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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Algorithmus vorgestellt, der es ermöglicht,
anhand des Optischen Flusses Kollisionen erkennen zu können. Sie ist
eingebettet in den Rahmen des Neurocopter-Projekts. Der Ansatz be-
ruht auf dem Berechnen von durchschnittlichen Flüssen der in Teilbil-
der unterteilten Bildern. Diese Bilder werden von der an der Frontseite
eines Quadrocopters angebrachten Kamera aufgenommen und von dem
mitfliegenden Mini-PC verarbeitet. Die Einschätzung der Situationen
erfolgt per Mustervergleich, mithilfe von multivariaten Normalvertei-
lungen. Dabei wurden gute Ergebnisse erreicht, sofern sich die Bewe-
gungen auf Translationen beschränken. Drehungen führen häufig zu
falsch erkannten Kollisionen. Zudem führt der größere Winkel bei zu-
nehmender Geschwindigkeit zu Problemen. Es gibt allerdings Möglich-
keiten, diese Probleme zu lösen. Diese sollten in zukünftigen Arbeiten
getestet werden.
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fungskommission vorgelegt und auch nicht veröffentlicht.

25.08.2014

Eric Zetzsche



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung 1

2 Verwandte Arbeiten 3

3 Verwendete Methoden 5
3.1 Harris & Shi-Tomasi-Eckenerkennung . . . . . . . . . . . . . 5
3.2 Lucas-Kanade-Methode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
3.3 Hauptkomponentenanalyse (PCA) . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.4 Konvolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

4 Der Neurocopter 10

5 Implementierung 11
5.1 Phasen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
5.2 Die Aufnahme der Daten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
5.3 Die Vorverarbeitung der Daten . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
5.4 Die Einschätzung von Situationen . . . . . . . . . . . . . . . 16

6 Evaluierung 18
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1 Einleitung

Diese Arbeit entstand im Rahmen des Neurocopter-Projekts des Biorobo-
tic Labs, einer Untergruppe der AG Intelligente Systeme und Robotik der
FU Berlin. Das primäre Ziel der Gruppe ist ein besseres Verständnis der
Natur durch ihre Erforschung mithilfe von Robotik, z.B. durch Imitation
von natürlichen Verhaltensweisen oder durch Integration eines Roboters in
einen spezifischen Lebensraum. In diesem Rahmen besteht u.a. die Erwar-
tung, weitere biologische Erkenntnisse zu erhalten sowie davon inspirierte
Technologien zu erlangen.

Das Neurocopter-Projekt hat das Ziel, einen autonomen Quadrocopter zu
entwickeln, der das Verhalten und die Vorgehensweisen von Honigbienen
imitiert, um so bestehende Theorien betreffend der Orientierung und Navi-
gation von Bienen zu bestätigen oder zu widerlegen.

Um die Verhaltensweisen der Honigbiene möglichst authentisch zu imitie-
ren, soll dem Copter die gleiche Sensorik zur Verfügung stehen wie auch
der Biene. Zudem sollte der Neurocopter günstig herstellbar beziehungs-
weise nachbaubar sein. Somit kommen für den Copter nur handelsübliche,
gebräuchliche Bauteile in Frage. Einzige Ausnahme bildet der geplante Neu-
romorphe Chip, der zum Zeitpunkt dieser Arbeit noch in der Entwicklung
ist. Dies ist eine spezialisierte Prozessoreinheit, die für die Berechnung von
neuronalen Netzen entworfen wurde. Geplant ist dafür eine Zusammenar-
beit mit Jun. Prof. Dr. Elizabeth Chicca [NBR+13] der Universität Bielefeld
oder dem Ko-Direktor des Human Brain Projects [Pro], Prof. Dr. Karlheinz
Meier [Hei], von der Universität Heidelberg. Beide arbeiten getrennt an der
Entwicklung von Neuromorphen Chips. Diese Prozessoren hätten die nöti-
gen Voraussetzungen, um in Echtzeit ein Bienengehirn zu simulieren, was
mit herkömmlichen Prozessoren nicht möglich wäre. Berechnungen für solch
große neuronale Netze sind sehr aufwendig und sind im Moment auf handels-
üblichen Mini-Computern nicht zu bewerkstelligen. Das neuronale Netzwerk
soll so weit wie möglich ein echtes Bienengehirn simulieren, daher wird ein
besonderes neuronales Netz verwendet, ein Spiking Neural Network. Dieses
Netzwerk soll am Ende den Copter steuern. Dafür soll es lernen, sich zu
orientieren und zu navigieren wie eine Biene.

