines Objekts oder einer Roboterposition zu erhalten, m�ussen
nun die extrinsischen Eigenschaften variiert werden und je ein Bild f�ur jede Variation auf-
genommen werden. Diese Phase kann h�au�g automatisiert werden, indem beispielsweise
ein Objekt auf einem Drehteller automatisch rotiert und in bestimmten Abst�anden auf-
genommen wird. Ebenso kann die Beleuchtung Schritt f�ur Schritt variiert werden (siehe
Murase & Nayar [MN95]).

Bei Lokalisierung werden in der Regel die Position und Ausrichtung der Objekte im Bild
nicht variiert, da davon ausgegangen wird, da� die Gegenst�ande einer B�uroumgebung fest
sind. Es w�are allerdings auch m�oglich, Gegenst�ande, die h�au�g bewegt werden (beispiels-
weise St�uhle oder T�uren) nicht als fest zu betrachten und ihre verschiedenen m�oglichen
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Positionen zu ber�ucksichtigen. Das w�are in der Praxis allerdings sehr zeit- und speicher-
aufwendig, da von allen repr�asentativen Positionen der beweglichen Gegenst�ande Bilder
aufgenommen und gespeichert werden m�u�ten.

Folglich ist es im Falle der Lokalisierung sinnvoller, nur die Beleuchtung zu variieren.
Es wird also f�ur jede Roboterposition ein Modell erzeugt. Diese Modelle der Roboterpo-
sitionen dienen sp�ater als Referenzpunkte bei der Klassi�kation (siehe Kapitel 3.2 und
Kapitel 3.3). Da wir eine omnidirektionale Kamera verwenden, m�ussen an einer Position
allerdings nicht verschiedene Bilder in verschiedenen Richtungen aufgenommen werden, da
ein Bild die gesamte Umgebung erfa�t. Dabei ergibt sich allerdings das Problem, da� die
Kamera immer in der gleichen Richtung ausgerichtet sein mu� und der Ansatz somit nicht
rotationsinvariant ist. Eine L�osung zu dieser Problematik bietet die Sektoren-Lokalisierung,
die in Kapitel 5 vorgestellt wird. Weitere L�osungsans�atze pr�asentieren Jogan und Leonardis
in [JL99].

3.2 N�achster-Nachbar Klassi�kator

In diesem Kapitel wird der einfache aber dennoch h�au�g sehr e�ektive N�achster-Nachbar
Klassi�kator (Nearest Neighbor Classi�er (Jain et al. [JKS95]) beschrieben. Klassi�kation
behandelt das Problem, Testdaten einer von mehreren klar de�nierten Klassen zuzuordnen.
Jede dieser Klassen wird durch einen oder mehrere Prototypen repr�asentiert. In unserem
Fall sind die Klassen die Roboterpositionen und die Prototypen sind Vektoren im Eigen-
raum.

Angenommen, man habe einen k-dimensionalen Merkmalsraum. Die einzelnen Dimen-
sionen k�onnen f�ur Merkmale stehen, die in einer vorangehenden Merkmalsextraktion ge-
wonnen werden. In unserem Fall aber entspricht der Merkmalsraum dem in Kapitel 2.2
erzeugten Eigenraum, der durch die Eigenvektoren der k gr�o�ten Eigenwerte aufgespannt
wird. Ein Bild kann also als Punkt in einem k-dimensionalen Merkmalsraum betrachtet
werden.

Gegeben sei nun die Menge f�1; :::; �mg von m m�oglichen Klassen. In unserem Fall sind
dies die m�oglichen Roboterpositionen. Es wird nun f�ur jede Klasse ein Prototyp bestimmt.
Ein Prototyp f�ur Klasse �i werde beschrieben durch Pi = (Pi1; :::; Pik). Desweiteren sei
y = (y1; :::; yk) die mathematische Darstellung eines zu klassi�zierenden Testbildes.

Um das Testbild zu klassi�zieren, wird nun der Abstand von y zu allen Prototypen
berechnet. Dann wird es dem n�achstgelegenen Prototypen zugeordnet. Die Bestimmung
der Abst�ande zu Prototypen wird in Abbildung 3.1 an einem Beispiel eines zweidimensio-
nalen Merkmalsraums verdeutlicht. Die Prototypen P1 { P4 und der Testvektor y werden
bez�uglich der Merkmalsvektoren e1 und e2 dargestellt. Wenn zuvor PCA zur Datenkom-
pression verwendet wurde, sind e1 und e2 Eigenvektoren. Als Abstandsma� wird hier der
Euklid'sche Abstand verwendet. Es ist auch m�oglich, die einzelnen Merkmale verschieden
zu gewichten. Das ist allerdings nur sinnvoll, wenn bestimmte Merkmale extrahiert wurden,
denen unterschiedliche Wichtigkeit zugeordnet wird, was bei Appearance-based Matching
nicht der Fall ist. Der Abstand von Testbild y zu Prototyp i wird also berechnet durch:
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Abbildung 3.1: Berechnung der Abst�ande des Testvektors y zu den 4 Prototypen P1 { P4

di =

vuut
kX

j=1

(yj � Pij)2: (3.1)

Das Testbild wird nun der Klasse �r zugeordnet, zu deren Prototyp es den geringsten
Abstand hat:

dr =
m

min
i=1

[di]; (3.2)

wobei m die Anzahl der Prototypen ist. Da die Klasse r die Roboterposition �r repr�asen-
tiert, wird das Testbild y letztendlich der Position �r zugeordnet.

Bestimmung des Prototyps

In einfachen F�allen mag es einen o�ensichtlichen Prototypen einer Klasse geben, aber
h�au�g geh�oren in der Praxis viele Objekte zu einer Klasse. In solchen F�allen gibt es zwei
allgemeine Ans�atze, Prototypen zu bestimmen:

1. W�ahle den Mittelpunkt jedes Datenclusters als Prototypen dieser Klasse.

2. W�ahle mehrere oder alle Objekte der Klasse als Prototypen.

In Fall 2. geh�oren zu einer Klasse jeweils mehrere Prototypen. Welcher dieser F�alle
angewandt werden sollte, h�angt davon ab, wie die Daten im Merkmalsraum verteilt sind.
Wenn die Daten einer Klasse geb�undelt auftreten, kann diese durch nur einen Prototy-
pen repr�asentiert werden (Fall 1.). Wenn die Daten anders verteilt sind, m�ussen mehrere
Prototypen gew�ahlt werden, um eine erfolgreiche Klassi�kation zu gew�ahrleisten (Fall 2).
Abbildung 3.2 zeigt Beispiele f�ur diese beiden F�alle. In (a) sind Daten dargestellt, die sich
zur Repr�asentation durch einen Prototypen in der Mitte jedes Datenclusters eignen. In
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(a) Daten, die sich zur
Repr�asentation durch einen
Prototypen eignen
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(b) Hier sind mehrere Prototypen n�otig, um die
Klasse 1 geeignet zu repr�asentieren

Abbildung 3.2: Verschiedene Verteilungen der Daten im Merkmalsraum

(b) treten die Elemente der Klasse 1 nicht geb�undelt auf; hier sind mehrere Prototypen
notwendig, um die Klasse geeignet zu repr�asentieren.

Im Fall der Lokalisierung werden Projektionen von Trainingsbildern im Eigenraum als
Prototypen gew�ahlt. Wenn mehrere Trainingsbilder f�ur eine Position verwendet werden,
tritt obige Problematik auf. Dies ist z.B. dann der Fall, wenn sowohl Tag- als auch Nacht-
bilder als Trainingsdaten verwendet werden, um eine robustere Lokalisierung zu gew�ahrlei-
sten (siehe Kapitel 4.4). Hier ist es sinnvoll, Fall 2. anzuwenden und mehrere Prototypen
zu bestimmen. Jede Roboterposition wird dann sowohl durch ein Tag- als auch durch ein
Nachtbild als Prototyp repr�asentiert. Einen Mittelwert der beiden Bilder zu w�ahlen, ist hier
nicht sinnvoll, weil ein Tagbild an Position a) einem Tagbild an Position b) in den meisten
F�allen �ahnlicher ist als einem Nachtbild an Position a). Wie in Kapitel 2.2.3 beschrieben,
entspricht eine hohe �Ahnlichkeit zweier Bilder einem geringen Abstand der zugeh�origen
Projektionen im Eigenraum. Es liegt also nahe, die Tag- und die Nachtbilder jeweils durch
eigene Prototypen zu repr�asentieren.

Mehrere Prototypen

Als Erweiterung des Verfahrens ist es m�oglich, zur Bestimmung der Klassenzugeh�origkeit
eines Testbilds nicht nur den n�achstgelegenen Prototypen zu betrachten, sondern die d
n�achstgelegenen Prototypen (in der Literatur �ndet man dieses Verfahren unter dem Na-
men k-Nearest Neighbor (Fukunaga [Fuk90])). Dieser Ansatz kann zwei Vorteile bieten:

Der erste Vorteil besteht darin, da� ein Mehrheitsentscheid getro�en werden kann.
Dies ist nur dann m�oglich, wenn eine Klasse durch mehrere Prototypen repr�asentiert wird.
Wenn also von den d n�achsten Prototypen jeweils mehrere zu einer Klasse geh�oren, wird
die Klasse gew�ahlt, zu der die meisten Prototypen geh�oren. Hier ist es sinnvoll, einen ge-
wichteten Mehrheitsentscheid zu tre�en, so da� der Prototyp mit dem geringsten Abstand
das h�ochste Gewicht erh�alt. Abbildung 3.3 zeigt ein Beispiel, bei der ein solche Vorgehen
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vorteilhaft ist. Das Testelement y wird hier nicht der Klasse 2 zugeordnet, obwohl der
n�achstgelegene Prototyp zu Klasse 2 geh�ort. Da aber die drei Prototypen mit den n�achst-
geringsten Abst�anden zu Klasse 1 geh�oren, wird das Testelement per Mehrheitsentscheid
Klasse 1 zugewiesen.

Prototyp der Klasse 2

Testelement y

Prototyp der Klasse 1

y

e

e
2

1

Abbildung 3.3: Klassi�kation durch Mehrheitsentscheid

Der zweite Vorteil bezieht sich auf die Verwechslungsgefahr von Testdaten bei der Klas-
senzuordnung. Er kann auch dann genutzt werden, wenn es nur einen Prototypen pro Klasse
gibt. Wenn der n�achste und der zweitn�achste Prototyp fast denselben Abstand zu einem
Testbild haben, ist die Gefahr der Verwechslung sehr gro� { vorausgesetzt, die Prototy-
pen geh�oren verschiedenen Klassen an. Es kann deshalb sinnvoll sein, weitere Prototypen
zu betrachten. Wenn die Abst�ande der ersten Prototypen sich kaum unterscheiden, kann
folgenderma�en verfahren werden:

Entweder kann dieses Ergebnis verworfen werden, da keine eindeutige Klassi�zierung
m�oglich ist, oder es k�onnen beide Ergebnisse weitergeleitet werden, in der Ho�nung, die
Zweideutigkeit sp�ater aufzul�osen (beispielsweise durch Bayes'sches Update oder durch ak-
tive Lokalisierung (siehe Maeda, Kuno & Shirai [MKS97])).

3.3 Bayes'sche Klassi�kation

Da die Klassenzugeh�origkeit meist nicht eindeutig feststellbar ist, kann stattdessen die
Wahrscheinlichkeit der Zugeh�origkeit zu einer Klasse bestimmt werden. Ergebnis der Klas-
si�kation ist dann die Klasse mit der h�ochsten Wahrscheinlichkeit unter gegebenen Sensor-
daten. Der Bayes'sche Klassi�kator stellt einen Idealfall statistischer Klassi�kation dar, da
die den Kategorien zugrundeliegende Wahrscheinlichkeitsstruktur als bekannt angenom-
men wird (Duda & Hart [DHS01]). Sie wird im Fall der Lokalisierung aus Trainingsdaten
bestimmt.

Wiederum sei f�1; :::; �mg eine Menge von m�oglichen Klassen, die die m�oglichen Robo-
terpositionen repr�asentieren, und y sei ein zu klassi�zierendes Testbild. Die Wahrschein-
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lichkeit, da� y zu einer Klasse �i geh�ort, ist die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit P (�ijy)1.
Um diese zu bestimmen, wende die Bayes'sche Regel an:

P (�ijy) = p(yj�i)P (�i)
p(y)

(3.3)

mit

p(y) =
mX
i=1

p(yj�i)P (�i): (3.4)

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(yj�i) wird hierbei aus einer Menge von Beispiel-
bildern mit festem �i gesch�atzt, die sich durch Beleuchtungs- und Positionsvarianzen ge-
ringen Ausma�es unterscheiden. Als Modell f�ur diese Funktion kann als erste Ann�ahrung
die Gauss'sche Dichtefunktion angenommen werden. Die a-priori-Wahrscheinlichkeit P (�i)
wird als gleichverteilt angenommen, da jede Roboterposition als gleichwahrscheinlich an-
gesehen wird. Es w�are auch m�oglich, h�au�ger besuchte Positionen mit h�oheren Wahr-
scheinlichkeiten zu belegen, was aber in dieser Arbeit nicht angewandt wurde. Der Nor-
malisierungsfaktor p(y) sorgt daf�ur, da� die Summe der einzelnen a-posteriori-Wahrschein-
lichkeiten 1 ergibt. Ergebnis der Klassi�kation des Testbildes y ist die Klasse �r, deren
a-posteriori-Wahrscheinlichkeit P (�rjy) maximal ist:

�r = argmax
�i

P (�ijy): (3.5)

Dieses Verfahren wird in Kapitel 5 zur Klassi�kation bei der Sektoren-Lokalisierung an-
gewendet. Weitere Beispiele von Bayes'sche Klassi�kation zur Roboterlokalisierung �nden
sich bei Ishikawa et al. [IKH98] und bei Kr�ose et al. [KBVM99].

3.4 Neuronale Netze

Eine weitere h�au�g verwendete Klassi�kationsm�oglichkeit bieten Neuronale Netze (Bishop
[Bis95]). Ihre Vorteile liegen in der F�ahigkeit, den Merkmalsraum durch nicht-lineare Trenn-
funktionen in Klassen aufzuteilen. Diese Trennfunktionen werden durch Training des Netzes
gewonnen. Abbildung 3.4 zeigt ein Beispiel eines Neuronalen Netzes mit einer verdeckten
Schicht. Es enth�alt k Input-Knoten, in die das zu klassi�zierende Bild y = (y1; :::; yk) ein-
gegeben wird, und m Output-Knoten f�ur die m m�oglichen Klassen f�1; :::; �mg, die die
Roboterpositionen repr�asentieren.

Es gibt viele Variationen Neuronaler Netze. Zu den bekanntesten z�ahlen Multilayer-
Perceptrons (Rumelhart et al. [RHW86]). Diese teilen die Daten in Klassen ein, indem

1Nach �ublicher Notation (vgl. [DHS01]) bezeichne P (�) diskrete Wahrscheinlichkeiten und p(�) eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung
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Abbildung 3.4: Neuronales Netz mit einer verdeckten Schicht

sie Hyperebenen durch den Eingaberaum legen. Abbildung 3.5 (a) stellt die Klassenein-
teilung mit einem Multilayer-Perceptron in einem zweidimensionalen Merkmalsraum dar.
Abbildung 3.5 (b) zeigt eine andere M�oglichkeit der Klassenzuordnung durch die Verwen-
dung von RBF-Netzen (Radial-Basis-Function-Networks, Broomhead & Lowe [BL88]). Jede
Klasse wird hier durch eine Kernfunktion repr�asentiert, deren Zentrum im Mittelpunkt des
Datenclusters liegt.

Repr�asentative Anwendungen Neuronaler Netze zur Bildklassi�kation �nden sich bei
Cassinis et al. [CGR95, CGR96] und Ishikawa et al. [IKH98].

e 2

e 1

(a)

e 1

e 2

(b)

Abbildung 3.5: Einteilung von Datenpunkten in Klassen mit einem Multilayer-Perceptron
[RHW86](a) und einem RBF-Netz [BL88](b)



Kapitel 4

Vollbild-Lokalisierung

In diesem Kapitel soll beschrieben werden, wie die in den vorherigen Kapiteln vorgestell-
ten Verfahren wie PCA und Bildklassi�kation zur Lokalisierung verwendet werden k�onnen.
Dieses Verfahren wurde erstmals pr�asentiert von Jogan & Leonardis [JL00]. Da wir hier mit
den kompletten Bildern arbeiten, wird diese Lokalisierungsmethode Vollbild-Lokalisierung
genannt. Dies steht im Gegensatz zu der Sektoren-Lokalisierung, die in Kapitel 5 beschrie-
ben wird und mit Teilen der Bilder arbeitet.

4.1 Vorbereitung

Bildaufnahmen

Um die Umgebung zu lernen, in der der Roboter agieren soll, m�ussen zun�achst Trainingsbil-
der in dieser Umgebung aufgenommen werden. Die Positionen dieser Bilder sollten nicht zu
weit auseinanderliegen, so da� zwischen Bildern der Trainingspositionen interpoliert wer-
den kann, und sie sollten den gesamten Bereich abdecken, in dem der Roboter sich sp�ater
aufhalten wird. In dieser Arbeit wurden die Trainingsbilder in Abst�anden von 50 cm in
einer B�uroumgebung des Fraunhofer Instituts f�ur Autonome Intelligente Systeme (AIS)
aufgenommen. Abbildung 4.1 zeigt diese Umgebung. Die Punkte in Flur und Raum mar-
kieren die Positionen, an denen die Trainingsbilder aufgenommen wurden.

Aufteilen der Umgebung

In unseren Experimenten haben wir die Umgebung in drei Abschnitte aufgeteilt, welche in
Abbildung 4.2 zu sehen sind. Der erste Abschnitt (Environment 1) zeigt den Teil des Flurs,
in dem sich das Fenster be�ndet. Aufgrund des Lichteinfalls an dieser Stelle unterscheiden
sich die Bilder dieses Abschnitts von denen, die nicht in der N�ahe des Fensters aufgenommen
wurden. Der zweite Umgebungsabschnitt (Environment 2) zeigt den Teil des Flurs, der sich
innerhalb des Gangs be�ndet. Man beachte, da� die Abschnitte a) und b) sich �uberlappen.
Dies gew�ahrleistet einen sicheren �Ubergang von einer Umgebung in die n�achste. Der dritte
Abschnitt (Environment 3) zeigt den Raum.
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Abbildung 4.1: Die B�uroumgebung

Abbildung 4.2: Die drei Abschnitte der B�uroumgebung (rechts), und zugeh�origes topolo-
gisches Modell dieser Umgebung (links)
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Diese Abschnitte entsprechen den drei Knoten eines topologischen Modells, die durch
Kanten miteinander verbunden sind (Abbildung 4.2 links). Die Lokalisierung �ndet nun
jeweils in nur einem der Abschnitte statt. Es wird vorausgesetzt, da� der Roboter bereits
wei�, in welchem Abschnitt er sich be�ndet. Das kann durch globales "Position Tracking"
erm�oglicht werden.

Durch diese Aufteilung in mehrere Abschnitte kann der Ansatz leicht auf gr�o�ere
B�uroumgebungen erweitert werden. Es m�ussen lediglich weitere Abschnitte gelernt werden.
Wenn der Roboter in der Lage ist, sich in diesem Gangabschnitt am Fenster zu lokalisie-
ren, wird dies voraussichtlich auch in anderen Gangabschnitten am Fenster m�oglich sein.
Dasselbe gilt f�ur die anderen Abschnitte.

Vorverarbeitung

Die Kamerabilder werden nun in rechteckige Panoramabilder transformiert und in Grau-
wertbilder umgewandelt (siehe Kapitel 6: Abbildung 6.3). Es entstehen Bilder der Gr�o�e
360 � 200 = 72 000 Pixel. Bei unseren Experimenten haben wir ausschlie�lich die trans-
formierten Panoramabilder verwendet. Im Rahmen dieser Arbeit wurden zudem Versuche
unternommen, die Bilder mit verschiedenen Bildbearbeitungsmethoden vorzuverarbeiten.
Zum Beispiel wurden Gabor�lter und Canny-Kantendetektoren angewendet (Jain et al.
[JKS95]). Da diese Experimente jedoch keine Verbesserungen ergaben, wird darauf im fol-
genden nicht n�aher eingegangen.

4.2 PCA - Lernen der Umgebung

Nun soll aus den Trainingsbildern die Umgebung gelernt werden. Dazu wird f�ur jeden
Umgebungsabschnitt ein Eigenraum mittels PCA erzeugt. Wie in Kapitel 2 beschrieben,
werden die Trainingsbilder zun�achst normalisiert, dann wird das Durchschnittsbild subtra-
hiert und schlie�lich werden mit SVD (S. 17) die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix der
Trainingsbildmenge berechnet, die den Eigenraum aufspannen. Von diesen Eigenvektoren
werden die ersten k ausgew�ahlt; wie in Kapitel 2 beschrieben, handelt es sich hierbei um
die Eigenvektoren mit den gr�o�ten Eigenwerten. In unseren Experimenten wurde k = 10
gew�ahlt (siehe Teil II: Experimente).

Schlie�lich werden die Trainingsbilder in den zugeh�origen Eigenraum projiziert, indem
sie mit den Eigenvektoren multipliziert werden. Die gelernte Umgebung wird demnach
durch die Projektionen der Trainingsbilder repr�asentiert. Hierbei handelt es bei unseren
Experimenten um Vektoren der L�ange 10, im Gegensatz zu den Bildvektoren der L�ange
72 000.

4.3 Lokalisierung

Um sich zu lokalisieren, nimmt der Roboter zun�achst ein Testbild an seiner momentanen
Position auf. Dieses wird analog zu den Trainingsbildern in ein rechteckiges Panoramabild
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transformiert. Schlie�lich wird es in den Eigenraum projiziert und einem Trainingsbild
zugeordnet.

Projektion des Testbildes

Analog zur Projektion der Trainingsbilder wird das Testbild in den Eigenraum projiziert.
Wie auch die Trainingsbilder entspricht es jetzt einem Punkt im k-dimensionalen Eigen-
raum.

Klassi�kation

Schlie�lich wird die Position des Testbildes gesch�atzt. Dazu wird das Testbild mit dem
in Kapitel 3.2 beschriebenen N�achste-Nachbar-Klassi�kator einer Klasse zugeordnet. Jede
Klasse entspricht einer Trainingsbildposition. Die zugeordnete Klasse enth�alt das Trainings-
bild, das dem Testbild am �ahnlichsten ist. Die Position, die zu der zugeordneten Klasse
geh�ort, ist nun die gesch�atzte Position des Testbildes.

4.4 Problemfaktoren

Die bisher beschriebene Lokalisierungsmethode beruht darauf, da� sich Bilder benachbarter
Positionen �ahnlich sehen, bzw. da� ihr Abstand im Eigenraum gering ist. Um dies zu
gew�ahrleisten sind einige Voraussetzungen notwendig, die in nat�urlichen Umgebungen oft
nicht gegeben sind. In diesem Abschnitt sollen einige Schwierigkeiten beschrieben werden,
die bei der Vollbild-Lokalisierung auftreten k�onnen, sowie m�ogliche L�osungswege.

Interpolation

Bei der Lokalisierung durch Appearance-based Matching werden Testbilder mit gelernten
Trainingsdaten verglichen. Da diese Trainingsdaten nur an diskreten Positionen aufgenom-
men werden, Testbilder aber von beliebigen Positionen stammen k�onnen, kann die Zuord-
nung Probleme bereiten. In Teil II, Kapitel 7.1.2 wird allerdings gezeigt, da� ein Testbild,
das zwischen zwei Trainingspositionen aufgenommen wurde, dennoch diesen benachbarten
Bildern �ahnlicher sieht als den �ubrigen Trainingsbildern. So kann die Interpolation zwischen
Trainingspositionen erfolgreich durchgef�uhrt werden.

Rotationen

Eine Voraussetzung f�ur die �Ahnlichkeit von Bildern benachbarter Positionen ist, da� der
Roboter jeweils nach derselben Richtung ausgerichtet ist. In der Realit�at sind Testbilder
aber gew�ohnlich um beliebige Winkel rotiert. Dadurch unterscheiden sie sich zum Teil
erheblich von den Trainingsbildern. In Teil II, Kapitel 7.1.3 wird gezeigt, da� die Vollbild-
Lokalisierung beliebig rotierte Bilder nicht zufriedenstellend klassi�zieren kann. Um den-
noch mit Rotationen umgehen zu k�onnen, gibt es verschiedene M�oglichkeiten.
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Eine M�oglichkeit ist, auch rotierte Bilder zu lernen. Dazu wird zu jedem Trainingsbild
eine Menge von Bildern generiert, die aus dem Ursprungsbild durch Rotation entstanden
sind (vgl. S. 24). In Kapitel 7 wird gezeigt, da� die Vollbild-Lokalisierung robust gegen�uber
Rotationen bis etwa 10Æ ist. Daher k�onnte beispielsweise ein Bild f�ur jede Rotation um 15Æ

aufgenommen werden, was zu 24 Bildern pro Trainingsposition f�uhren w�urde. Eine so gro�e
Menge von Trainingsbildern f�uhrt allerdings sowohl zu Speicherplatzproblemen als auch zu
gro�em zeitlichen Berechnungsaufwand.

Eine Variante, die diese Komplexit�atsprobleme umgeht, stellen Matsumo et al. in
[MIII99] vor. Dabei werden nicht die Trainingsbilder rotiert, sondern die Testbilder. Jede
Testbildrotation wird dann klassi�ziert und die beste �Ubereinstimmung liefert das Lokali-
sierungsergebnis. Hierbei wird allerdings die zus�atzlich notwendige Berechnungszeit in die
Aktionsphase verlegt, w�ahrend sie sich bei dem vorherigen Ansatz in der Vorbereitungs-
phase befand.

Eine ganz andere M�oglichkeit zur Behandlung von Rotationen bietet die in Kapitel 5
vorgestellte Sektorenmethode. Da hier einzelne Sektorbilder klassi�ziert werden, spielt die
Rotation des Roboters keine gro�e Rolle (siehe auch Kapitel 8.2). Eine weitere M�oglichkeit
stellen Jogan und Leonardis in [JL99] vor.

Beleuchtungsvarianzen: Tag-Nacht-Eigenr�aume

Wenn Lokalisierung mit visuellen Sensoren betrieben wird, kann unterschiedliche Beleuch-
tung einen enormen St�orfaktor der Sensordaten darstellen. Schon der Unterschied zwischen
direkter Sonneneinstrahlung gegen�uber bew�olktem Himmel kann ein Bild stark ver�andern.
Ein meist noch deutlicherer Unterschied besteht zwischen Bildern, die bei Tag aufgenom-
men wurden, gegen�uber solchen, die bei Dunkelheit mit k�unstlicher Beleuchtung aufge-
nommen wurden. Dieser Abschnitt beschreibt eine Methode, die die Lokalisierung anhand
von Bildern mit unterschiedlicher Beleuchtung robuster machen soll.

In Kapitel 3.2 wurde bereits erw�ahnt, da� es verschiedene M�oglichkeiten gibt, Proto-
typen als Klassenrepr�asentanten zu bestimmen. Es wurde zwischen zwei grunds�atzlichen
M�oglichkeiten unterschieden:

1. W�ahle einen Prototyp pro Klasse

2. W�ahle mehrere Prototypen pro Klasse

Bisher wurde zur Klassi�kation von Testbildern immer Fall 1. angewendet, wobei als
Prototypen die Trainingsbilder gew�ahlt wurden. Jede Position wurde also durch ein Trai-
ningsbild repr�asentiert. Um nun die Zuordnung von Nachtbildern zu verbessern, kann statt-
dessen Fall 2. angewandt werden. Als Trainingsdaten werden nicht nur Tagbilder verwen-
det, sondern zus�atzlich Nachtbilder derselben Positionen. Eine Position wird nun durch
mehrere Trainingsbilder repr�asentiert und zwar durch ein Tag- und durch ein Nachtbild.
Wenn nun ein Nachtbild klassi�ziert werden soll, wird es idealerweise dem zugeh�origen
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Trainingsnachtbild zugeordnet, ein Tagbild wird dem Trainingstagbild zugeordet. Ein sol-
cher Eigenraum, der aus Tag- und aus Nachtbildern generiert wurde, wird im folgenden
Tag-Nacht-Eigenraum genannt.

Die Erstellung eines solchen Eigenraums ist aufwendiger als die Verwendung eines reinen
Tag-Eigenraums, da doppelt so viele Trainingsbilder aufgenommen werden m�ussen. Auch
wird mehr Zeit ben�otigt sowohl um den Eigenraum zu erstellen als auch um das Testbild
zu klassi�zieren. Da beide Berechnungen aber nicht von der Anzahl der Trainingsbilder,
sondern von der Anzahl der Pixel pro Bild dominiert werden, f�allt dies nicht sonderlich ins
Gewicht (vergleiche Kapitel 2.3: Komplexit�at von PCA). Wenn ein Tag-Nacht-Eigenraum
einmal erstellt ist, bietet er deutliche Vorteile gegen�uber einem reinen Tag-Eigenraum, wie
die Experimente in Kapitel 7.2.3 zeigen.

Okklusionen

Ein weiterer Faktor, der die Lokalisierung erschwert, sind Ver�anderungen der Umgebung,
hervorgerufen durch Gegenst�ande oder umherlaufende Personen. In Kamerabildern �n-
den sich solche Hindernisse als Okklusionen von Teilbereichen der Bilder wieder. Solche
Ver�anderungen sind in der Realit�at an der Tagesordnung. Nicht nur Personen, auch ge�o�-
nete T�uren, verr�uckte St�uhle oder neue Poster an den W�anden k�onnen die Bilder stark
ver�andern, so da� die Klassi�zierung schwierig wird. Die Experimente in Kapitel 7.3 zeigen,
da� die Vollbild-Lokalisierung unter solchen Bedingungen deutlich schlechter ausf�allt.

Bessere Ergebnisse liefert die im folgenden Kapitel vorgestellte Sektoren-Lokalisierung.
Dabei lokalisiert sich der Roboter anhand der Bildteile, die nicht verdeckt sind und somit
eine gute �Ubereinstimmung mit den Trainingsdaten liefern. Einen anderen Ansatz zur
robusten Lokalisierung bez�uglich Okklusionen stellen Jogan und Leonardis in [JL00] vor.



Kapitel 5

Sektoren-Lokalisierung

Viele Lokalisierungsmethoden werden unzuverl�assig, wenn die Sensordaten gest�ort sind.
Diese St�orungen k�onnen im Fall visueller Sensorik etwa durch Beleuchtungs- oder Posi-
tionierungsschwankungen hervorgerufen werden oder dadurch, da� Teile der Bilder durch
Gegenst�ande oder umherlaufende Personen verdeckt sind. In einer nat�urlichen Umgebung
sind aber solche St�orungen an der Tagesordnung.

Dieses Kapitel stellt eine Methode vor, die die Robustheit der Lokalisierung unter sol-
chen Bedingungen vergr�o�ert. Sie basiert auf der Aufspaltung der Sensordaten in viele
kleine Datenmengen. Dazu werden die Panoramabilder in einzelne Sektorbilder unterteilt.
Diese Sektorbilder werden nun einzeln zur Lokalisierung genutzt. Das hat den Vorteil,
da� nicht-verdeckte Sektoren sehr gute Ergebnisse liefern. Allerdings k�onnen hierbei leicht
Mehrdeutigkeiten auftreten, da ein Sektor deutlich weniger Information enth�alt als ein glo-
bales Panoramabild. So kommt es oft vor, da� ein Sektor einen Teil der Umgebung bein-
haltet, dessen Erscheinungsform h�au�g vorkommt. Diese Ambiguit�aten k�onnen verringert
werden, indem der visuelle Kontextes des Sektorbildes betrachtet wird (Paletta, Frintrop
& Hertzberg [PFH01b]). Dieser wird durch die Reihenfolge weiterer Sektoren desselben
Panoramabildes repr�asentiert. Voraussetzung f�ur das Au
�osen von Mehrdeutigkeiten ist,
da� einige dieser Sektoren ebenfalls nicht okkludiert bzw. nicht gest�ort sind. Jogan und
Leonardis stellen in [JL00] ebenfalls einen Ansatz zur robusten Lokalisierung bez�uglich
Okklusionen vor.

Dieses Kapitel liefert in Abschnitt 5.1 zun�achst eine Motivation dieses Ansatzes. In Ab-
schnitt 5.2 wird dann beschrieben, wie die Aufteilung in Sektoren sowie die Projektion der
Sektorbilder in den Eigenraum vonstatten gehen und wie die Klassi�kation von Sektoren
mittels Bayes'schem Update durchgef�uhrt wird. Abschnitt 5.3 behandelt die Klassi�kation
unter Ber�ucksichtigung des lokalen visuellen Kontexts und Abschnitt 5.4 geht schlie�lich
auf die weitgehende Rotationsunabh�angigkeit des Verfahrens ein.
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5.1 Motivation

Ein gro�er Vorteil omnidirektionaler Kamerabilder ist die umfangreiche Informationsmen-
ge, die ein solches Bild enth�alt. Aufgrund des gro�en visuellen Feldes, das durch die Bilder
abgedeckt wird, ist es sehr unwahrscheinlich, da� das gesamte Blickfeld durch Hindernisse
verdeckt wird. Abbildung 5.1 zeigt eine Situation, in der sich vier Personen in unmittel-
barer N�ahe des Roboters (Distanz ca. 1m) be�nden. Dies d�urfte f�ur eine B�uroumgebung
sicherlich eine Extremsituation darstellen; trotzdem sind Bildteile zu erkennen, die nicht
verdeckt sind.

Abbildung 5.1: Panoramabild mit starker Verdeckung

Es liegt nun nahe, die Lokalisierung mit Hilfe dieser nicht verdeckten Bildteile zu rea-
lisieren. Das Panoramabild wird dazu in einzelne Elemente aufgeteilt, genannt Sektoren
bzw. Sektorbilder. Abbildung 5.2 zeigt das Panoramabild aus Abbildung 5.1, eingeteilt in
36 Sektoren. Die Sektoren sind je 20 Pixel breit und �uberlappen sich um die H�alfte, d.h.
um 10 Pixel. Wie man sieht, sind viele dieser Sektoren nicht verdeckt und sollten somit
eine gute �Ubereinstimmung zu Sektoren der Trainingsbilder liefern.

Abbildung 5.2: In Sektoren aufgeteiltes Panoramabild. Die Sektorbilder �uberlappen sich
rechts und links um je 50%.

5.2 Multisektorenklassi�kation

Zun�achst werde jedes Bild in � Sektoren eingeteilt. Dann gibt es zu jeder Position �i des
Trainingsbildes xi die Sektorensequenz (xi;1; :::; xi;�). Nun wird ein Eigenraum aus den
Sektorbildern aller Trainingsbilder berechnet, d.h. aus der Bildmenge fx1;1; :::; xN;�g. Zu
jeder Roboterposition �i geh�ort nun die Punktsequenz (gi;1; :::; gi;�) im Eigenraum, die den
zugeh�origen Sektorbildern entspricht.
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Da die Aufteilung der Bilder in Sektoren diskret ist, tritt ein Problem auf, wenn der
Roboter um einen beliebigen Winkel rotiert ist, denn dadurch hat ein Testbild eine andere
Sektoraufteilung als die Trainingsbilder (vgl. Kapitel 4.4: Rotationsproblematik bei der
Vollbild-Lokalisierung). Als m�ogliche L�osung k�onnen die Trainingsbildsektoren als St�utz-
stellen genutzt werden, die zu einer geschlossenen Kurve interpoliert werden, im folgenden
Sektor-Trajektorie genannt (vgl. Paletta, Frintrop & Hertzberg [PFH01b]). Abbildung 5.3
zeigt zwei solcher Sektor-Trajektorien, wobei die K�astchen die Sektorprojektionen dar-
stellen. Man sieht hier, da� die Trajektorien sehr dicht beieinander liegen, was auf eine
gro�e �Ahnlichkeit der zugeh�origen Bilder x1 und x2 schlie�en l�a�t. Tats�achlich stammen
die Bilder von benachbarten Roboterpositionen.

Abbildung 5.3: Die Projektionen der Sektoren der Bilder x1 und x2 von benachbarten
Positionen �1 und �2.

Bayes'sche Interpretation

Um ein Testbild y zu klassi�zieren, wird dieses in die Sektoren (y1; :::; y�) aufgeteilt und in
den Eigenraum projiziert. Dort stellt es die Punktsequenz (h1; :::; h�) dar. Um die Position
des Roboters zu bestimmen, werden diese Testsektoren einzeln klassi�ziert. Dazu wird
zun�achst f�ur jede Testsektorprojektion hk die Wahrscheinlichkeit berechnet, an Position �i
mit Rotation !j zu sein. Dies geschieht mit der Bayes'schen Formel:

P (�i; !jjhk) = p(hkj�i; !j)P (�i; !j)=p(hk); (5.1)

mit 1 � i; k � � und 0 � j < �. Die Wahrscheinlichkeit p(hkj�i; !j) wird hierbei aus einer
Menge von Trainingsdaten mit festem �i gesch�atzt, die sich leicht durch Beleuchtungs-
und Positionsvarianzen unterscheiden. Die Roboterrotation !j wird dabei insofern ber�uck-
sichtigt, als da� der Testsektor yk mit dem Trainingssektor xi;(j+k)MOD� verglichen wird,
bzw. Testprojektion hk mit Trainingsprojektion gi;(j+k)MOD�. Die Wahrscheinlichkeiten
P (�i; !j) und p(hk) werden in dieser Arbeit als gleichverteilt angenommen. Falls der Ro-
boter zus�atzliche Informationen hat, die beispielsweise durch andere Sensoren gewonnen
worden sind, k�onnen diese dazu dienen, diese Wahrscheinlichkeiten genauer festzulegen.
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Nach dem Satz der totalen Wahrscheinlichkeit (Feller [Fel50]) k�onnen nun f�ur jede
Position die Wahrscheinlichkeiten aller Trainingssektoren aufsummiert werden:

P (�ijhk) =
X
j

P (�i; !jjhk): (5.2)

Ergebnis der Klassi�kation von Testpunkt hk ist nun die Position mit der h�ochsten Wahr-
scheinlichkeit:

�k = argmax
�i

P (�ijhk): (5.3)

Es ergibt sich ein Vektor (�1; :::;�k), der f�ur jeden Testsektor eine gesch�atzte Position
enth�alt. Um schlie�lich die Position � des globalen Testbildes y zu bestimmen, kann ein
Mehrheitsentscheid �uber alle Sektoren (h1; :::; h�) getro�en werden:

� = maj�k mit k = 1::�; (5.4)

wobei mit maj die Majorit�atsfunktion bezeichnet wird. Diese w�ahlt den Positionswert �k

aus, der am h�au�gsten auftritt. Alternativ kann auch der vertrauensw�urdigste Sektor aus-
gew�ahlt werden, d.h. derjenige der die besten Werte liefert. Die Formeln 5.3 und 5.4 werden
dazu ersetzt durch:

Q(�i) = max
k

P (�ijhk); (5.5)

� = argmax
�i

Q(�i): (5.6)

Ein Beispiel

Veranschaulichen wir dieses Verfahren nun an einem Beispiel. Sei y = (y1; :::; y�) ein Test-
bild, das an Roboterposition �3 aufgenommen wurde, wobei der Roboter um 4 Sektor-
breiten rotiert war, und (h1; :::; h�) sei die Punktsequenz der Sektoren im Eigenraum. Wir
setzen voraus, da� das Testbild unokkludiert ist und perfekt zugeordnet wird. Wenn nun
Formel 5.1 angewandt wird, sollten die Wahrscheinlichkeiten P (�3; !4jhk) h�ohere Werte
liefern als die Wahrscheinlichkeiten anderer Positionen und Rotationen. Bei diesen Werten
wird der Punkt hk mit der Trainingssektorprojektion g3;(4+k)MOD� verglichen, bzw. auf die
Sektordarstellung bezogen, der Testsektor yk mit dem Trainingssektor x3;(4+k)MOD�; d.h.
y1 wird mit x3;5 verglichen, y2 mit x3;6 usw. Abbildung 5.4 veranschaulicht die �Uberein-
stimmung von Test- und Trainingssektoren bei diesen Wahrscheinlichkeiten.