In diesem Rahmen wird auch eine Kollisionsvermeidung benötigt, welche
in dieser Arbeit versucht wird zu entwickeln. Dabei steht nur der Optische
Fluss zur Verfügung. Erschwerend kommt in diesem Zusammenhang die be-
grenzte Rechenleistung hinzu, da sowohl der Platz als auch das Gewicht
beim Neurocopter stark limitiert sind.

Ein positiver Aspekt der Arbeit ist die mögliche Reduzierung von Senso-
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ren, da der Optische Fluss für andere Funktionen obligatorisch ist und man
sich so auf Daten stützen kann, die bereits vorliegen. Weiterhin ist das Ziel,
eine Kollisionserkennung zu entwickeln, die kosteneffizient, leichtgewichtig
und einfach nachzubauen ist. Eine günstige und effiziente Kollisionserken-
nung kann auch außerhalb des Copters nützlich sein. Zum Beispiel könnten
sehbehinderte Menschen von solchen Systemen profitieren, indem es ihnen
bessere Möglichkeiten zur Orientierung bietet. Aber damit endet die Ein-
satzmöglichkeit eines solchen Systems nicht, auch diverse Fahrzeuge könnten
damit ausgerüstet werden, um die Sicherheit im Straßenverkehr zu erhöhen.

Als Methode für die Kollisionserkennung dient das Supervised Learning,
durch das versucht wird, anhand von geeigneten Daten potentiell gefähr-
liche Situationen zu erkennen. Dafür soll eine möglichst große Anzahl an
Flugvideos erstellt werden, in denen die Situationen repräsentiert werden.
Nach einer Vorverarbeitung dieser Daten werden sie verwendet, um Ent-
scheidungen treffen zu können, ob eine Situation zu einer Kollision führen
kann oder nicht.
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2 Verwandte Arbeiten

Es gibt bereits einige andere Projekte und Arbeiten mit dem Ziel der Kolli-
sionserkennung. Alle verwenden hauptsächlich nur den Optischen Fluss, um
das Ziel zu erreichen, allerdings mit anderen Ansätzen als in dieser Arbeit.

Sebesta und Baillieul entwickeln in ihrer Arbeit[SB12] eine Methode, um
mithilfe des Optischen Flusses, inspiriert durch den Vogelflug, autonome
Drohnen durch ein Gebiet von Hindernissen fliegen zu lassen. Dabei ver-
wenden sie die Time-To-Contact (siehe Kapitel 9), berechnet anhand der
Brennweite der nach vorn ausgerichteten Kamera und der Geschwindigkeit.
Als Plattform kommt ebenfalls ein Quadcopter in ihrer Arbeit zum Einsatz.

Einen ähnlichen Ansatz verwenden auch Souhila und Karim in ihrer Arbeit
[SK07]. Sie verwenden den Fluchtpunkt und auch die Time-To-Contact, um
einen autonomen mobilen Roboter Hindernisse erkennen und vermeiden zu
lassen. Sie verwenden dabei Kontrollregeln, die sie

”
balance strategy“ nen-

nen. Es wird dabei versucht, den Fluss auf der rechten und linken Seite
des Focus-of-Expansion gleich groß zu halten. Sie machen sich so die Eigen-
schaft zunutze, dass näher gelegene Objekte einen relativ größeren Optischen
Fluss erzeugen als entferntere Objekte. Ob sich die Arbeit auf eine fliegende
Drohne übertragen lässt, ist ohne weiteres schwer abzuschätzen. Vermutlich
werden die hinzukommenden Freiheitsgrade ein größeres Problem für diesen
Ansatz darstellen.