Tabelle 5.1 zeigt die Wahrscheinlichkeiten, die f�ur Position �3 berechnet werden. Jede
Spalte enth�alt dabei alle Wahrscheinlichkeiten f�ur einen Testpunkt, die Zeilen enthalten alle
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Abbildung 5.4: Trainingsbildsektoren (oben) und die geshifteten Testbildsektoren (unten)

Wahrscheinlichkeiten f�ur eine Roboterrotation. Die Wahrscheinlichkeiten, die hohe Werte
liefern, sind durch Rahmen hervorgehoben. In der untersten Zeile der Tabelle werden die
Werte P (�3jhk) dargestellt, die man durch Aufsummieren der einzelnen Spalten erh�alt
(vergleiche Gleichung 5.2). Eine solche Tabelle wird nun f�ur jede Position �i berechnet.
Die Tabellen der �ubrigen Positionen sollten im Idealfall durchschnittlich niedrigere Wahr-
scheinlichkeitswerte enthalten als die Tabelle f�ur Position �3.

Tabelle 5.2 zeigt die Wahrscheinlichkeiten aller Positionen, die man durch Gleichung 5.2
erh�alt. Wieder enth�alt eine Spalte die Werte f�ur einen Testpunkt, in den Zeilen sind

Testpunkt hk �!
Rotation !j P (�3; !1jh1) P (�3; !1jh2) P (�3; !1jh3) � � �

# P (�3; !2jh1) P (�3; !2jh2) P (�3; !2jh3) � � �
P (�3; !3jh1) P (�3; !3jh2) P (�3; !3jh3) � � �
P (�3; !4jh1) P (�3; !4jh2) P (�3; !4jh3) � � �
P (�3; !5jh1) P (�3; !5jh2) P (�3; !5jh3) � � �
P (�3; !6jh1) P (�3; !6jh2) P (�3; !6jh3) � � �
P (�3; !7jh1) P (�3; !7jh2) P (�3; !7jh3) � � �

...
...

...
. . .

P
j

P (�3jh1) P (�3jh2) P (�3jh3) � � �

Tabelle 5.1: Wahrscheinlichkeitswerte f�ur Position �3
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Testpunkt hk �!
Position �i P (�1jh1) P (�1jh2) P (�1jh3) � � �

# P (�2jh1) P (�2jh2) P (�2jh3) � � �
P (�3jh1) P (�3jh2) P (�3jh3) � � �
P (�4jh1) P (�4jh2) P (�4jh3) � � �

...
...

...
. . .

argmax
�i

�3 �3 �3 � � �

Tabelle 5.2: Die Wahrscheinlichkeiten P (�ijhk)

die unterschiedlichen Positionen dargestellt. Die hohen Wahrscheinlichkeiten sind erneut
durch Rahmen hervorgehoben. Diesmal stammen diese von den Werten zu Position �3,
da hier die besten �Ubereinstimmungen mit den Trainingsdaten zu �nden sind. Nun wird
von jeder Spalte das Maximum bestimmt, um die Wahrscheinlichkeitssch�atzung f�ur einen
Testpunkt zu gewinnen. Die zugeh�orige Position ist der Wert �k, der in der untersten Zeile
der Tabelle 5.2 dargestellt wird (vergleiche Gleichung 5.3). Ergebnis der Lokalisierung ist
schlie�lich die Position, die in dieser Zeile am h�au�gsten vorkommt (Gleichung 5.4). In
unserem Fall w�are dies also die Position �3.

Wenn stattdessen von dem vertrauensw�urdigsten Sektor auf die Position geschlossen
werden soll, wird aus Tabelle 5.2 der h�ochste Wert ausgew�ahlt (Gleichungen 5.5 und 5.6).
Die zugeh�orige Position ist Ergebnis der Lokalisierung. In unserem Fall w�are dies erneut
die Position �3.

Mehrdeutigkeiten

Wie bereits erw�ahnt (S. 37), kann es bei obiger Klassi�kationsmethode leicht zu Verwechs-
lungen kommen. Wenn Sektoren verdeckt sind, ergeben die in Tabelle 5.1 eingerahmten
Wahrscheinlichkeiten nicht mehr die h�ochsten Werte. Au�erdem sehen sich einzelne Sek-
torbilder aufgrund ihrer geringen Informationsmenge h�au�g sehr �ahnlich. Das f�uhrt dazu,
da� in Tabelle 5.2 auch Werte anderer Positionen hohe Wahrscheinlichkeiten liefern, so
da� �k falsche Positionssch�atzungen zugewiesen bekommt. Dadurch k�onnen die Ergebnis-
se eventuell sogar schlechter ausfallen als bei globaler Lokalisierung ohne Sektoraufteilung.

Erst wenn mehrere Sektorbilder einer Position betrachtet werden, kann wieder die ur-
spr�ungliche Erkennungsrate erzielt werden. Mit dem im folgenden Abschnitt beschriebenen
Verfahren k�onnen sogar bessere Ergebnisse erzielt werden als im globalen Fall. Dies tri�t
vor allem in Situationen zu, in denen einige Sektoren gute und andere schlechte �Uberein-
stimmung mit den Trainingsbildern liefern, wie es z.B. der Fall ist, wenn Teilbereiche der
Bilder durch Okklusionen verdeckt sind.
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5.3 Visueller Kontext

Wie oben erw�ahnt, erzielen einzelne Sektorbilder bei Projektion in den Eigenraum h�au�g
keine guten Erkennungsraten. Wenn allerdings der Kontext des Sektorbildes einbezogen
wird, k�onnen Mehrdeutigkeiten verringert werden; so k�onnen auch bei gest�orten Bildern
und Bildern mit Okklusionen gute Erkennungsraten erzielt werden. Dabei verstehen wir
unter Kontext die Information der �ubrigen Sektorbilder desselben globalen Bildes, wobei
die Reihenfolge ber�ucksichtigt wird.

Motivation

Zun�achst eine Motivation dieses Sachverhalts anhand eines Beispiels. Ein zu klassi�zie-
rendes Bild y sei aufgeteilt in die Sektoren (y1; :::; y�), die zugeh�origen Projektionen im
Eigenraum seien (h1; :::; h�); weiterhin seien xi = (xi;1; :::; xi;�) und xj = (xj;1; :::; xj;�)
zwei Trainingsbilder und gi = (gi;1; :::; gi;�) und gj = (gj;1; :::; gj;�) die zugeh�origen Projek-
tionen im Eigenraum.

Einer der Testpunkte hk liege nun sehr nah an den Trainingssektorprojektionen gi;l und
gj;m. Da die zugeh�origen Trainingsbilder xi und xj sich sehr �ahnlich sehen, liegen ihre Pro-
jektionen im Eigenraum dicht beieinander. Um zu bestimmen, zu welchem dieser Bilder der
Testsektor yk geh�ort, betrachte einen weiteren Sektor des globalen Bildes y, beispielsweise
den Sektor yk+5. Dieser werde ebenfalls in den Eigenraum projiziert und stelle dort den
Punkt hk+5 dar. Nun werde getestet, ob diese Projektion besser zu Trainingsbild xi oder
zu Trainingsbild xj pa�t. Dazu wandere auf den Sektor-Trajektorien dieser Bilder ebenfalls
um 5 Schritte weiter, und erhalte so die Punkte gi;l+5 und gj;m+5. Die Klassi�kationsent-
scheidung f�allt nun auf xi, wenn sich der zweite Testpunkt hk+5 n�aher an gi;l+5 als an gj;m+5
be�ndet, ansonsten f�allt sie auf xj. Abbildung 5.5 stellt dieses Beispiel f�ur den Fall dar, in
dem das Trainingsbild xi als Ergebnis der Klassi�kation ausgew�ahlt wird.
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j,m+5

i,l+5

h
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Abbildung 5.5: Klassi�kation eines Testbildes unter Ber�ucksichtigung des visuellen Kon-
texts.
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Formalisierung

Diese Ber�ucksichtigung des Kontexts soll nun formalisiert werden. Wenn zwei Sektoren
betrachtet werden und in die Berechnungen ein
ie�en, sieht die Bayes'sche Formel folgen-
derma�en aus:

P (�i; !jjhk; hk+a) = �p(hk+aj�i; !j; hk)P (�i; !jjhk); (5.7)

mit k+a � � und � = 1=p(hk+ajhk) als Normalisierungsfaktor. Bei gegebener Kombination
(�i; !j) ist die Wahrscheinlichkeit hk+a zu messen unabh�angig von der Tatsache hk zu
messen, mit anderen Worten:

p(hk+aj�i; !j; hk) = p(hk+aj�i; !j): (5.8)

Mit dieser Umformung und erneuter Anwendung der Bayes'schen Formel auf den Term
P (�i; !jjhk) erh�alt man nun

P (�i; !jjhk; hk+a) = �p(hk+aj�i; !j)p(hkj�i; !j)P (�i; !j)=p(hk)
= �0p(hk+aj�i; !j)p(hkj�i; !j)P (�i; !j); (5.9)

mit k+a � � und �0 = 1=p(hk+a; hk). Dabei wird der Testpunkt hk mit dem Trainingspunkt
gi;(j+k)MOD� verglichen und hk+a mit gi;(j+k+a)MOD�. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung f�ur
die Positionssch�atzung lautet jetzt:

P (�ijhk; hk+a) =
X
j

P (�i; !jjhk; hk+a): (5.10)

Als Ergebnis der Lokalisierung wird schlie�lich die Position �r ausgew�ahlt, f�ur die diese
Wahrscheinlichkeit maximal ist:

Q(�i) = max
k;a

P (�ijhk; hk+a); (5.11)

�r = argmax
�i

Q(�i): (5.12)

Wenn nun nicht nur zwei, sondern d Sektorbilder in Betracht gezogen werden sollen, lautet
die Bayes'sche Formel:

P (�i; !jjhk; hk+s1; :::; hk+sd�1) = �0p(hk+sd�1j�i; !j)P (�i; !jjhk; hk+s1; :::; hk+sd�2);
mit si =

Pi

j=1 aj und �0 = 1=p(hk; hk+s1; :::; hk+sd�1). In dieser Formel k�onnen alle Kombi-
nationen von k und d auftreten, was bedeutet, da� jede m�ogliche Kombination der Test-
sektoren betrachtet werden mu�. Das w�urde zu einer sehr gro�en Anzahl von Wahrschein-
lichkeitswerten f�ur jede Position �i f�uhren. In dieser Arbeit wurden daher nur jeweils zwei
bzw. drei Sektoren betrachtet (siehe Kapitel 8).
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Ein Beispiel

Betrachten wir zur Veranschaulichung wieder das Beispiel von Seite 40. Wiederum sei
y = (y1; :::; y�) ein Testbild, das an Roboterposition �3 aufgenommen wurde, wobei der
Roboter um 4 Sektorbreiten rotiert war und (h1; :::; h�) die Punktsequenz der Sektoren im
Eigenraum. Das Testbild sei unokkludiert und werde perfekt klassi�ziert.

Mit dem oben beschriebenen Verfahren ergeben sich dann hohe Werte f�ur alle
P (�3; !4jhk; hk+a) mit k + a � �, d.h. f�ur folgende Wahrscheinlichkeiten: P (�3; !4jh1; h2),
P (�3; !4jh1; h3), P (�3; !4jh2; h3), usw. Abbildung 5.6 zeigt, welche Sektoren bei diesen
Wahrscheinlichkeiten verglichen werden. Als n�achstes werden mit Gleichung 5.10 die Wahr-
scheinlichkeiten P (�ijhk; hk+a) f�ur alle m�oglichen Werte von k und a berechnet. Die sich
ergebenden Werte werden f�ur �3 in Tabelle 5.3 dargestellt. Aus dieser Wahrscheinlichkeits-

5x x3, 3,6

y

y1 y 2

3x

(a) P (�3; !4jh1; h2)

5x3,

y

y1 y 3

x 3,7

3x

(b) P (�3; !4jh1; h3)

y

y 3

x 3,7

y2

x 3,6

3x

(c) P (�3; !4jh2; h3)

Abbildung 5.6: Darstellung der Sektor�ubereinstimmung zu drei Wahrscheinlichkeiten, die
hohe Werte liefern (mit Position �3, Rotation !4 und Projektion hk des Testsektors yk).

tabelle wird nun mit Hilfe von Gleichung 5.11 der h�ochste Wert ausgew�ahlt um so Q(�3)
zu erhalten. Die entg�ultige Position erh�alt man schlie�lich, indem man mit Gleichung 5.12
das �i bestimmt, das den maximalen Wert Q(�i) liefert. In diesem Beispiel sollte das �3
sein.

Dieses Verfahren ist besser in der Lage Mehrdeutigkeiten aufzul�osen als die Lokalisie-
rung mit einzelnen Sektoren aus Kapitel 5.2. Je mehr Sektoren mitsamt ihres Kontextes
betrachtet werden, desto erfolgreicher die Au
�osung von Mehrdeutigkeiten. Man beachte
jedoch, da� bei einer festen Zahl s von Sektoren nur dann gute Ergebnisse erzielt wer-
den k�onnen, wenn mindestens s Sektoren des Testbildes nicht verdeckt sind. Es mu� also
ein Kompromi� gefunden werden zwischen dem Wunsch, Mehrdeutigkeiten au
�osen zu
k�onnen, und dem, Bilder mit starken Okklusionen klassi�zieren zu k�onnen. Als Verbesse-
rungsm�oglichkeit k�onnte die Zahl verwendeter Sektoren dynamisch generiert werden, indem
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P (�3jh1; h2) P (�3jh2; h3) P (�3jh3; h4) � � � P (�3jh��1; h�)
P (�3jh1; h3) P (�3jh2; h4) � � � P (�3jh��2; h�)

...
...

P (�3jh1; h��1) P (�3jh2; h�)
P (�3jh1; h�)

Tabelle 5.3: Die Wahrscheinlichkeiten P (�ijhk; hk+a)

all die Sektoren genutzt werden, die einen gewissen Schwellwert an �Ubereinstimmung mit
den Trainingsdaten �uberschreiten. Die Experimente zu diesem Verfahren werden in Kapi-
tel 8 pr�asentiert.

5.4 Rotationsunabh�angige Lokalisierung

In Kapitel 4.4 wurde dargelegt, da� rotierte Bilder mit der Vollbild-Lokalisierung nicht
ohne weiteres zu klassi�zieren sind. Die Sektoren-Lokalisierung bietet nun die M�oglichkeit,
auch rotierte Bilder ohne weitere Vorverarbeitung zu klassi�zieren. Dadurch, da� ein oder
mehrere Testsektoren mit allen m�oglichen Trainingssektoren verglichen werden, ist es un-
wichtig, welche Ausrichtung der Roboter hatte. Die Beispiele in den Kapiteln 5.2 und 5.3
verdeutlichen dies, da das Testbild hier um 4 Sektorbreiten rotiert war.

Da die Wahrscheinlichkeiten P (�i; !jjhk) bzw. P (�i; !jjhk; hk+a) berechnet werden,
wird die Wahrscheinlichkeit f�ur eine Rotation bei der Positionsbestimmung gleich mit-
bestimmt. Wenn also die Rotation von Interesse ist, sollte direkt das Maximum dieser
Wahrscheinlichkeiten gesucht werden, anstatt zun�achst in Gleichung 5.2 bzw. 5.10 �uber
die m�oglichen Rotationen zu summieren. Die Rotation R ergibt sich dann durch

Rk = argmax
j

P (�r; !jjhk); (5.13)

R = majRk; (5.14)

bzw. f�ur die Lokalisierung mit Kontext:

Rk = argmax
j

P (�r; !jjhk; hk+a); (5.15)

R = majRk: (5.16)

Man beachte, da� R nicht den exakten Rotationswinkel angibt, sondern nur die Informa-
tion, um wieviele Sektoren das Testbild verschoben ist. Die Genauigkeit der Sch�atzung
h�angt also von der Anzahl verwendeter Sektoren ab. Diese Information kann zusammen
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mit Werten anderer Rotationsmessungen in eine Sensorfusion ein
ie�en, um eine genauere
Rotationssch�atzung zu erhalten.

Die Rotationsunabh�angigkeit des Verfahrens gilt folglich auch nur f�ur Rotationen, die
ein Vielfaches des Abstandes zwischen benachbarten Sektoren betr�agt. Um Rotationen
um beliebige Winkel zuzulassen, m�u�te zwischen den Punkten der Sektoren im Eigenraum
interpoliert werden, um Sektor-Trajektorien zu erhalten (vgl. S. 39), was in dieser Arbeit al-
lerdings nicht behandelt wurde. Ohne diese Sektor-Trajektorien werden die Sektoren leicht
rotierter Bilder wie beschrieben den �ahnlichsten Trainings-Projektionen zugeordnet. Da
die Sektoren nur sehr wenig Information enthalten, ist das Verfahren anf�alliger gegen�uber
kleinen Rotationsschwankungen als die Vollbild-Lokalisierung. Die G�ute der Klassi�kation
schwankt also zwischen sehr gut an Vielfachen der Sektorabst�ande und einem schlechteren
Wert zwischen diesen. Wie in Kapitel 9.2 gezeigt wird, zeigen sich die Vorteile der Sektoren-
Lokalisierung bez�uglich Rotationen besonders ab einem Rotationswinkel von 20Æ, da die
Vollbild-Lokalisierung solche und noch st�arker rotierte Bildern nicht erfolgreich klassi�zie-
ren kann. In Kapitel 8 werden Experimente beschrieben, in denen rotierte Bilder mit der
Sektoren-Lokalisierung klassi�ziert werden.

5.5 Komplexit�at

Die Komplexit�at der Sektoren-Lokalisierung mit Kontext h�angt wesentlich von der Anzahl
der Sektoren pro Bild ab. Weiterhin h�angt sie von der Anzahl von Sektoren ab, die zur
Lokalisierung herangezogen werden. Die folgende Analyse bezieht sich auf die Lokalisie-
rung mit zwei Sektoren. Sei N die Anzahl der Roboterpositionen und � die Anzahl der
Sektoren pro Bild. Damit gibt es folglich auch � m�ogliche Rotationen. Dann werden bei
der Lokalisierung eines Testbildes (� � 1)2=2 Sektorkombinationen betrachtet (vergleiche
Tabelle 5.3). Da f�ur jede dieser Sektorkombinationen alle Positionen und alle Rotationen
�uberpr�uft werden m�ussen, erfolgen jeweils N� Wahrscheinlichkeitsberechnungen.

Dies resultiert in einer Komplexit�at von O(N�3). Damit sind Echtzeitberechnungen
m�oglich, zumal sowohl N als auch � keine hohen Werte annehmen, sondern �ublicherweise
im zweistelligen Bereich bleiben. In unseren Experimenten lag N zwischen 20 und 40 und
� betrug 36 (vgl. Teil II: Experimente).
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Teil II

Experimente
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�Ubersicht zum zweiten Teil

Im zweiten Teil dieser Arbeit soll die Anwendung der Methoden des ersten Teils in der
Praxis gezeigt werden. In verschiedenen Anwendungsszenarien wurden die M�oglichkeiten
und die Grenzen dieser Methoden getestet. Insbesondere wurde gepr�uft, wie robust die
vorgestellten Ans�atze gegen�uber Beleuchtungsvarianzen und Okklusionen sind.

Die hier verwendeten Testbilder wurden ein halbes Jahr nach Aufnahme der Trainings-
bilder aufgenommen. Dies gew�ahrleistet eine realistische Untersuchung, da in der Zwischen-
zeit geringf�ugige Ver�anderungen der Umgebungen stattfanden, wie sie in jeder realen, be-
lebten Umgebung �ublich sind. Dazu geh�oren einerseits die Ver�anderungen bedingt durch
die Jahreszeit, beispielsweise kahle bzw. belaubte B�aume hinter den Fenstern, sowie unter-
schiedlicher Lichteinfall. Andererseits �andert sich auch h�au�g innerhalb der Umgebungen
einiges, beispielsweise die Art und Anzahl von Postern im Flur oder das Vorhandensein von
M�obeln. Au�erdem k�onnen Lampen defekt sein oder die Sensoren des Roboters ver�andern
sich geringf�ugig in ihrer Genauigkeit. So bekam das Schutzglas unserer Kamera in der
Zwischenzeit einen leichten Riss, der sich auch in den Testbildern wieder�ndet.

Die st�arksten Ver�anderungen der Umgebung treten nat�urlich in R�aumen auf. Dort wer-
den h�au�g M�obel verstellt, Gegenst�ande hinzugef�ugt oder entfernt und andere gravierende
Ver�anderungen get�atigt. Um die Lokalisierung im Raum nicht nahezu unm�oglich zu ma-
chen, haben wir uns bem�uht, die M�obelaufstellung in den Zustand der Trainingsaufnahmen
zu bringen sowie umherliegende Gegenst�ande zu entfernen.

Kapitel 6 stellt zun�achst das Arbeitsszenario vor, in dem die Experimente durchgef�uhrt
wurden. Kapitel 7 pr�asentiert die Experimente der Vollbild-Lokalisierung, die in Kapitel 4
beschrieben wurde. Die Experimente der Sektoren-Lokalisierung aus Kapitel 5 werden in
Kapitel 8 vorgestellt. Kapitel 9 schlie�t mit einem Vergleich von Vollbild- und Sektoren-
Lokalisierung ab.
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Kapitel 6

Das Arbeitsszenario

Das folgende Kapitel beschreibt das Arbeitsszenario dieser Diplomarbeit. Zun�achst werden
der Roboter und die omnidirektionale Kamera vorgestellt. Dann werden einige Beispiel-
bilder pr�asentiert, die mit dieser Kamera aufgenommen wurden und die B�uroumgebung,
in der der Roboter agiert. Schlie�lich wird beschrieben, wie die Experimente durchgef�uhrt
wurden, welche Ergebnisse berechnet wurden und wie diese in den folgenden Kapiteln
pr�asentiert werden.

6.1 Roboter und omnidirektionale Kamera

Der in unseren Experimenten verwendete Roboter ist der autonome mobile Roboter Kurt II
[Kur], eine Weiterentwicklung von Kurt (Kircher & Hertzbert [KH97]) { einer Roboter-
plattform f�ur Steuerungs- und Sensorikexperimente in Kanalisationssystemen. Aufgrund
seiner geringen H�ohe eignet er sich gut f�ur den Einsatz einer omnidirektionalen Kamera,
da die mit dieser Kamera aufgenommenen Bilder auch die Bereiche enthalten, die sich in
unmittelbarer N�ahe des Roboters auf dem Boden be�nden (siehe Beispielbilder auf S. 56).

Abbildung 6.1 zeigt Kurt II mit obenauf montierter Rundumsichtkamera. Diese ist
durch eine Vorrichtung erh�oht angebracht, so da� der Roboter selbst nicht ins Blickfeld der
Kamera ger�at. Dadurch werden die aufgenommenen Bilder nicht durch Teile des Roboters
beeintr�achtigt.

Als Sensor wurde eine NAVICAM-Rundumsichtkamera der Firma Neuronics [nav] ver-
wendet (siehe Abbildung 6.2). Sie erm�oglicht Au
�osungen von 330 bis zu 450 horizontalen
TV-Linien. Ein konvexer Aluminiumspiegel erlaubt eine Verarbeitung visueller Informati-
on bis ca. 30Æ �uber und 58Æ unter der horizontalen Achse des Spiegels. Der Spiegel lenkt
die Bildinformation zu der im unteren Geh�ause be�ndlichen Kamera um.

In der Mitte des Spiegels be�ndet sich eine zentrale �O�nung, die einen Blick nach oben
gew�ahrleistet. Dadurch wird auch Bildverarbeitung oberhalb des Spiegels liegender Berei-
che erm�oglicht. So k�onnen beispielsweise Deckenvariationen erkannt und zur Navigation
genutzt werden. Falls nicht ben�otigt, wird die �O�nung durch einen Deckel verschlossen.
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Abbildung 6.1: Der Roboter Kurt II mit aufmontierter Kamera

Abbildung 6.2: Die NAVICAM-Rundumsichtkamera
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Die wichtigsten Daten der Kamera:

Durchmesser des Spiegels: 44mm
Durchmesser der zentralen �O�nung: 10mm
Entfernung Kameraoptik{Spiegel: 90mm
Winkelverst�arkung: 10
Sichtbereich �uber Horizont: 30Æ

Sichtbereich unter Horizont: 58Æ

Modul{Gesamth�ohe: 190mm
Modul{Gesamtbreite: 90mm

6.2 Die Panoramabilder

In diesem Abschnitt werden die von der Kamera aufgenommenen Bilder pr�asentiert. Ab-
bildung 6.3 zeigt auf der linken Seite ein solches omnidirektionales Rundumbild. Es ist ein
Bitmap-Bild der Gr�o�e 768 � 576 = 442 368 Pixel. Dieses Bild wurde in einem B�uro
ur
aufgenommen. Im unteren Teil sieht man den hellen Fensterbereich, oben setzt sich der
Gang fort und rechts und links sind T�uren zu erkennen. Der Kreis in der Mitte entspricht
der Position, an der der Roboter plaziert ist; er zeigt durch die zentrale �O�nung einen Blick
nach oben zur Decke.

)

Abbildung 6.3: Ein Kamerabild und das transformierte Panoramabild

Dieses Kamerabild wird nun in ein rechteckiges Panoramabild transformiert, wie in
Abbildung 6.3 rechts zu sehen ist. Hierbei �ndet eine erste Datenreduktion statt, da der
schwarze Rand entfernt wird, das Farbbild in ein Schwarzwei�bild umgewandelt wird und
die Pixelanzahl auf ein gew�unschtes Ma� begrenzt wird. Es entsteht ein Sun-Raster�le{
Bild der Gr�o�e 360�270 = 97 200 Pixel. Wenn die Deckeninformation abgeschnitten wird,
entsteht ein Bild der Gr�o�e 360�200 = 72 000 Pixel. Die Verzerrung des Bildes ist nicht von
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Belang, da wir keine Merkmalsextraktion vornehmen, sondern Appearance based matching
(siehe Kapitel 3.1).

Bei unseren Experimenten haben wir ausschlie�lich die transformierten Panoramabilder
verwendet. Abbildung 6.4 zeigt als Beispiele einige weitere Panoramabilder, bei denen die
Deckeninformation diesmal bereits abgeschnitten wurde.

Abbildung 6.4: Von links nach rechts: 1. Reihe: Tagbilder im Flur am Fenster, in der
Gangmitte, im Raum; 2. Reihe: dieselben Bilder bei Nacht mit k�unstlicher Beleuchtung;
3. Reihe: Bilder mit verschieden starker Verdeckung durch Personen und o�ene T�uren.

Die Bilddaten:

Kamerabild: Bitmap 768� 576 = 442 368 Pixel
Panoramabild mit Decke: Sun-Raster�le 360� 270 = 97 200 Pixel
Panoramabild ohne Decke: Sun-Raster�le 360� 200 = 72 000 Pixel

6.3 Die B�uroumgebung

Die Umgebung, in der unsere Experimente stattfanden, ist ein Korridor des Fraunhofer In-
stituts f�ur Autonome Intelligente Systeme (AIS) in Sankt Augustin, Geb�aude C2, Oberge-
schoss1. Diese Umgebung entspricht einer typischen Indoor{B�uroumgebung, die aus Fluren
und R�aumen besteht. Abbildung 6.5 zeigt eine Skizze dieser B�uroumgebung. Die Punkte
im Flur und einem der R�aume markieren die Stellen, an denen bei unseren Experimen-
ten Trainingsbilder aufgenommen wurden. Eine B�uroumgebung besteht im allgemeinen
aus Fluren und R�aumen, somit bildet unsere Umgebung einen repr�asentativen Ausschnitt
einer B�uroumgebung.

Diese Umgebung wurde nun in drei Abschnitte aufgeteilt, wie in Kapitel 4 beschrieben
wurde. Abbildung 6.6 zeigt erneut diese drei Abschnitte. Jeder Abschnitt stellt einen re-
pr�asentativen Teil einer B�uroumgebung dar. Die Lokalisierung fand jeweils in einem der

1Inzwischen wird ein Geb�aude an der Stirnseite (Fenster) des Flurs angebaut, so da� die exakte Situation
jetzt nicht mehr reproduzierbar ist.
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Abbildung 6.5: Die B�uroumgebung

Abschnitte statt, die im folgenden Umgebungen genannt werden. So wurden Experimente
in Fenstern�ahe, in der Flurmitte sowie im Raum durchgef�uhrt.

(a) Umgebung 1: Flur am
Fenster

(b) Umgebung 2: Flur ohne
Fenster

..

..

.......

.

....

..

..... .. .. .. .. .. . .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .

.. . . . . . .. .. .

. .. . . .

.. . .

(c) Umgebung 3: Raum

Abbildung 6.6: Die Umgebung in drei Abschnitte aufgeteilt

6.4 Fehlerauswertung und Pr�asentation

In diesem Abschnitt soll beschrieben werden, wie unsere Experimente durchgef�uhrt wurden,
welche Ergebnisse wir berechnet haben und wie diese Ergebnisse in den folgenden Kapiteln
pr�asentiert werden.
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6.4.1 Allgemeines

In unseren Experimenten wurde je ein Testszenario bestimmt, welches dann ausgewertet
wurde. Ein Testszenario wird festgelegt durch die Umgebung, in der die Tests stattfan-
den, die Art des Eigenraums sowie die Menge der Testbilder. Zun�achst wurde also eine
der drei Umgebungen ausgew�ahlt. Die meisten Tests wurden f�ur alle drei Umgebungen
durchgef�uhrt; bei einigen reichte es dagegen, nur eine oder zwei Umgebungen zu betrach-
ten. Dann wurde der Eigenraum bestimmt. Dieser h�angt von der verwendeten Umgebung
ab, zus�atzlich wurde aber die Art der Trainingsbilder variiert. Bei den meisten Tests be-
standen die Trainingsbilder nur aus Tagbildern, bei einigen Tests aber wurden zus�atzlich
Nachtbilder als Trainingsdaten verwendet. Die daraus generierten Eigenr�aume werden Tag-
Nacht-Eigenr�aume genannt (siehe Kapitel 4.4).

Letztendlich festgelegt wurde das Testszenario durch die Testbilder. Diese Testdaten
wurden so gew�ahlt, da� jeweils ein bestimmter Aspekt getestet werden konnte. Dazu wur-
de eine Standardeinstellung bestimmt, von der in den Tests je ein Aspekt variiert wurde.
Diese Standardeinstellung war: Bilder an Trainingspositionen, keine Rotationen, Tages-
licht, geschlossene T�uren und keine Okklusionen durch Gegenst�ande oder Personen. Um
beispielsweise die Robustheit gegen�uber Rotationen zu testen, wird eine Testbildmenge
ausgew�ahlt, in der nur dieser eine Aspekt (Rotation) variiert wird. Das zugeh�orige Test-
szenario wird beschrieben durch fUmgebung 1, Tag-Eigenraum, rotierte Bilderg.

Nachdem das Testszenario festgelegt wurde, wurden die Testbilder in den Eigenraum
projiziert. Bei der Sektoren-Lokalisierung wurden die Testbilder zun�achst in Sektoren auf-
geteilt, welche dann in den Sektoren-Eigenraum projiziert wurden. Schlie�lich wurden die
Abst�ande der Testpunkte zu den Trainingsbildprojektionen im Eigenraum bestimmt. Zu
jedem Testbild haben wir also eine Folge von Trainingsbildern erhalten, sortiert nach ihrem
Abstand zu diesem Testbild, sowie den zugeh�origen Abstandswert. So k�onnte beispielsweise
zu einem Testbild von Position (12,3) eine Folge von Trainingsbildern mit den zugeh�origen
Positionen ((13; 3); (12; 3); (12; 4); (12; 2); :::) generiert werden. Die zugeh�origen Abst�ande
dazu seien (0:24; 0:26; 0:29; 0:30; :::). Bei der Sektor-Lokalisierung erh�alt man keine Folge
von Abst�anden, sondern von Wahrscheinlichkeiten. Da diese nicht aufsteigend, sondern ab-
steigend sortiert sind, m�ussen in diesem Fall die reziproken Werte der Abst�ande verwendet
werden. Im folgenden wird nur auf die Berechnungen f�ur Abst�ande eingegangen.

6.4.2 Bewertungskriterien

Aus der Liste der Nachbarn des Testbildes, sortiert nach ihrer Distanz, sowie der Liste die-
ser Distanzwerte wurden verschiedene Fehlerma�e generiert, die im folgenden beschrieben
werden sollen.

Kardinalzahl

Die Kardinalzahl gibt an, an welcher Stelle der gesch�atzten Folge von Positionen die
tats�achliche Position steht. In unserem Beispiel h�atte das Testbild also eine Kardinalzahl
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von 2, da die tats�achliche Position an zweiter Stelle der Folge steht. Die Kardinalzahlen wer-
den in den folgenden Kapiteln als Balkendiagramme dargestellt. Abbildung 6.7 (a) zeigt ein
Beispiel eines solchen Diagramms eines Testszenarios. F�ur jedes Testbild gibt es einen Bal-
ken, dessen H�ohe die Kardinalzahl angibt. Die vertikale Achse der Diagramme beginnt bei
1, da dies die kleinstm�ogliche Kardinalzahl ist und endet bei 5; alle Werte gr�o�er 5 wurden
abgeschnitten, um sich auf die relevanten Werte zu beschr�anken. Bilder mit Kardinalzahl 1
werden im folgenden als perfekt klassi�ziert bezeichnet. Au�erdem wurden Mittelwerte und
Mediane der Kardinalzahlen berechnet und unter der Gra�k angegeben; zudem wurden sie
als waagerechte Linien in der Gra�k dargestellt, sofern der Wert innerhalb der dargestellten
Grenzen liegt.

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 5.88,
Median: 2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert:
1.45, Median: 0.34)

Abbildung 6.7: Beispiele f�ur die Fehlerdarstellung

Gesch�atzte Position

Desweiteren wurde f�ur jedes Testbild eine gesch�atzte Position berechnet. Sie ergibt sich
aus den n�achsten drei Nachbarn des Testbildes und deren Abst�anden zu diesem im Eigen-
raum. Die Position eines Bildes wird als Koordinaten in der Umgebung ausgedr�uckt. Die
x-Koordinate der gesch�atzten Position berechnet sich aus den x-Koordinaten der ersten
drei Nachbarn, gewichtet mit einem Wert, der sich aus den Abst�anden der Nachbarn be-
rechnet. Je n�aher sich der Nachbar im Eigenraum an dem Testbild be�ndet, desto h�oher
das Gewicht. Die y-Koordinate berechnet sich analog. Sei (xi; yi) die Position des i-ten
Nachbarn und di sein Abstand zu dem Testbild im Eigenraum. Dann berechnet sich das
i-te Gewicht durch

wi =
1=di

2

P
i

1=di
2 :
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Die gesch�atzte Position (xs; ys) berechnet sich nun aus

xs = w1x1 + w2x2 + w3x3

und
ys = w1y1 + w2y2 + w3y3:

In unserem Beispiel ergeben sich die Gewichte w1 = 0:39, w2 = 0:32 und w3 = 0:27, was
zu einer gesch�atzten Position von (12:39; 3:28) f�uhrt. F�ur einige Testszenarien werden die
gesch�atzten Positionen in Gra�ken dargestellt, denen eine Karte der Umgebung zugrunde
liegt. Dies ist z.B. dann sinnvoll, wenn die Testbilder einem Testlauf durch die Umgebung
entsprechen, so da� aus den gesch�atzten Positionen im Idealfall der zugrundeliegende Test-
lauf wiedererkannt werden kann. Abbildung 6.8 zeigt ein Beispiel der gesch�atzten Positionen
eines solchen Testlaufs.

Abbildung 6.8: Gesch�atzte Positionen eines Testlaufs

Positionierungsfehler

Der Positionierungsfehler p berechnet sich aus dem euklidischen Abstand zwischen der
tats�achlichen Position (x; y) und der gesch�atzten Position (xs; ys):

p =
1

2

p
(xs � x)2 + (ys � y)2:

Der Faktor 1=2 dient dazu, aus dem Abstand eine Meterangabe zu gewinnen; da die Koordi-
natenpunkte, die den Positionswerten zugrundeliegen, nicht 1m sondern 50 cm voneinander
entfernt sind, ist dieser Faktor notwendig. In unserem Beispiel erg�abe sich somit ein Positio-
nierungsfehler von 24 cm. Abbildung 6.7 (b) zeigt die Darstellung der Positionierungsfehler
eines Testszenarios. Die Werte werden bei 2.5 abgeschnitten, da h�ohere Werte zu schlecht
sind, als da� sie von Interesse w�aren. Anders als bei den Kardinalzahlen beginnen die
Werte hier bei 0 statt bei 1. Mittelwerte und Mediane werden wie bei den Kardinalzahlen
dargestellt.



Kapitel 7

Ergebnisse der Vollbild-Lokalisierung

Dieses Kapitel zeigt die Anwendung der in Kapitel 4 beschriebenen Vollbildmethode. Es be-
ginnt in Abschnitt 7.1 mit einer allgemeinen Testreihe von Bildern, um die Funktionsweise
der Methode unter g�unstigen Bedingungen zu zeigen. Abschnitt 7.2 pr�asentiert Schwierig-
keiten im Umgang mit Beleuchtungsvarianzen sowie die Verbesserungen durch Verwendung
von Tag-Nacht-Eigenr�aumen. Abschnitt 7.3 zeigt schlie�lich die Probleme, die auftreten,
wenn Teile der Bilder durch Hindernisse verdeckt sind.

7.1 Allgemeine Tests

Zun�achst wurde die Methodik allgemein anhand von Testbildern geprobt. Dazu wurde ein
Testlauf des Roboters simuliert, der durch den gesamten Gang der B�uroumgebung f�uhrt
(Umgebungen 1 und 2). Entlang dieses Testlaufs wurden Bilder sowohl an den Trainingspo-
sitionen als auch zwischen diesen aufgenommen. Letztere sollen dazu dienen, die F�ahigkeit
des Verfahrens zur Interpolation zu testen. Ebenso wurden einige Testbilder im Raum (Um-
gebung 3) aufgenommen. Abbildung 7.1 zeigt die Testpositionen aller drei Umgebungen.