Eine dritte Arbeit von Green und Oh [GO08] versucht das Verhalten von flie-
genden Insekten zu imitieren. Sie verwenden Starrflügler mit zwei Kameras,
die im 45°-Winkel von der Flugrichtung links und rechts angebracht sind.
Aus dem Optischen Fluss werden für jede Seite Winkelgeschwindigkeiten von
Objekten im Sichtfeld berechnet. Überschreitet die Winkelgeschwindigkeit
eines Objektes einen Schwellwert, so dreht sich die Drohne von dieser Rich-
tung weg. Ein großes Problem dieses Ansatzes stellen schmale sowie große
Objekte dar. Diese werden häufig nicht als Hindernis erkannt, da schma-
le Objekte unter Umständen zwischen den Sichtfeldern der Kameras liegen
und große Objekte wie Wände oft sehr homogene Strukturen besitzen, die
eine Berechnung des Optischen Fluss unmöglich machen können (siehe Ab-
bildung 1).
Ähnliche Ziele des Biorobotic Labs verfolgt Srinivasan in seinen Arbeiten.
Unter anderem untersuchte er in seiner Arbeit die Navigations- und Ori-
entierungsmethoden von Honigbienen [Sri11], um sie in der Robotertechnik
verwenden zu können. Er verwendet den Optischen Fluss unter anderem um
Drohnen autonom landen und selbständig durch Korridore fliegen zu lassen.
Alle Arbeiten erzielten recht gute Ergebnisse mit ihren Ansätzen, jedoch
zielt keine bis auf die von Sebesta und Baillieul auf eine Nutzung in einem
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Abbildung 1: Greens und Ohs Ansatz hat starke Probleme mit schmalen
Objekten und großen Objekten.

Multicopter ab. Solch eine Plattform besitzt allerdings Eigenschaften, die
in diesen Arbeiten nicht berücksichtigt wurden, wie zum Beispiel die unter-
schiedlichen Neigungswinkel bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten eines
Copters. Selbst Sebesta und Baillieul haben nicht alle Aspekte betrachtet.
In ihrer Arbeit wurde unter anderem der Winkel des Quadrocopters im Flug
nicht beachtet, zudem wird von einer Bewegung parallel zum Boden ausge-
gangen. Diese Arbeit hat das Ziel, mit einem anderen Ansatz, spezialisiert
auf Quadrocopter, ein besseres Ergebnis zu erreichen.
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3 Verwendete Methoden

In diesem Kapitel werde ich auf die verwendeten Methoden und Algorith-
men eingehen. Zur Berechnung des Optischen Flusses werden die Algorith-
men von Shi-Tomasi und Lucas-Kanade verwendet. Weiterhin nutze ich die
Hauptkomponentenanalyse zur Reduzierung der Dimensionalität, um die Ef-
fizienz und Verallgemeinerung der Ground Truth-Daten zu steigern.
Als Ground Truth-Daten werden in dieser Arbeit Daten bezeichnet, die zum
Lernen des Algorithmus verwendet werden. Es ist von Nutzen, diese Algo-
rithmen zu verstehen, bevor wir zur eigentlichen Arbeit kommen.

3.1 Harris & Shi-Tomasi-Eckenerkennung

Es werden prägnante Punkte in Bildern benötigt, um sie in darauffolgenden
Bildern wiedererkennen zu können. In dieser Arbeit wird die Shi-Tomasi-
Eckenerkennung [ST93] verwendet, welche auf der Harris-Eckenerkennung
[HS88] basiert. Beide versuchen den Punkt mit dem höchsten Intensitäts-
unterschied in alle Richtungen zu finden. Mathematisch lässt sich der Un-
terschied in alle Richtungen (E(u,v)) eines Punktes mit den Koordinaten u
und v wie folgt beschreiben:

E(u, v) =
∑
x,y

w(x, y)[I(x+ u, y + v) − I(x, y)]2

Wobei w(x,y) die Fensterfunktion denotiert, welche nicht weiter definiert ist.
Es kann zum Beispiel ein Rechteck-Fenster, ein Gauß-Fenster oder ähnliches
sein. Diese Funktion gilt es zu maximieren, um den prägnantesten Punkt zu
finden. Dafür wird sie mithilfe der Taylorreihe umgeformt. Daraus folgt die
Annäherung:

E(u, v) ≈ [u v]M

[
u
v

]
Dabei ist M wie folgt definiert:

M =
∑
x,y

w(x, y)

[
IxIx IxIy
IxIy IyIy

]
Wobei Ix und Iy die partiellen Ableitungen nach x und y sind.