In diesem Abschnitt werden zun�achst die Ergebnisse gezeigt, die die Lokalisierung von
Bildern an Trainingspositionen ergeben hat. Danach folgt eine Darstellung der Klassi�kati-
on von Bildern der Zwischenr�aume. Schlie�lich wird gezeigt, wie die Vollbild-Lokalisierung
auf rotierte Bilder reagiert.

7.1.1 Tests an Trainingspositionen

Betrachten wir also zun�achst nur die Bilder, die an den Trainingspositionen aufgenommen
wurden. In Abbildung 7.2 werden die gesch�atzten Positionen dargestellt, die die Lokali-
sierung in den drei Umgebungen ergeben hat. Man erkennt deutlich, da� die gesch�atzten
Testl�aufe in den Umgebungen 1 und 2 kaum von dem realen Pfad abweichen. Die Testda-
ten im Raum zeigen dagegen gr�o�ere Abweichungen. Genauere Informationen liefern die
Werte der Kardinalzahlen und Positionierungsfehler f�ur die drei Umgebungen, die in den
Abbildungen 7.3 bis 7.6 dargestellt werden.

61



62 KAPITEL 7. ERGEBNISSE DER VOLLBILD-LOKALISIERUNG

��
��
��
��

��
��
��
���
�
�
�
��
��
��

��
��
��

Abbildung 7.1: Die Testpositionen

Wenn wir die Kardinalzahlen betrachten (Abbildung 7.3 (a) und 7.4 (a)), zeigt sich, da�
in den Umgebungen 1 und 2 alle Bilder mit nur einer Ausnahme perfekt zugeordnet wurden.
Bei dieser Ausnahme handelt es sich um dasselbe Bild. Dies resultiert aus der �Uberlappung
der Umgebungen. Das Bild wird in den beiden Umgebungen verschieden gut klassi�ziert:
In Umgebung 1 ergibt sich die Kardinalzahl 4 und ein Positionierungsfehler von 25 cm. In
Umgebung 2 ergeben sich mit der Kardinalzahl 2 und einem Positionierungsfehler von 7 cm
deutlich bessere Werte. Dieses Beispiel verdeutlicht, da� die G�ute der Klassi�kation eines
Testbildes nicht nur von der Qualit�at des Bildes, sondern auch von den zugrundeliegenden
Trainingsbildern abh�angt.

(a) Umgebung 1 (b) Umgebung 2 (c) Umgebung 3

Abbildung 7.2: Die gesch�atzten Positionen der Testaufnahmen
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.23, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.07,
Median: 0.04)

Abbildung 7.3: Klassi�kation des Testlaufs { Umgebung 1

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.08, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.12,
Median: 0.07)

Abbildung 7.4: Klassi�kation des Testlaufs { Umgebung 2
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Wenn man das schlechter klassi�zierte Bild genauer betrachtet (Abbildung 7.5), zeigt
sich, warum die Zuordnung hier Probleme bereitet. Durch einfallendes Sonnenlicht ist die
Region des Flurfensters deutlich heller als bei dem zugeh�origen Trainingsbild, so da� die
Klassi�kation erschwert wird.

(a) Ein schlecht klassi�ziertes Testbild (b) Das zugeh�orige Trainingsbild

Abbildung 7.5: Erschwerte Klassi�kation durch Beleuchtungsvarianzen

Insgesamt liefert der Testlauf in den beiden Umgebungen jedoch sehr gute Ergebnisse,
was besonders durch Mediane der Kardinalzahlen von 1 sowie Mediane der Positionierungs-
fehler von 0.04 und 0.07 verdeutlicht wird.

Im Raum sind die Ergebnisse ein wenig schlechter. Dies l�a�t sich leicht erkl�aren, da
die Testbilder wie bereits erw�ahnt ein halbes Jahr sp�ater aufgenommen wurden als die
Trainingsbilder und in dieser Zeit viele Ver�anderungen in einem Raum statt�nden. Trotz-
dem werden zwei Drittel der Bilder perfekt zugeordnet, wie Gra�k 7.6 zeigt, und selbst
die �ubrigen Bilder liefern mit Kardinalzahlen von 2 und 4 akzeptable Werte. Der Positio-
nierungsfehler liefert durchschnittlich schlechtere Werte als die anderen Umgebungen. Da�
dies auch bei Bildern mit guter Kardinalzahl der Fall ist, liegt daran, da� sich benachbar-

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.56, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.28,
Median: 0.26)

Abbildung 7.6: Klassi�kation der Testaufnahmen { Umgebung 3
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te Bilder im Raum st�arker unterscheiden als im Flur. Selbst wenn das Testbild also dem
richtigen Trainingsbild zugeordnet wird, liegen das zweit- und drittn�achste Trainingsbild
h�au�g weiter entfernt. Da der Positionierungsfehler aus den drei n�achstgelegenen Bildern
berechnet wird, ergeben sich so etwas schlechtere Werte. Eine M�oglichkeit zur Verbesserung
k�onnte es sein, im Raum das n�achstgelegste Bild noch st�arker zu gewichten.

7.1.2 Interpolation

In der Realit�at be�ndet sich der Roboter meist nicht an den Positionen, an denen Trainings-
bilder aufgenommen wurden, sondern an beliebigen Positionen. Daher ist es von Interesse,
die F�ahigkeit des Verfahrens zur Interpolation zu testen. In Abbildung 7.1 wurden bereits
die Positionen pr�asentiert, an denen Testbilder zu diesem Zweck aufgenommen wurden; die-
se Bilder werden im folgenden interpolierte Bilder genannt. Abbildung 7.7 zeigt in (a) die
gesch�atzten Positionen nur der interpolierten Bilder, in (b) sind die gesch�atzten Positionen
des kompletten Testlaufs zusammengefa�t. Der Weg des Testlaufs ist weiterhin deutlich zu
erkennen, die gesch�atzten Positionen weichen nur geringf�ugig von den tats�achlichen ab.

(a) Die interpolierten Bilder (b) Der komplette Testlauf

Abbildung 7.7: Die gesch�atzten Positionen der interpolierten Testaufnahmen

Abbildung 7.8 zeigt die Positionierungsfehler der interpolierten Bilder (a) und des gesamten
Testlaufs (b). In (a) sieht man, da� der Positionierungsfehler der interpolierten Bilder
durchschnittlich zwar deutlich schlechter ist als der der Bilder von Trainingspositionen (was
nicht verwundern d�urfte), mit einem Mittelwert von 32 cm aber dennoch �uberraschend gut
ist.
Eine genauere Analyse der Testergebnisse zeigt, da� die F�ahigkeit des Roboters zur Inter-
polation besser ist, wenn die Positionsverschiebung in L�angsrichtung des Flurs statt�ndet
als in der Querrichtung. Dies erkl�art sich dadurch, da� sich benachbarte Bilder in L�angs-
richtung �ahnlicher sehen als dies bei benachbarten Bildern in Querrichtung der Fall ist.
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(a) Interpolierte Bilder (Mittelwert: 0.16,
Median: 0.14)

(b) Kompletter Testlauf (Mittelwert: 0.11,
Median: 0.08)

Abbildung 7.8: Die Positionierungsfehler der interpolierten Testaufnahmen

Wird also ein Bild zwischen zwei in L�angsrichtung benachbarten Bildern aufgenommen,
l�a�t der Roboter sich nicht so leicht ,,verwirren" wie im selben Fall in Querrichtung.

7.1.3 Rotationen

Die bisher betrachteten Bilder wurden alle unter den Voraussetzungen aufgenommen, da�
der Roboter in der gleichen Richtung ausgerichtet war wie bei Aufnahme der Trainingsbil-
der. So k�onnen Testbilder direkt den Trainingsbildern zugeordnet werden. In der Realit�at
sind Testbilder aber um beliebige Winkel rotiert. Dadurch unterscheiden sie sich erheb-
lich von den Trainingsbildern, was die Klassi�kation erschwert oder gar unm�oglich macht.
Abbildung 7.9 zeigt ein um 30Æ rotiertes Bild sowie das zugeh�orige nicht rotierte Bild.

(a) Um 30Æ rotiertes Bild (b) Das nicht rotierte Trainingsbild

Abbildung 7.9: Rotiertes und nicht rotiertes Bild

Wo das menschliche Auge leicht die �Ahnlichkeit erkennt, bekommt die vorgestellte Lo-
kalisierungsmethode Probleme. Abbildung 7.10 zeigt Kardinalzahlen und Positionierungs-
fehler von Testbildern, die um 30Æ rotiert wurden. Man sieht, da� die Klassi�zierung sehr
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(a) Kardinalzahl (b) Positionierungsfehler

Abbildung 7.10: Klassi�kation um 30Æ rotierter Bilder

schlecht ausf�allt. Um zu untersuchen, bis zu welcher Rotation die Vollbild-Lokalisierung
robust ist, wurden verschiedene Rotationen von 5Æ bis 50Æ getestet. Es hat sich gezeigt,
da� die Vollbild-Lokalisierung gegen�uber Bildern, die um 5Æ rotiert wurden, robust ist; die
Bilder werden perfekt klassi�ziert. Auch Rotationen um 10Æ liefern sehr gute Ergebnisse:
95% der Bilder werden perfekt klassi�ziert. Bei gr�o�eren Rotationen nimmt die Erken-
nungsrate dann drastisch ab. Abbildung 7.11 zeigt die Mediane von Kardinalzahlen und
Positionierungsfehlern der rotierten Bilder.
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Abbildung 7.11: Mediane der Lokalisierung rotierter Bilder. Pro Rotationswinkel wurden
41 Bilder klassi�ziert.
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Hier zeigt sich, da� der Gro�teil der Bilder bis zu Rotationen von 15% perfekt zu-
geordnet werden. Um beliebig rotierte Bilder klassi�zieren zu k�onnen, kann die Vollbild-
Lokalisierung entweder um die auf S. 34 beschriebenen Methoden erg�anzt werden, oder es
kann die Sektoren-Lokalisierung verwendet werden, die eine gr�o�ere Rotationsunabh�angig-
keit gew�ahrleistet (siehe Kapitel 8).

7.2 Beleuchtungsvarianzen

Wenn Lokalisierung mit visuellen Sensoren betrieben wird, kann unterschiedliche Beleuch-
tung einen enormen St�orfaktor der Sensordaten darstellen. Schon der Unterschied zwischen
direkter Sonneneinstrahlung gegen�uber bew�olktem Himmel kann ein Bild stark ver�andern.
Ein weiterer deutlicher Unterschied besteht zwischen Bildern, die bei Tag aufgenommen
wurden, gegen�uber solchen, die bei Dunkelheit mit k�unstlicher Beleuchtung aufgenommen
wurden. Abbildung 7.12 zeigt auf der linken Seite drei bei Nacht aufgenommene Bilder
und rechts daneben die entsprechenden Trainingsbilder derselben Positionen bei Tag.

Abbildung 7.12: Links Nachtbilder, rechts die entsprechenden Trainingsbilder bei Tag

Die deutlichsten Unterschiede erkennt man bei dem obersten Bild, welches in unmit-
telbarer N�ahe des Flurfensters aufgenommen wurde. Es leuchtet ein, da� sich hier Hellig-
keitsunterschiede von drau�en am st�arksten bemerkbar machen. Das mittlere Bild wurde
in der Mitte des Flurs aufgenommen. Hier sind die Unterschiede bereits weniger gravierend.
Die geringsten Di�erenzen �nden sich in dem untersten Bild. Dieses wurde innerhalb des
Raumes aufgenommen. Da die Kamera sich nur etwa einen halben Meter �uber dem Boden
be�ndet, ist das Fenster nicht in dem unmittelbaren Sichtfeld des Roboters, da es durch
M�obel verdeckt wird. Dadurch spiegeln sich Helligkeitsunterschiede weniger deutlich in den
Bilddaten wieder.

Es liegt nun die Vermutung nahe, da� die Klassi�kation von Nachtbildern im Raum
weniger stark beeintr�achtigt wird als im Flur und da� im Flur die Probleme ansteigen, je



7.2. BELEUCHTUNGSVARIANZEN 69

n�aher sich der Roboter an einem Fenster be�ndet. In diesem Abschnitt soll zun�achst unter-
sucht werden, ob sich diese Vermutung bei unserer Lokalisierungsmethodik best�atigt. Dazu
werden zun�achst Nachtbilder aller Positionen mittels eines Tag-Eigenraums klassi�ziert.
Weiterhin wurde ein Testlauf bei Nacht generiert, der einen direkten Vergleich mit dem
schon beschriebenen Tagtestlauf erm�oglicht. Schlie�lich wurde ein Tag-Nacht-Eigenraum
generiert, um Verbesserungen in der Klassi�zierung zu erlangen. Getestet wurde dieser Ei-
genraum anhand der bekannten Testl�aufe bei Tag und bei Nacht. Der Abschnitt schlie�t
mit einem Vergleich der Tag-Eigenr�aume mit den Tag-Nacht-Eigenr�aumen ab.

7.2.1 Nachtbilder

Um zu testen, wie eine normale Menge von Tag-Trainingsdaten mit Nachtbildern umgeht,
wurde an jeder Position der Trainingsbilder ein Bild bei Nacht aufgenommen. Diese Bilder
wurden dann in den �ublichen Tag-Eigenraum projiziert. Abbildung 7.13 zeigt Kardinalzahl
und Positionierungsfehler dieser Daten f�ur Umgebung 1.

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 5.88, Median:
2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 1.45,
Median: 0.34)

Abbildung 7.13: Nachtbilder { Umgebung 1

Man erkennt deutlich, da� auf der linken Seite sehr schlechte Ergebnisse stehen, die nach
rechts hin immer besser werden. Die links stehenden Daten entsprechen Bildern, die in der
N�ahe des Fensters aufgenommen wurden. Daten auf der rechten Seite entsprechen Bildern
in der Flurmitte. Die Relation zwischen G�ute der Klassi�kation und Position im Flur zeigt
sich noch deutlicher in Abbildung 7.14. Hier ist der Positionierungsfehler bez�uglich der
Position dargestellt. Der Grundri� stellt den Flur da; jede Position wird hier durch einen
Balken repr�asentiert, wobei sich auf der linken Seite das Fenster be�ndet. Man erkennt, da�
die drei Reihen, die direkt am Fenster liegen, sehr schlechte Ergebnisse liefern. Es folgen
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Abbildung 7.14: Die Positionierungsfehler der Nachtbilder bez�uglich der zugrundeliegenden
Umgebungskarte

vier weitere Reihen mit mittelm�a�igen Ergebnissen und die �ubrigen sechs Reihen zeigen
akzeptable Werte.

Da die Bilder in der Flurmitte recht gute Ergebnisse liefern, liegt die Vermutung na-
he, da� Umgebung 2 deutlich bessere Ergebnisse liefern sollte als Umgebung 1. Da� diese
Vermutung zutri�t, zeigt Abbildung 7.15. Hier sehen wir, da� die Kardinalzahlen in Um-
gebung 2 kaum schlechter ausfallen als bei reinen Tagbildern: Nur drei Bilder werden nicht
beim ersten Versuch erkannt, der Mittelwert der Kardinalzahlen liegt mit 1.14 kaum �uber
dem der Tagbilder (Mittelwert Tagbilder: 1.08). Der Positionierungsfehler f�allt ein wenig
schlechter aus; mit einem Mittelwert von 0.20m und einem Median von 0.21m liegen die
Werte in akzeptablem Bereich, sind aber dennoch etwa doppelt so hoch wie die der reinen
Tagdaten (Mittelwert: 0.12m, Median: 0.07m).

Im Raum fallen die Ergebnisse der Nachtbilder sogar sehr gut aus, wie Abbildung 7.16
zeigt. Nur ein Bild wird nicht perfekt zugeordnet, und der mittlere Positionierungsfehler
liegt bei 0.11m, der Median bei 0.07m. Dies �uberrascht, da diese Werte sogar deutlich
besser sind als die Werte des Tagtestlaufs, bei denen der mittlere Positionierungsfehler
bei 0.28m und der Median bei 0.26m liegen. Erkl�aren l�a�t sich dies dadurch, da� die
Nachtdaten am selben Datum aufgenommen wurden wie die Tag-Trainingsbilder und nicht,
wie die Testl�aufe, ein halbes Jahr sp�ater. Eine Ver�anderung des Raumes ist also kaum
gegeben. F�ur einen direkten Vergleich der Testdaten bei Tag und bei Nacht verweise ich
auf den Nachttestlauf im n�achsten Abschnitt.
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.14, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.20,
Median: 0.21)

Abbildung 7.15: Nachtbilder { Umgebung 2

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.05, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.11,
Median: 0.07)

Abbildung 7.16: Nachtbilder { Umgebung 3



72 KAPITEL 7. ERGEBNISSE DER VOLLBILD-LOKALISIERUNG

7.2.2 Testlauf bei Nacht

In diesem Abschnitt folgt die Lokalisierung eines Nachttestlaufs, der zum gleichen Zeit-
punkt aufgenommen wurde wie der Tagtestlauf. So l�a�t sich ein direkter Vergleich ziehen.
Abbildung 7.17 zeigt die gesch�atzten Positionen in den drei Umgebungen.

(a) Umgebung 1 (b) Umgebung 2 (c) Umgebung 3

Abbildung 7.17: Die gesch�atzten Positionen der Testaufnahmen

Auch hier sieht man deutlich, da� in Umgebung 1 die Bilder in Fenstern�ahe v�ollig falsch
zugeordnet werden. Sie werden allesamt Bildern in der Flurmitte zugewiesen, da diese eine
geringere Helligkeit aufweisen und so den Nachtbildern st�arker �ahneln. In den Umgebun-
gen 2 und 3 ergeben sich bessere Werte. Trotzdem sind in Umgebung 2 die gesch�atzten
Positionen deutlich ungenauer als bei dem Tagtestlauf. Die Kardinalzahlen und Positio-
nierungsfehler des Nachttestlaufs, die in den Abbildungen 7.18 bis 7.20 dargestellt sind,

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 7.77, Median:
2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 1.57,
Median: 0.20)

Abbildung 7.18: Testlauf bei Nacht { Umgebung 1
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.54, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.28,
Median: 0.24)

Abbildung 7.19: Testlauf bei Nacht { Umgebung 2

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.2, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.27,
Median: 0.28)

Abbildung 7.20: Testaufnahmen bei Nacht { Umgebung 3
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�ahneln sehr stark den Ergebnissen der Nachtbilder und sollen daher hier nicht weiter kom-
mentiert werden. Es sei nur angemerkt, da� die Werte des Raums jetzt sehr viel n�aher an
den Klassi�kationsergebnissen des Tagtestlaufs liegen, da die Daten zum gleichen Zeitpunkt
aufgenommen wurden.

Insgesamt kann man sagen, da� sich die anfangs get�atigte Vermutung best�atigt: Nacht-
bilder f�uhren im Raum zu recht guten Klassi�kationsergebnissen, im Flur ergeben sich
Probleme, die umso st�arker sind, je n�aher das Bild sich in Fenstern�ahe be�ndet.

7.2.3 Tag-Nacht-Eigenraum

Wie wir im letzten Abschnitt gesehen haben, bereitet die Klassi�kation von Nachtbildern je
nach Aufnahmeposition mittel- bis sehr gro�e Probleme. Um diesen Problemen beizukom-
men, wurde ein Tag-Nacht-Eigenraum generiert (siehe Kapitel 4.4). Bei diesem bestehen
die Trainingsdaten sowohl aus Tag- als auch aus Nachtbildern. Die Klassi�kation mittels
dieser Eigenr�aume wurde an dem Tag- und an dem Nachttestlauf gepr�uft. Es wurden nur
die Umgebungen 1 und 2 in die Tests einbezogen, da die Klassi�kation von Nachtbildern
im Raum keine gro�en Probleme bereitet, wie wir im letzten Abschnitt gesehen haben.
Beginnen wir mit den Ergebnissen des Tagtestlaufs.

Testlauf bei Tag

Abbildung 7.21 zeigt die gesch�atzten Positionen des Tagtestlaufs. Man erkennt deutlich
den Pfad, der dem Testlauf zugrunde lag. Auch die Abbildungen 7.22 und 7.23, die Kardi-
nalzahlen und Positionierungsfehler darstellen, zeigen, da� der Tagtestlauf gute Klassi�ka-
tionsergebnisse liefert. Einen direkten Vergleich mit den Daten des Tag-Eigenraums liefert
Kapitel 7.2.4.

(a) Umgebung 1 (b) Umgebung 2

Abbildung 7.21: Die gesch�atzten Positionen des Testlaufs bei Tag
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.31, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.08,
Median: 0.06)

Abbildung 7.22: Testlauf bei Tag { Umgebung 1

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.15, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.10,
Median: 0.08)

Abbildung 7.23: Testlauf bei Tag { Umgebung 2
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Testlauf bei Nacht

Als n�achstes folgt der interessantere Teil zum Testen des Tag-Nacht-Eigenraums: Die Klas-
si�kation des Nachttestlaufs. Schon Abbildung 7.24 zeigt eine sehr deutliche Verbesserung
der Klassi�kation gegen�uber der Verwendung des Tag-Eigenraums (vgl. S. 72). Der zu-
grundeliegende Pfad ist wie bei dem Tagtestlauf deutlich aus den gesch�atzten Positionen
zu erkennen.

(a) Umgebung 1 (b) Umgebung 2

Abbildung 7.24: Die gesch�atzten Positionen des Testlaufs bei Nacht

Auch die Kardinalzahlen und Positionierungsfehler (Abbildungen 7.25 und 7.26) sind
eindeutig: Die Klassi�kation liefert sehr gute Ergebnisse. Besonders beeindruckend ist Ab-
bildung 7.25 (a): Es ist kein Balken zu erkennen, alle Testbilder haben Kardinalzahl 1,
wurden also perfekt zugeordnet.
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.00, Median:
1), perfekte Klassi�kation!

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.04,
Median: 0.01)

Abbildung 7.25: Testlauf bei Nacht { Umgebung 1

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.15, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.08,
Median: 0.06)

Abbildung 7.26: Testlauf bei Nacht { Umgebung 2
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7.2.4 Vergleich von Tag- und Tag-Nacht-Eigenr�aumen

In diesem Kapitel soll verglichen werden, inwiefern sich die Klassi�kation verbessert, wenn
statt eines reinen Tag-Eigenraums ein Tag-Nacht-Eigenraum verwendet wird. Tabelle 7.1
zeigt die Mittelwerte und Mediane von Kardinalzahlen und Positionierungsfehlern der
Testl�aufe f�ur Umgebung 1.

Kardinalzahl Kardinalzahl Pos.fehler Pos.fehler
Testumgebung Eigenraum

Mittelwert Median Mittelwert [m] Median [m]

Tagtestlauf Tag 1.23 1 0.07 0.08
Tagtestlauf Tag-Nacht 1.31 1 0.08 0.06

Nachttestlauf Tag 7.77 2 1.57 0.20
Nachttestlauf Tag-Nacht 1.00 1 0.04 0.01

Tabelle 7.1: Testl�aufe klassi�ziert mit Tag- und Tag-Nacht-Eigenr�aumen { Umgebung 1,
Pro Testlauf 13 Bilder.

W�ahrend bei der Klassi�kation des Tagtestlaufs mit verschiedenen Eigenr�aumen kaum
ein Unterschied zu erkennen ist, ist der Unterschied bei dem Nachttestlauf gravierend: Einer
mittleren Kardinalzahl von 7.77 im Tag-Eigenraum steht ein Wert von 1.00 (perfekte Klas-
si�kation!) im Tag-Nacht-Eigenraum gegen�uber. Ebenso deutlich sprechen die Werte der
Positionierungsfehler: Der Median verbessert sich von 0.20m auf 0.01m um das 20-fache,
der Mittelwert von 1.57m auf 0.04m gar um mehr als das 39-fache. Die Abbildungen 7.27
und 7.28 zeigen dies sehr anschaulich. Abbildung 7.27 zeigt die Klassi�kation des Testlaufs
bei Tag. Die blauen Balken f�ur die Klassi�kation mit dem Tag-Eigenraum und die roten
Balken f�ur die Klassi�kation mit dem Tag-Nacht-Eigenraum haben immer eine �ahnliche
H�ohe. Die y-Achse der Kardinalzahlengra�k beginnt hier ausnahmsweise bei 0.8, um die
Kardinalzahlen mit Wert 1 besser vergleichen zu k�onnen.

Ganz anders sieht es in Abbildung 7.28 aus, die den Testlauf bei Nacht darstellt. Die
blauen Balken der Klassi�kation mit dem Tag-Eigenraum sind sehr hoch, die roten Balken
der Klassi�kation mit dem Tag-Nacht-Eigenraum sind dagegen sehr niedrig. Man kann sehr
anschaulich die deutliche Verbesserung der Klassi�kation erkennen, die durch Verwendung
eines Tag-Nacht-Eigenraums erreicht wird.

Die Abbildungen 7.29 und 7.30 zeigen die gleichen Gra�ken f�ur Umgebung 2. Hier
sind die Unterschiede nicht so gravierend, da Helligkeitsunterschiede zwischen Tag- und
Nachtbildern in der Flurmitte nicht so sehr ins Gewicht fallen wie in Fenstern�ahe (vgl.
Kapitel 7.2.1). Trotzdem sind die Verbesserungen auch hier deutlich: In Abbildung 7.29
des Testlaufs bei Tag zeigen sich wiederum kaum Unterschiede in der Balkenh�ohe, in Ab-
bildung 7.30 des Testlaufs bei Nacht dagegen sind die roten Balken der Klassi�kation mit
dem Tag-Nacht-Eigenraum deutlich niedriger als die blauen Balken.

Tabelle 7.2 zeigt die Mittelwerte und Mediane von Kardinalzahlen und Positionierungs-
fehlern der Testl�aufe f�ur Umgebung 2. Auch hier erkennt man die deutliche Verbesserung:
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(b) Positionierungsfehler

Abbildung 7.27: Klassi�kation des Testlaufs bei Tag mit Tag-Eigenraum (blaue Balken)
und mit Tag-Nacht-Eigenraum (rote Balken) { Umgebung 1.
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Abbildung 7.28: Klassi�kation des Testlaufs bei Nacht mit Tag-Eigenraum (blaue Balken)
und mit Tag-Nacht-Eigenraum (rote Balken) { Umgebung 1.
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(a) Kardinalzahlen
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(b) Positionierungsfehler

Abbildung 7.29: Klassi�kation des Testlaufs bei Tag mit Tag-Eigenraum (blaue Balken)
und mit Tag-Nacht-Eigenraum (rote Balken) { Umgebung 2.
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Abbildung 7.30: Klassi�kation des Testlaufs bei Nacht mit Tag-Eigenraum (blaue Balken)
und mit Tag-Nacht-Eigenraum (rote Balken) { Umgebung 2.
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Der mittlere Positionierungsfehler des Nachttestlaufs verbessert sich von 0.28m auf 0.08m
um mehr als das dreifache, der Median von 0.24m auf 0.06m um das vierfache.

Kardinalzahl Kardinalzahl Pos.fehler Pos.fehler
Testumgebung Eigenraum

Mittelwert Median Mittelwert [m] Median [m]

Tagtestlauf Tag 1.08 1 0.12 0.07
Tagtestlauf Tag-Nacht 1.15 1 0.10 0.08

Nachttestlauf Tag 1.54 1 0.28 0.24
Nachttestlauf Tag-Nacht 1.15 1 0.08 0.06

Tabelle 7.2: Testl�aufe klassi�ziert mit Tag- und Tag-Nacht-Eigenr�aumen { Umgebung 2,
Pro Testlauf 13 Bilder.

Abschlie�end kann gesagt werden, da� die Verwendung von Tag-Nacht-Eigenr�aumen
zu deutlich besseren Klassi�kationsergebnissen f�uhrt, sofern auch Nachtbilder klassi�ziert
werden sollen. Die Erstellung eines solchen Eigenraums ist zwar aufwendiger (vgl. Kapi-
tel 4.4), dieser zus�atzliche Zeitaufwand bezieht sich aber nur auf die Vorbereitungsphase
und nicht auf die Aktionsphase. Die zus�atzliche Zeit in der Aktionsphase beschr�ankt sich
auf die doppelte Anzahl von Trainingsbildern, mit denen das Testbild bei der Klassi�ka-
tion verglichen werden mu�. Dies f�allt bei der Berechnung kaum ins Gewicht. Wenn der
Tag-Nacht-Eigenraum also einmal erstellt ist, bietet er deutliche Vorteile gegen�uber einem
reinen Tag-Eigenraum.

7.3 Okklusionen

In nat�urlichen Umgebungen ist Lokalisierung oft schwierig, weil die Sensordaten gest�ort
sind. St�orungen treten z.B. durch Beleuchtungsvarianzen auf, wie im letzten Abschnitt be-
handelt, oder aber durch Ver�anderungen der Umgebung. Diese k�onnen durch Gegenst�ande
oder durch umherlaufende Personen hervorgerufen werden. In Kamerabildern �nden sich
solche Hindernisse als Okklusionen von Teilbereichen der Bilder wieder. Da solche Proble-
me in der Realit�at an der Tagesordnung sind, soll in diesem Kapitel untersucht werden,
wie die Vollbild-Lokalisierung mit Okklusionen umgeht.

In Kapitel 7.3.1 wird untersucht, wie die Methode auf ge�o�nete T�uren reagiert, da diese
deutliche Unterschiede in den Bildern hervorrufen k�onnen. In Kapitel 7.3.2 wird dann der
Umgang mit Okklusionen durch Personen behandelt.

7.3.1 Ge�o�nete T�uren

Wenn die Umgebung mit geschlossenen T�uren gelernt wurde, k�onnen ge�o�nete T�uren gra-
vierende Unterschiede in den Bilddaten hervorrufen. Der Grad der Ver�anderung h�angt
nat�urlich davon ab, wie nah sich die ge�o�nete T�ur an dem Roboter be�ndet. T�uren am
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anderen Ende des Ganges rufen kaum Ver�anderungen hervor, eine T�ur direkt vor dem Ro-
boter ver�andert einen betr�achtlichen Teil des Bildes. Da nicht jede m�ogliche Kombination
von ge�o�neten und geschlossenen T�uren gelernt werden kann, haben wir untersucht, wie
ein nur aus Bildern mit geschlossenen T�uren gelernter Eigenraum mit ge�o�neten T�uren
umgeht. F�ur die Tests wurden alle T�uren ge�o�net, was den ,,worst case" darstellt.

Abbildung 7.31 zeigt zwei Bilder mit ge�o�neten T�uren, die trotzdem perfekt zugeordnet
werden auf der linken Seite, rechts daneben die zugeh�origen Trainingsbilder mit geschlos-
senen T�uren. Man sieht, da� hier die T�uren nur kleine Teile der Bilder einnehmen. In

Abbildung 7.31: Zwei Beispielbilder mit ge�o�neten T�uren, die trotzdem perfekt zugeordnet
werden links, die zugeh�origen Trainingsbilder rechts

Abbildung 7.32: Zwei Beispielbilder mit ge�o�neten T�uren, die falsch zugeordnet werden
links, die zugeh�origen Trainingsbilder rechts

Abbildung 7.32 sind dagegen zwei Bilder dargestellt, auf denen die T�uren die Bilder in so
gro�em Ma�e beeintr�achtigen, da� eine akzeptable Klassi�zierung nicht mehr m�oglich ist.
Die Bilder werden v�ollig falsch zugeordnet.

Die Abbildungen 7.33 und 7.34 zeigen Kardinalzahlen und Positionierungsfehler der
Tests mit ge�o�neten T�uren f�ur die Umgebungen 1 und 2. Die Ergebnisse der beiden Um-
gebungen unterscheiden sich kaum. In beiden erkennt man, da� einige Bilder sehr gut,
andere sehr schlecht klassi�ziert werden. �Uber die H�alfte der Bilder werden weiterhin per-
fekt klassi�ziert, wie die Mediane der Kardinalzahlen mit Wert 1 zeigen. Dennoch zeigen
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die mittleren Positionierungsfehler von �uber 50 cm, da� die Vollbild-Methode die Bilder
zwar meist grob der richtigen Region zuordnet, eine genaue Zuordnung dagegen allerdings
h�au�g nicht funktioniert.

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 2.29, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.55,
Median: 0.24)

Abbildung 7.33: Ge�o�nete T�uren { Umgebung 1

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 2.42, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.57,
Median: 0.34)

Abbildung 7.34: Ge�o�nete T�uren { Umgebung 2
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7.3.2 Personen

Noch st�arkere Okklusionen als durch ge�o�nete T�uren treten auf, wenn Personen die Um-
gebung bev�olkern. In diesem Abschnitt soll gezeigt werden, wie die Vollbild-Lokalisierung
arbeitet, wenn die Testbilder solche Okklusionen enthalten. Dazu wurden 19 Testbilder
mit bis zu vier Personen und diversen Gegenst�anden in unmittelbarer N�ahe des Roboters
aufgenommen. Abbildung 7.35 zeigt links einige Beispielbilder und rechts die zugeh�ori-
gen Trainingsbilder ohne Okklusionen. F�ur eine B�uroumgebung sind dies sicherlich Ex-
tremsituationen; in anderen Umgebungen, wie z.B. Museen mu� mit noch mehr Personen
gerechnet werden.

Abbildung 7.35: Bilder mit Personen links, die zugeh�origen Trainingsbilder rechts

Das oberste Bild wurde perfekt zugeordnet, das mittlere liegt mit einer Kardinalzahl
von 3 im mittleren Bereich und das untere wurde v�ollig falsch zugeordnet. Abbildung 7.36
zeigt Kardinalzahlen und Positionierungsfehler zu den Tests mit Personen. Man sieht, da�
die Werte ziemlich schlecht ausfallen. Sie sind zwar weit von einer zuf�alligen Zuordnung
entfernt, was bei der St�arke der Okklusionen �uberraschen mag, trotzdem ist ein mittlerer
Positionierungsfehler von fast einem Meter kein sehr guter Wert f�ur eine Lokalisierungs-
methode.

In diesem Abschnitt haben wir also gesehen, da� die Vollbild-Lokalisierung gro�e Pro-
bleme bereitet, wenn die Bilder starke Okklusionen beinhalten. Im folgenden Kapitel wer-
den wir sehen, wie die Erkennung von Bildern mit Okklusionen durch die in Kapitel 5
vorgestellte Sektoren-Methode verbessert werden kann.
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 5.63, Median:
4)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.97,
Median: 0.57)

Abbildung 7.36: Klassi�kation von Bildern mit Personen { Umgebung 1
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Kapitel 8

Ergebnisse der

Sektoren-Lokalisierung

Dieses Kapitel zeigt die Ergebnisse der in Kapitel 5 beschriebenen Sektoren-Lokalisierung.
Die Panoramabilder wurden in 36 Sektorbilder mit einer Breite von 20 Pixeln unterteilt.
Dies entspricht 20Æ des gesamten Blickfeldes. Die Sektoren beginnen in 10Æ-Abst�anden,
so da� sich zwei benachbarte Sektoren je um die H�alfte �uberlappen. Aus den Sektoren
der Trainingsbilder wurde dann ein Eigenraum generiert, in den die Sektorbilder proji-
ziert wurden. Die Klassi�kation geschah wie in Kapitel 5 beschrieben durch Bayes'sches
Update. Die Experimente beschr�anken sich hier auf die Umgebung 1, da der Schwerpunkt
nicht auf dem Unterschied zwischen den Umgebungen liegt, sondern auf dem Vergleich der
verschiedenen Lokalisierungsmethoden.

In Abschnitt 8.1 wird zun�achst die Funktionsweise der Sektoren-Lokalisierung unter
g�unstigen Bedingungen gezeigt sowie der Unterschied zwischen der Verwendung von zwei
und von drei Sektoren. In Abschnitt 8.2 wird die Lokalisierung mit rotierten Bildern pr�asen-
tiert und Abschnitt 8.3 zeigt, wie das Verfahren auf Bilder mit starken Okklusionen reagiert.

8.1 Anzahl von Sektoren

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Sektoren-Lokalisierung unter Idealbedin-
gungen gezeigt. Als Testdaten werden die Bilder des Testlaufs bei Tag verwendet, die auch
einigen Experimenten des letzten Kapitels zugrunde lagen (siehe Abbildung 7.1). Um zu
untersuchen, wie die Methode von der Anzahl verwendeter Sektoren abh�angt, wurden die
Experimente mit zwei und mit drei Sektoren durchgef�uhrt.

Zwei Sektoren

Zun�achst wird die einfachste Variante der Sektoren-Lokalisierung mit Kontext gew�ahlt:
Die Lokalisierung mit zwei Sektoren. Dabei wird das Sektorpaar ermittelt, das die beste
�Ubereinstimmung mit den Trainingsdaten bietet und zur Klassi�kation herangezogen. Ab-
bildung 8.1 zeigt die Kardinalzahlen und Positionierungsfehler dieser Experimente. Die

87
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Werte zeigen, da� das Verfahren korrekt arbeitet; die Klassi�kation ist in den meisten
F�allen erfolgreich, was der Median der Kardinalzahlen von 1 belegt. Die Werte sind al-
lerdings schlechter als die der Vollbild-Lokalisierung (siehe auch Kapitel 9: Vergleich der
Lokalisierungsmethoden). Das liegt daran, da� die Sektoren sehr schmal sind und wenig In-
formation beinhalten. Normale Schwankungen zwischen Test- und Trainingsdaten k�onnen
so zu Mehrdeutigkeiten f�uhren. Eine Verbreiterung der Sektoren oder das Einbeziehen von
mehr als zwei Sektoren sollte zu einer Verbesserung f�uhren. Letztere M�oglichkeit wird im
folgenden Abschnitt pr�asentiert.

Drei Sektoren

Da die Lokalisierung mit Hilfe von zwei Sektoren h�au�g zu Mehrdeutigkeiten f�uhrt, wer-
den in diesem Abschnitt drei Sektoren zur Lokalisierung herangezogen. Abbildung 8.2
zeigt die Kardinalzahlen und Positionierungsfehler dieser Experimente. Man sieht, da� nur
zwei Bilder nicht perfekt klassi�ziert werden, im Gegensatz zu 5 Bildern der 2-Sektoren-
Lokalisierung. Bei beiden Methoden wird wieder Bild Nr. 11 schlecht klassi�ziert, das auch
schon bei der Vollbild-Lokalisierung Probleme bereitet hatte (vgl. Abb. 7.5, S. 64). Der
Positionierungsfehler verringert sich durchschnittlich auf die H�alfte (siehe Tabelle 8.1). Es
zeigt sich also, da� die Klassi�zierung von nicht-okkludierten Testbildern besser ausf�allt,
wenn mehr Sektoren betrachtet werden. Es l�a�t sich vermuten, da� mit noch mehr Sek-
toren noch bessere Ergebnisse erzielt werden k�onnten. Allerdings wird bei einer gr�o�eren
Sektorenzahl der Umgang mit starken Okklusionen erschwert (vgl. Kapitel 8.3). In Ka-
pitel 9.4 wird genauer diskutiert, durch welche Optimierungen das Verfahren verbessert
werden k�onnte.

Kardinalzahl Kardinalzahl Pos.fehler Pos.fehler
Lokalisierungsmethode

Mittelwert Median Mittelwert [m] Median [m]

2-Sektoren-Lokalisierung 3.46 1 0.31 0.20
3-Sektoren-Lokalisierung 3.31 1 0.15 0.12

Tabelle 8.1: Klassi�kation des Testlaufs mit verschiedener Sektorenanzahl, pro Testlauf 13
Bilder.
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(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 3.46, Me-
dian: 1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.31,
Median: 0.20)

Abbildung 8.1: Testlauf mit 2-Sektoren-Lokalisierung

(a) Kardinalzahlen (Mittelwert:3.31 , Me-
dian: 1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.15,
Median: 0.12)

Abbildung 8.2: Testlauf mit 3-Sektoren-Lokalisierung
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8.2 Rotationen

In Kapitel 5.4 wurde beschrieben, da� die Sektoren-Lokalisierung rotationsunabh�angig ist,
wenn die Rotation ein Vielfaches des Abstandes zwischen benachbarten Sektoren betr�agt.
In unseren Experimenten betrug dieser Abstand 10 Pixel, was 10Æ des gesamten Blickfeldes
entspricht. Um dies zu belegen, wurden die Trainingsbilder um 30Æ rotiert und mit der 3-
Sektoren-Lokalisierung klassi�ziert. Es zeigte sich, da� die Klassi�zierung perfekt aus�el;
alle Bilder wurden korrekt zugeordnet.

Um zu �uberpr�ufen, wie die Methode mit beliebig rotierten Bildern umgeht, wurden um
5Æ rotierte Bilder klassi�ziert. Bei Sektorenabst�anden von 10Æ stellt dies den ,,worst case"
dar. Die Ergebnisse dieser Experimente sind in Abbildung 8.3 dargestellt. Die Klassi�zie-
rung f�allt deutlich schlechter aus als die Klassi�zierung derselben Bilder mit der Vollbild-
Lokalisierung. Da die Sektoren sehr schmal sind (20Æ), macht eine Rotation um 5Æ ein
Viertel eines Sektors aus, was die Methode anf�alliger gegen�uber kleinen Rotationen macht.
Die Vorteile der Sektoren-Lokalisierung bez�uglich Rotationen zeigt sich erst ab Rotations-
winkeln von etwa 20Æ, bei denen die Vollbild-Lokalisierung versagt. Ein direkter Vergleich
von Vollbild- und Sektoren-Lokalisierung bez�uglich Rotationen �ndet sich in Kapitel 9.2.

(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 2.05 , Me-
dian: 2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.31
, Median: 0.31 )

Abbildung 8.3: Rotationen um 5Æ
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8.3 Okklusionen

In diesem Kapitel soll �uberpr�uft werden, wie die Sektoren-Lokalisierung solche Bilder klas-
si�ziert, von denen Teile durch Okklusionen verdeckt sind. Um die G�ute der Klassi�kation
abh�angig vom Grad der Verdeckung zu testen, wurden die Bilder systematisch zu einem
festgelegten Prozentsatz mit Bildern einer Datenbank k�unstlich verdeckt. Die Ergebnis-
se werden in Abschnitt 8.3.1 dargestellt. In Abschnitt 8.3.2 wird die Methode dann auf
Bilder angewendet, die nat�urliche Okklusionen in Form von Personen und Gegenst�anden
enthalten.

8.3.1 K�unstliche Okklusionen

Um die G�ute der Klassi�zierung abh�angig vom Grad der Verdeckung zu testen, wurden
zun�achst Teile der zu klassi�zierenden Bilder systematisch zu einem festgelegten Prozent-
satz verdeckt. Um den Umgang mit Okklusionen testen zu k�onnen, unabh�angig von der
F�ahigkeit Testbilder zu klassi�zieren, wurden f�ur diese Experimente die Trainingsbilder
k�unstlich verdeckt. Zur Verdeckung wurden Bilder einer Datenbank von 25 Bildern aus-
gew�ahlt, die in Abbildung 8.4 dargestellt ist. Sie besteht etwa zur H�alfte aus Bildern,
die Testaufnahmen des Raums entnommen wurden. Sie zeigen Tische, St�uhle, Regale und
Personen und repr�asentieren somit Verdeckungen, wie sie in einem realen Anwendungsfall
vorkommen k�onnten. Die weiteren Bilder der Datenbank wurden so gew�ahlt, da� sowohl
helle als auch dunkle Bilder und sowohl kontrastreiche als auch kontrastarme Bilder vor-
handen sind.

Abbildung 8.4: Die Bilder der Okklusions-Bilddatenbank
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Aus dieser Datenbank wurden nun zuf�allig Bilder ausgew�ahlt, die zur Verdeckung der
Trainingsbilder genutzt wurden. Sie wurden je nach Verdeckungsgrad in drei bis f�unf Balken
angeordnet, die beliebig angeordnet zur Verdeckung der Bilder dienten. Die Balken wur-
den nicht nur an Sektorgrenzen, sondern an beliebigen Stellen in die Bilder eingebunden
und haben eine Mindestbreite von 10 Pixeln. Ebenso haben die nicht verdeckten Bereiche
zwischen zwei Okklusionsbalken die Mindestbreite von 10 Pixeln. Als Verdeckungsgrade
wurden 30%, 50%, 60%, 70%, 80% und 90% Verdeckung gew�ahlt. Abbildung 8.5 zeigt
einige k�unstlich okkludierte Bilder mit verschiedenen Verdeckungsgraden.

Abbildung 8.5: Einige k�unstlich okkludierte Bilder mit verschiedenem Grad von Okklusio-
nen. Von links oben nach rechts unten: Verdeckungsgrad von 30%, 50%, 60%, 70%, 80%
und 90%.

Die Experimente wurden sowohl mit der 2- als auch mit der 3-Sektoren-Lokalisierung
durchgef�uhrt. Bevor wir genauer auf den Vergleich zwischen den Lokalisierungen mit ver-
schiedener Sektorenanzahl eingehen, hier zun�achst einige detaillierte Informationen zur
Lokalisierung mit drei Sektoren, da diese gr�o�tenteils bessere Ergebnisse liefert.

Die Abbildungen 8.6 bis 8.9 stellen die Kardinalzahlen und Positionierungsfehler der
Experimente mit 30%, 60%, 70%, und 80% Verdeckung dar. Bis zu Okklusionen von
60% werden �uber die H�alfte der Bilder perfekt klassi�ziert. Einige Bilder werden schlechter
klassi�ziert; das ist vor allem dann der Fall, wenn keine drei unverdeckten Sektoren zur
Verf�ugung stehen, die eine gute Klassi�kation erm�oglichen. Bei einer Verdeckung von 70%
fallen die Ergebnisse schon deutlich schlechter aus. Bei noch st�arkeren Okklusionen ist das
Klassi�kationsergebnis fast zuf�allig, was eine mittlere Kardinalzahl von 15.34 bei 80% iger
Verdeckung verdeutlicht (Der Erwartungswert der Kardinalzahlen bei zuf�alliger Zuordnung
betr�agt bei 41 Bildern 20.5).
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(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 1.12 , Me-
dian: 1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.33,
Median: 0.02)

Abbildung 8.6: 30% Verdeckung

(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 1.42, Me-
dian: 1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.85,
Median: 0.29)

Abbildung 8.7: 60% Verdeckung
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(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 3.37, Me-
dian: 2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 1.96,
Median: 1.11)

Abbildung 8.8: 70% Verdeckung

(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 15.34, Me-
dian: 14)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 2.28,
Median: 2.02)

Abbildung 8.9: 80% Verdeckung
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Kommen wir jetzt zu dem Vergleich von 2- und 3-Sektoren-Lokalisierung bez�uglich
Okklusionen. Die Abbildungen 8.10 und 8.11 zeigen die Mittelwerte und Mediane der
Experimente. Die durchgezogene Linie stellt die Werte der 2-Sektoren Lokalisierung dar, die
gestrichelte Linie repr�asentiert die 3-Sektoren-Lokalisierung. W�ahrend die Kardinalzahlen
in (a) kaum Unterschiede aufweisen, zeigen sich deutlich erkennbare Di�erenzen bei den
Positionierungsfehlern in (b). Es zeigt sich, da� die 3-Sektoren-Lokalisierung bis zu einer
Verdeckung von 60% besser arbeitet, bei h�oherem Verdeckungsgrad arbeitet dagegen die
2-Sektoren-Lokalisierung besser. Der Grund daf�ur ist, da� bei hohem Verdeckungsgrad oft

(a) Kardinalzahlen (b) Positionierungsfehler

Abbildung 8.10: Mittelwerte der Lokalisierung mit 2 und 3 Sektoren, pro Verdeckungsgrad
41 Bilder.

(a) Kardinalzahlen (b) Positionierungsfehler

Abbildung 8.11: Mediane der Lokalisierung mit 2 und 3 Sektoren, pro Verdeckungsgrad 41
Bilder.
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keine drei unverdeckten Sektoren vorhanden sind, die zur Klassi�kation dienen k�onnten;
zwei unverdeckte Sektoren �nden sich dagegen h�au�ger.

8.3.2 Nat�urliche Okklusionen

Im letzten Abschnitt wurde anhand von k�unstlich okkludierten Bildern getestet, wie gut
die Sektoren-Lokalisierung bei verschiedenen Verdeckungsgraden arbeitet und wie die G�ute
der Klassi�kation mit verschiedener Sektorenzahl vom Verdeckungsgrad abh�angt. In diesem
Abschnitt wird untersucht, ob diese Ergebnisse sich mit echten okkludierten Testbildern
best�atigen, d.h. mit Bildern, die Personen und Gegenst�ande enthalten. Als Testdaten wur-
den die Bilder aus dem vorherigen Kapitel gew�ahlt (S. 84). Bei diesen Bildern l�a�t sich der
Verdeckungsgrad nicht genau bestimmen, es sind nur grobe Sch�atzungen durch Betrach-
ten der Bilder m�oglich. Zudem ist der Verdeckungsgrad bei allen Bildern der Testmenge
unterschiedlich, was eine generelle Aussage erschwert. Als grobe Sch�atzung l�a�t sich sa-
gen, da� der Verdeckungsgrad der Bilder zwischen 50 und 80% schwanken d�urfte. Da sich
im letzten Abschnitt gezeigt hat, da� die 3-Sektoren-Lokalisierung unter 70% Verdeckung
besser arbeitet, ab dieser Stelle aber die 2-Sektoren-Lokalisierung Vorteile hat, sollten sich
auch R�uckschl�usse von den Ergebnissen der Klassi�kation auf den Verdeckungsgrad ziehen
lassen.

Tabelle 8.2 zeigt, da� die 3-Sektoren-Lokalisierung durchschnittlich deutlich bessere
Werte liefert als die Lokalisierung mit zwei Sektoren. Der mittlere Positionierungsfehler
verringert sich auf fast die H�alfte.

Kardinalzahl Kardinalzahl Pos.fehler Pos.fehler
Lokalisierungsmethode

Mittelwert Median Mittelwert [m] Median [m]

2-Sektoren-Lokalisierung 5.32 3 2.01 1.61
3-Sektoren-Lokalisierung 4.68 2 1.15 0.64

Tabelle 8.2: Klassi�kation der nat�urlich okkludierten Bilder mit 2- und 3-Sektoren-
Lokalisierung, jeweils 19 Testbilder.

Dies zeigt sich auch sehr anschaulich in den Abbildungen 8.12 und 8.13. Man erkennt
deutlich die Verbesserung, die durch die Verwendung eines zus�atzlichen Sektors erreicht
wird. Daraus l�a�t sich schlie�en, da� der Verdeckungsgrad der Bilder im Durchschnitt unter
70% liegt. Da� dies jedoch nicht bei allen Bildern der Fall ist, zeigt Testbild Nr. 1: Die 2-
Sektoren-Lokalisierung ergibt eine Kardinalzahl von 1, die 3-Sektoren-Lokalisierung einen
Wert gr�o�er 5. O�enbar existieren zwei unverdeckte Sektoren, die eine gute Klassi�kation
erm�oglichen, ein dritter Sektor, der eine gute �Ubereinstimmung mit den Trainingsdaten bot,
wurde dagegen nicht gefunden. Der Verdeckungsgrad des Bildes betr�agt also vermutlich
mindestens 70%.
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(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 5.32, Me-
dian: 3)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 2.01,
Median: 1.61)

Abbildung 8.12: 2-Sektoren-Lokalisierung

(a) Kardinalzahlen (Mittelwert: 4.68, Me-
dian: 2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 1.15,
Median: 0.64)

Abbildung 8.13: 3-Sektoren-Lokalisierung
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Da� einige Bilder sowohl bei der Verwendung von zwei als auch von drei Sektoren
keine guten Ergebnisse liefern, liegt wie bei der Klassi�kation des Testlaufs an der ge-
ringen Informationsmenge der Sektoren, die zu Mehrdeutigkeiten f�uhrt. Insgesamt l�a�t
sich sagen, da� bei realen Testbildern die 3-Sektoren-Lokalisierung vorzuziehen ist, da der
Verdeckungsgrad selten h�oher als 70% liegt. Am g�unstigsten w�are jedoch ein Verfahren,
das je nach Verdeckungsgrad bestimmt, wieviele Sektoren zur Lokalisierung herangezogen
werden sollen, indem all die Sektoren ausgew�ahlt werden, die eine gute �Ubereinstimmung
mit den Trainingsdaten liefern. Ein Vergleich dieser Ergebnisse mit den Ergebnissen der
Vollbildmethode folgt im n�achsten Kapitel.



Kapitel 9

Vergleich der

Lokalisierungsmethoden

Die in den letzten zwei Kapiteln gezeigten Ergebnisse der Vollbild-Lokalisierung einerseits
und der Sektoren-Lokalisierung andererseits sollen in diesem Kapitel nun direkt gegen�uber-
gestellt werden. Als Repr�asentant der Sektoren-Lokalisierung wurde hier die Lokalisierung
mit drei Sektoren gew�ahlt, da sie durchschnittlich bessere Werte liefert als die Lokalisierung
mit zwei Sektoren. Weiterhin werden die Vor- und Nachteile der zwei Ans�atze diskutiert.

Abschnitt 9.1 vergleicht zun�achst die Ergebnisse f�ur normale Testbilder, die der Stan-
dardeinstellung entsprechen. Abschnitt 9.2 behandelt die Lokalisierung von rotierten Bil-
dern und Abschnitt 9.3 vergleicht die F�ahigkeiten der Verfahren okkludierte Bilder zu
klassi�zieren. Abschlie�end werden in Kapitel 9.4 einige Optimierungsm�oglichkeiten der
Sektoren-Lokalisierung vorgestellt.

9.1 Normale Bilder

In diesem Abschnitt sollen die beiden Lokalisierungsmethoden zun�achst daraufhin unter-
sucht werden, wie sie mit normalen Testbildern umgehen. Normal bedeutet in diesem Fall,
da� die Bilder der Standardeinstellung entsprechen, d.h. da� sie nicht rotiert sind, keine
Okklusionen enthalten, etc. (vgl. S. 58). Diese Anforderung erf�ullt der Testlauf bei Tag
(Abbildung 7.1). Die Abbildungen 9.1 und 9.2 stellen die Kardinalzahlen und Positionie-
rungsfehler der Vollbild-Lokalisierung und der 3-Sektoren-Lokalisierung f�ur diesen Testlauf
gegen�uber.

Die Kardinalzahlen in (a) weisen keinen gro�en Unterschied auf; die Sektoren-Lokali-
sierung klassi�ziert zwei Bilder nicht perfekt, im Gegensatz zu einem Bild bei der Vollbild-
Lokalisierung. Bei dem Testbild, das mit beiden Methoden schlecht klassi�ziert wird, han-
delt es sich um Bild Nr. 11, das bereits in Abb. 7.5, S. 64 dargestellt wurde. O�enbar sind
die Beleuchtungsvarianzen dieses Testbildes so gravierend, da� eine gute Klassi�kation mit
beiden Lokalisierungsmethoden nicht m�oglich ist. Die Werte der Positionierungsfehler in
(b) zeigen, da� die Vollbild-Lokalisierung f�ur normale Testbilder durchschnittlich besser ar-

99
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 1.23, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.07,
Median: 0.04)

Abbildung 9.1: Vollbild-Lokalisierung des Testlaufs

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 3.31, Median:
1)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.15,
Median: 0.12)

Abbildung 9.2: 3-Sektoren-Lokalisierung des Testlaufs
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beitet. Der mittlere Positionierungsfehler der 3-Sektoren-Lokalisierung ist doppelt so hoch
wie der Wert der Vollbildmethode, der Median betr�agt gar den dreifachen Wert (siehe Ta-
belle 9.1). Dennoch kann man sagen, da� die Sektoren-Lokalisierung erfolgreich arbeitet,
da ein Gro�teil der Bilder richtig klassi�ziert wird und der mittlere Positionierungsfehler
nur 15 cm betr�agt.

Kardinalzahl Kardinalzahl Pos.fehler Pos.fehler
Lokalisierungsmethode

Mittelwert Median Mittelwert [m] Median [m]

Vollbild-Lokalisierung 1.23 1 0.07 0.04
3-Sektoren-Lokalisierung 3.31 1 0.15 0.12

Tabelle 9.1: Klassi�kation des Testlaufs, jeweils 13 Testbilder.

Insgesamt schneidet die Vollbild-Lokalisierung f�ur normale Testbilder jedoch deutlich
besser ab als die Sektoren-Lokalisierung. Der Grund ist, da� die gesamten Panoramabilder
sehr viel mehr Information beinhalten als einzelne Sektoren und geringe Schwankungen
in den Testdaten weniger ins Gewicht fallen. In Abschnitt 9.4 werden M�oglichkeiten zur
Verbesserung der Sektoren-Lokalisierung diskutiert.

9.2 Rotationen

Dieser Abschnitt stellt die beiden Lokalisierungsmethoden im Bezug auf ihre F�ahigkeit, ro-
tierte Bilder zuzuordnen, gegen�uber. In den vorherigen Kapiteln haben wir gesehen, da� die
Vollbild-Lokalisierung robust gegen�uber Rotationen bis etwa 15% ist, bei h�oher werdenden
Rotationswinkeln aber immer schlechtere Ergebnisse erzielt. Die Sektoren-Lokalisierung da-
gegen ist anf�alliger gegen�uber kleinen Rotationen, daf�ur spielen Rotationen um ein Vielfa-
ches von 10 keine Rolle, da an diesen Stellen jeweils ein neuer Sektor beginnt. Abbildung 9.3
veranschaulicht diesen Sachverhalt. In (a) sind die Mediane der Kardinalzahlen rotierter
Bilder bis 50Æ dargestellt, (b) zeigt die Mediane der Positionierungsfehler. Die durchge-
zogene Linie stellt jeweils die Werte der Vollbild-Lokalisierung dar, die gestrichelte Linie
repr�asentiert die Werte der 3-Sektoren-Lokalisierung. In beiden Gra�ken erkennt man,
da� die Werte der Sektoren-Lokalisierung um 5Æ und 15Æ �uber den Werten der Vollbild-
Lokalisierung liegen. Ab einem Rotationswinkel von 20Æ zeigen sich dann die Vorteile der
Aufteilung in Sektoren: W�ahrend die Fehler bei der Vollbild-Lokalisierung ab dieser Stelle
drastisch ansteigen, bleiben die Ergebnisse der Sektorenmethode konstant. Die Mediane
der Kardinalzahlen schwanken hier zwischen 1 und 2, die der Positionierungsfehler zwi-
schen 0 und 30 cm. Diese Maximalwerte sind tats�achlich immer gleich hoch, da jeweils die
gleichen Sektoren betrachtet werden, nur in unterschiedlicher Reihenfolge.

Mit den in Kapitel 9.4 vorgeschlagenen Optimierungsm�oglichkeiten sollten diese Werte
noch zu verbessern sein, so da� die Sektoren-Lokalisierung auch f�ur kleine Rotationsschwan-
kungen robust ist.
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Abbildung 9.3: Mediane rotierter Bilder von Vollbild und 3-Sektoren-Lokalisierung, pro
Rotationswinkel 41 Bilder.
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9.3 Okklusionen

Dieser Abschnitt vergleicht die Vollbild-Lokalisierung und die 3-Sektoren-Lokalisierung
bez�uglich ihrer F�ahigkeit, okkludierte Bilder zu klassi�zieren. Zun�achst �ndet ein Ver-
gleich der k�unstlich okkludierten Bilder statt, um die G�ute der Lokalisierungsmethoden
abh�angig vom Grad der Verdeckung testen zu k�onnen. Danach folgt ein Vergleich anhand
realer okkludierter Testbilder.

9.3.1 K�unstliche Okklusionen

In diesem Abschnitt werden die Lokalisierungsergebnisse der Vollbild- und der 3-Sektoren-
Lokalisierung bez�uglich k�unstlicher Okklusionen dargestellt. Die Ergebnisse der Sektoren-
Lokalisierung wurden bereits im vorherigen Kapitel pr�asentiert (Abb. 8.6 { 8.11); dieselben
Experimente wurden ebenfalls mit der Vollbild-Lokalisierung durchgef�uhrt. Abbildung 9.4
zeigt die Mediane der Kardinalzahlen und Positionierungsfehler beider Methoden bez�uglich
Verdeckungsgraden von 0 bis 90%. Da die Mittelwerte keine wesentlichen Unterschiede
erkennen lassen, beschr�anken wir uns auf diese Darstellung. Die gestrichelte Linie stellt
jeweils die Werte der Sektoren-Lokalisierung dar, die durchgezogene Linie zeigt die Werte
der Vollbild-Lokalisierung. Eine Betrachtung des Positionierungsfehlers in (b) zeigt, da�
die Kurve der Vollbild-Lokalisierung relativ gleichm�a�ig ansteigt. Schon bei 30% iger Ver-
deckung ist ein deutlicher Fehler erkennbar, der bis 60% auf fast 1m ansteigt. Bis zu
dieser Stelle verl�auft die Kurve der 3-Sektoren-Lokalisierung deutlich 
acher. Bis zu 50%
Verdeckung liegen die Werte nah bei 0, erst ab 60% tritt ein erw�ahnenswerter Fehler auf,
der aber immer noch deutlich unter dem Wert der Vollbild-Lokalisierung liegt. Ab 70%
Verdeckung �uberschneiden sich die Kurven, bei h�oheren Werten liefert sogar die Vollbild-
Lokalisierung die besseren Ergebnisse. �Ahnliche Werte zeigt die Gra�k der Kardinalzahlen
in (a). Hier zeigt die Sektoren-Lokalisierung allerding noch bei einer Verdeckung von 70%
sehr viel bessere Ergebnisse als die Vollbildmethode. Erst ab einer 80% igen Verdeckung
schneiden sich die Kurven. Der Grund f�ur den starken Anstieg der Sektoren-Lokalisierung
ab einem gewissen Verdeckungsgrad ist, da� ab dieser Stelle keine drei unverdeckten Sekto-
ren vorhanden sind, die zur Klassi�kation herangezogen werden k�onnten. Da die Sektoren
eine recht geringe Informationsmenge beinhalten, werden sie durch St�orungen st�arker be-
ein
u�t als die Vollbild-Lokalisierung. Etwas bessere Ergebnisse im Bereich sehr hoher Ok-
klusionen bietet die 2-Sektoren-Lokalisierung, da bei dieser nur zwei unverdeckte Sektoren
vorhanden sein m�ussen. (vgl. Kapitel 8.3). Da diese aber bei geringerem Verdeckungsgrad
schlechtere Ergebnisse liefert und, wie wir in Kapitel 8.1 gesehen haben, zudem schlechter
in der Lage ist mit echten Testbildern umzugehen, ist dennoch die 3-Sektoren-Lokalisierung
vorzuziehen.

9.3.2 Nat�urliche Okklusionen

In diesem Abschnitt wird die Klassi�zierung von realen okkludierten Bildern mit den zwei
Lokalisierungsmethoden verglichen. Als Testdaten dienten die in Kapitel 7.3.2 vorgestellten
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Abbildung 9.4: Mediane von Vollbild- und 3-Sektoren-Lokalisierung, pro Verdeckungsgrad
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Bilder aus Umgebung 1 mit Personen und Gegenst�anden. Abbildungen 9.5 und 9.6 zeigen
die Kardinalzahlen und Positionierungsfehler der Experimente mit der Vollbild- und mit
der 3-Sektoren-Lokalisierung. Die Gra�ken der Kardinalzahlen zeigen bei der Sektoren-
Lokalisierung eine deutliche Verbesserung der Klassi�kation. Die Positionierungsfehler un-
terscheiden sich dagegen kaum. �Ahnliches zeigt auch Tabelle 9.2, in der die Mittelwerte
und Mediane beider Lokalisierungsmethoden gegen�ubergestellt sind. Der Median der Kar-

Kardinalzahl Kardinalzahl Pos.fehler Pos.fehler
Lokalisierungsmethode

Mittelwert Median Mittelwert [m] Median [m]

Vollbild-Lokalisierung 5.63 4 0.97 0.57
3-Sektoren-Lokalisierung 4.68 2 1.15 0.64

Tabelle 9.2: Klassi�kation realer okkludierter Bilder, jeweils 19 Testbilder.

dinalzahlen bei der Sektoren-Lokalisierung hat sich von 4 auf 2 halbiert. Die Positionie-
rungsfehler liegen dagegen noch leicht �uber den Werten der Vollbild-Lokalisierung. Da� die
Sektoren-Lokalisierung keine besseren Werte liefert, liegt an der schon beschriebenen Pro-
blematik der Zuordnung von Testbildern. Auch die unverdeckten Sektoren variieren von
den Sektoren der Trainingsbilder und durch die geringe Information in den Sektoren treten
Mehrdeutigkeiten auf. Im folgenden Abschnitt werden M�oglichkeiten zur Verbesserung des
Verfahrens diskutiert.

9.4 Diskussion

In diesem Kapitel haben wir gesehen, wie die Vollbild- und die Sektoren-Lokalisierung
arbeiten. Es hat sich gezeigt, da� die Vollbildmethode auf normalen Testdaten zuverl�assi-
ger arbeitet. Aufgrund der gro�en Informationsmenge der Panoramabilder fallen kleine
Schwankungen in den Testdaten und Rotationen bis zu 10Æ nicht so stark ins Gewicht wie
bei den schmalen Sektorbildern. Bei gr�o�eren Rotationen und Verdeckung von Teilberei-
chen der Bilder st�o�t die Vollbild-Lokalisierung allerdings an ihre Grenzen. Hier zeigen sich
die Vorteile der Sektoren-Lokalisierung. Um diese aber der Vollbild-Lokalisierung generell
vorzuziehen, w�are eine Verbesserung des Verhaltens f�ur normale Testbilder w�unschenswert.
Im folgenden sollen einige Verbesserungsm�oglichkeiten diskutiert werden, deren Verwirkli-
chung zuk�unftigen Arbeiten vorbehalten sei.

In Kapitel 8.1 haben wir gesehen, da� die Lokalisierung mit drei Sektoren deutlich bes-
sere Ergebnisse liefert als die Verwendung von zwei Sektoren. Es liegt also nahe, da� ein
Einbeziehen von mehr als drei Sektoren noch bessere Ergebnisse liefern sollte. Dabei treten
allerdings Berechnungsprobleme auf, da ein wiederholtes Multiplizieren von Wahrschein-
lichkeiten in der Update-Regel der Bayes'schen Formel (S. 44) sehr kleine Werte zur Folge
hat, so da� durch Rundungsfehler die Wahrscheinlichkeiten zu null werden. Ein weiteres
Problem bei der Verwendung von mehr Sektoren ist, da� f�ur eine erfolgreiche Klassi�kation
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(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 5.36, Median:
4)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 0.97,
Median: 0.57)

Abbildung 9.5: Vollbild-Lokalisierung realer Okklusionen

(a) Kardinalzahl (Mittelwert: 4.68, Median:
2)

(b) Positionierungsfehler (Mittelwert: 1.15,
Median: 0.64)

Abbildung 9.6: 3-Sektoren-Lokalisierung realer Okklusionen
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mindestens soviele Sektoren unverdeckt sein m�ussen, wie bei der Sektoren-Lokalisierung in
Betracht gezogen werden. Das ist gerade bei starken Okklusionen oft nicht der Fall. Es
mu� also ein Kompromi� gefunden werden zwischen dem Wunsch, die Klassi�kation durch
viele Sektoren zu verbessern, und dem Wunsch, mit okkludierten Bildern umgehen zu
k�onnen. Eine Alternative w�are es, dynamisch soviele Sektoren einzubeziehen, wie in dem
jeweiligen Testbild unverdeckt sind. Dazu m�u�te die �Ubereinstimmung eines Testsektors zu
einem Trainingssektor einen bestimmten Schwellwert �uberschreiten, damit der Testsektor
zur Klassi�zierung herangezogen wird.

Eine andere M�oglichkeit, das Verfahren zu verbessern, w�are, mehrere Sektorpaare (bzw.
Sektortripel etc.) in Betracht zu ziehen. Bei der vorgestellten Methode wird nur die Sektor-
kombination betrachtet, die die h�ochste Wahrscheinlichkeit liefert. Wenn mehrere Sektor-
kombinationen, die alle f�ur eine Position sprechen, fusioniert w�urden, gewichtet mit ihrer
jeweiligen Wahrscheinlichkeit, k�onnten Mehrdeutigkeiten aufgel�ost werden.

Weiterhin w�are es interessant, auszutesten, wie die Sektorbreite das Verfahren beein-

u�t. Breitere Sektoren sollten bessere Klassi�kationsergebnisse liefern, zu breite Sektoren
erschweren allerdings wiederum die Behandlung von Okklusionen. Hier mu� ein Kompromi�
gefunden werden, so da� sowohl normale als auch okkludierte Testbilder zufriedenstellend
klassi�ziert werden.
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Kapitel 10

Zusammenfassung und Ausblick

Dieses Kapitel fa�t zun�achst die relevanten Ideen und Konzepte sowie die erzielten Er-
gebnisse der Arbeit zusammen. Abschlie�end wird ein Ausblick �uber vielversprechende
Erweiterungen und Erg�anzungen gegeben, die im Zusammenhang mit den vorgestellten
Verfahren stehen.

10.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden zwei Verfahren zur Lokalisierung von Indoor-Robotern beschrie-
ben. Als Sensor wurde jeweils eine omnidirektionale Kamera verwendet. Die Vorteile eines
solchen Sensors liegen vor allem in der Informationsf�ulle, die ein solches Panoramabild
bietet, und in der Fl�achenabdeckung der gesamten Raumh�ohe. Die erste Lokalisierungsme-
thode arbeitet mit den gesamten Panoramabildern und wurde daher Vollbild-Lokalisierung
genannt; au�erdem wurde eine weitere Methode vorgestellt: die Sektoren-Lokalisierung. Da-
bei wurden die Panoramabilder in einzelne, sich �uberlappende Sektorbilder unterteilt, die
zur Klassi�kation genutzt wurden.

Um die Informationsf�ulle der Bilder geeignet nutzen zu k�onnen, ohne zu gro�e Zeit- und
Speicherressourcen zu verbrauchen, wurden die Bilder zun�achst komprimiert. Als Kom-
pressionsverfahren wurde PCA (Principal Component Analysis) gew�ahlt, ein bekanntes
Bildkompressionsverfahren. Dabei wird der Eigenraum der Kovarianzmatrix der Bildda-
ten erzeugt, und die Panoramabilder werden in diesen Eigenraum projiziert. Dieser besitzt
die Eigenschaft, da� sich seine Dimension unter maximalem Informationserhalt drastisch
verkleinern l�a�t. So erhielten wir an Stelle der Panoramabilder sehr viel kleinere Daten-
vektoren.

Die Zuordnung eines Bildes zu einer Roboterposition geschah mittels Appearance-based
Matching, einer Methode, die ohne explizites Umgebungsmodell auskommt. Sie basiert
darauf, da� sich Bilder benachbarter Positionen �ahnlich sehen und benachbarten Punkten
im Eigenraum entsprechen. Die Klassi�kation wurde bei der Vollbild-Lokalisierung durch
einen N�achster-Nachbar-Klassi�kator realisiert.

Bei der Sektoren-Lokalisierung wurden die Sektorbilder einzeln in den Eigenraum pro-
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jiziert und zur Lokalisierung genutzt. Da die Sektorbilder schmal sind und somit nur wenig
Information enthalten, treten bei diesem Verfahren h�au�g Mehrdeutigkeiten auf. Diese
konnten durch Betrachten des visuellen Kontextes der Sektoren verringert werden, wel-
cher durch die Reihenfolge weiterer Sektoren desselben Panoramabildes repr�asentiert wird.
Die Klassi�kation samt Ber�ucksichtigung des Kontextes wurde durch Bayes'sches Update
realisiert.

Ein Schwerpunkt wurde in dieser Arbeit darauf gelegt, die Robustheit der Verfahren
zu testen und zu verbessern. So wurde untersucht, wie zwischen Bildern der Trainingspo-
sitionen interpoliert wird, welchen Ein
u� Rotationen des Roboters haben, wie sich Be-
leuchtungsvarianzen auf die Klassi�kation auswirken und wie die Methoden auf okkludierte
Teilbereiche der Bilder reagieren. Um das Verhalten gegen�uber Beleuchtungsvarianzen zu
verbessern, wurden Tag-Nacht-Eigenr�aume generiert, die sowohl Tag- als auch Nachtbilder
als Trainingsdaten verwenden. Mit dieser Methode wurden deutlich bessere Klassi�kati-
onsergebnisse von Nachtbildern erzielt.

Bei den Experimenten zur Sektoren-Lokalisierung wurde zun�achst untersucht, wie sich
die Anzahl verwendeter Sektoren auf die Klassi�kationsg�ute auswirkt. Dazu wurden die
Experimente mit zwei und mit drei Sektoren durchgef�uhrt. Es hat sich gezeigt, da� sich mit
drei Sektoren durchschnittlich deutlich bessere Ergebnisse erzielen lie�en. Weiterhin wurde
anhand von Bildern, die systematisch zu einem gewissen Prozentsatz verdeckt wurden,
das Verhalten des Verfahrens gegen�uber Okklusionen getestet. Hierbei ergab sich, da� die
Vollbild-Lokalisierung auf unverdeckten, nicht rotierten Testbildern zuverl�assiger arbeitet,
die Sektoren-Lokalisierung dagegen bei Okklusionen bis zu einer Verdeckung von etwa 70%
deutlich bessere Ergebnisse erzielt.

Abschlie�end kann gesagt werden, da� die vorgestellten Methoden eine interessante
Erg�anzung zu den g�angigeren Lokalisierungsmethoden bieten, die auf Laser- oder Sonar-
sensoren basieren. Mit geeigneten Anpassungen sind die Verfahren weitgehend robust ge-
gen�uber diversen St�orungen der Sensordaten. Die vorgestellte Sektoren-Lokalisierung stellt
einen vielversprechenden Ansatz zur Behandlung starker Okklusionen dar, die in realen
Umgebungen an der Tagesordnung sind. Es ist zu vermuten, da� diese Methode, erg�anzt
durch die in Kapitel 9.4 vorgeschlagenen Verbesserungsm�oglichkeiten, Ergebnisse liefert,
die die Vollbild-Lokalisierung auf ganzer Linie �ubertre�en.

10.2 Ausblick

Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren stellen einen in sich geschlossenen Ansatz
zur Lokalisierung von Indoor-Robotern dar. Es sind allerdings einige Optimierungs- und
Erg�anzungsm�oglichkeiten denkbar, um die Funktionsweise der Verfahren zu verbessern. In
diesem Abschnitt werden zun�achst einige Optimierungsm�oglichkeiten der Verfahren vorge-
stellt, danach wird auf verschiedene Erweiterungsm�oglichkeiten eingegangen.

Zur Optimierung beider Lokalisierungsmethoden k�onnte beispielsweise die Zahl ver-
wendeter Eigenvektoren variiert werden. In unseren Experimenten wurde die Zahl der
Eigenvektoren auf 10 gesetzt, ausgehend von Experimenten �ahnlicher Einsatzgebiete. Eine
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genauere Analyse k�onnte zeigen, ob sich die Ergebnisse in diesem speziellen Anwendungsfall
verbessern, wenn mehr Eigenvektoren verwendet werden, oder ob gar weniger Eigenvekto-
ren ausreichen, um die gleichen Ergebnisse zu erzielen.

Weitere Optimierungsm�oglichkeiten �nden sich im Bereich der Sektoren-Lokalisierung.
Im vorherigen Kapitel wurden bereits einige vielversprechende Ans�atze diskutiert; so k�onn-
te beispielsweise die Breite der Sektoren variiert oder die Anzahl verwendeter Sektoren
vergr�o�ert werden. Alternativ k�onnte die Sektorenzahl dynamisch bestimmt werden, um
sich an verschiedene Verdeckungsgrade anpassen zu k�onnen. Weiterhin w�are es m�oglich,
alle Wahrscheinlichkeiten, die f�ur eine Position sprechen, zu einem Wahrscheinlichkeitswert
zu kombinieren.

Es folgen einige Erg�anzungsm�oglichkeiten der Lokalisierungsmethoden. Allerdings k�onn-
ten Experimente, die auf den vorgestellten Trainingsdaten basieren, nicht ohne weiteres
statt�nden, da inzwischen ein Geb�aude an der Stirnseite des Flurs, an der sich das Fen-
ster befand, angebaut wird. F�ur neue Experimente w�urden folglich neue Trainingsdaten
ben�otigt.

Die Experimente dieser Arbeit fanden jeweils in einem der drei Abschnitte einer B�uro-
umgebung statt. Wenn die Verfahren in ein globales Lokalisierungsverfahren eingebunden
w�urden, k�onnte die zu verwendende Umgebung aus den Daten vorheriger Lokalisierungs-
schritte ermittelt und automatisch zwischen den Umgebungen gewechselt werden.

Weiterhin k�onnten einzelne Lokalisierungsschritte einer Testphase aufeinander aufbau-
en, so da� die Wahrscheinlichkeit, an einer Position zu sein, von der vorherigen Positions-
sch�atzung abh�angt. In dieser Arbeit wurden die Positionssch�atzungen unabh�angig von
vorherigen Sch�atzungen generiert; in realen Einsatzgebieten k�onnten die bisherigen Er-
gebnisse durch Bayes'sches Update in die Positionssch�atzungen mitein
ie�en, so da� die
Ergebnisse im Laufe einer Testphase deutlich verbessert und Mehrdeutigkeiten aufgel�ost
werden k�onnten.

Interessant w�are auch die Einbindung der Lokalisierungsmethoden in bestehende Loka-
lisierungs-Systeme, die die Fusion verschiedener Sensoren gew�ahrleisten. Dabei wird die
Positionssch�atzung aus den Informationen der Daten mehrerer Sensoren kombiniert. Ein
Beispiel einer solchen Architektur ist die Rhino-Architektur (Burgard et. al [BBC+95]), die
haupts�achlich mit Sonar- und Lasersensoren arbeitet, aber auch die Verwendung weiterer
Sensoren erm�oglicht.

Die Ergebnisse der in dieser Arbeit vorgestellten Lokalisierungsmethoden bieten vielver-
sprechende Ans�atze zur Einbindung in bestehende Robotik-Systeme und lassen deutliche
Verbesserungen der Performance in realem Einsatz erho�en.
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