Um diese Annäherung zu maximieren, muss man sich die Matrix M an-
sehen. Damit man den maximalen Unterschiedswert (E(u, v)) erhält und
somit eine Ecke oder ein markanter Punkt vorliegt, müssen die Werte der
Matrix möglichst groß sein. Dies erreicht man mithilfe der Varianz. Man
kann erkennen, dass die Matrix[

IxIx IxIy
IxIy IyIy

]
5
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eine Kovarianzmatrix über x und y darstellt. Deren Werte sind also groß,
wenn auch die Varianzen und die Kovarianzen groß sind. Wie auch in Ka-
pitel 3.3 beschrieben, bezeichnen die Eigenwerte einer Kovarianzmatrix die
Varianzen der zugrunde liegenden Daten. Man kann also die Eigenwerte
verwenden, um die Größe von E(u, v) einzuschätzen. Aus dieser Erkenntnis
wird ein Score R berechnet, der verwendet wird, um einzuschätzen, ob ein
Punkt eine Ecke oder ein markanter Punkt ist. Harris’ Gleichung für den
Score lautet wie folgt:

R = det(M) − k(trace(M))2

Darauf aufbauend stellen Shi und Tomasi für R folgende Gleichung auf:

R = min(λ1, λ2)

Übersteigt dieser Wert einen vorher festgelegten Schwellwert, wird er als
markanter Punkt angenommen. Oft wird der Schwellwert anhand des besten
Scores ermittelt. Ist zum Beispiel der höchste Score 100 und man hat einen
Faktor von 0.1 festgelegt, dann erhält man einen Schwellwert von 100∗0.1 =
10 für den Score. Der Faktor ist ein Parameter und kann den Gegebenheiten
entsprechend gewählt werden.

3.2 Lucas-Kanade-Methode

Um den Optischen Fluss zu bestimmen, werden vorher bestimmte Punkte
bzw. Ecken versucht wiederzuerkennen. Lucas und Kanade[LK81] verwenden
dabei einen ähnlichen Ansatz wie Shi und Tomasi für die Eckenerkennung.
Um die Gleichung des Optischen Flusses, erstmals aufgestellt von Horn und
Schunck [HS81] zu lösen, genügt ein einzelner Punkt nicht aus, da so die Glei-
chung unterbestimmt wäre. Um dem Problem entgegenzuwirken, verwenden
sie einen m×m Ausschnitt um ein Feature herum. Sie gehen davon aus, dass
alle Punkte in diesem Ausschnitt einen gleichen Optischen Fluss besitzen,
also die gleiche Bewegung vollziehen. Im Fall der OpenCV-Implementierung
kommt standardmäßig ein 3× 3 Feld zum Einsatz. Die Größe kann aber als
Parameter gesetzt werden.
Die Funktion zur Berechnung des Optischen Flusses lautet im zweidimen-
sionalen Raum wie folgt:

Ix1Vx + Iy1Vy = −It1
Ix2Vx + Iy2Vy = −It2

...

IxnVx + IynVy = −Itn
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Dabei sind Ix, Iy, It die partiellen Ableitungen des Bildes nach x, y und der
Zeit und n die Anzahl der Pixel im Bildausschnitt. Vy und Vx bezeichnen
den Optischen Fluss in x- und y-Richtung. Da das Gleichungssystem mit
9 Punkten (bzw. m ×m Punkten) überbestimmt ist, kann man es mit der
Methode der kleinsten Quadrate lösen und erhält:[

u
v

]
=

[ ∑
i I

2
xi

∑
i IxiIyi∑

i IxiIyi
∑

i I
2
xi

]−1 [−∑i IxiIti
−
∑

i IyiIti

]
Man erkennt deutlich die Ähnlichkeit zur Shi-Tomasi-Gleichung.

3.3 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Manchmal ist es sinnvoll, die Dimensionalität einer Aufgabe zu minimieren,
um zum Beispiel die Effizienz eines Algorithmus zu erhöhen oder diesen zu
verallgemeinern. Reduziert man zum Beispiel die Dimensionalität einer Glei-
chung, benötigt man weniger Punkte, um diese zu lösen. Hierfür kann man
die Hauptkomponentenanalyse, entwickelt von Karl Pearson[Pea01], verwen-
den.
Die PCA wird auf eine Punktwolke angewendet, über die man die paarwei-
sen Abhängigkeiten der Dimensionen minimieren möchte. Es wird dabei eine
Transformation der Achsen vorgenommen, um eine möglichst hohe Unab-
hängigkeit der einzelnen Dimensionen zueinander zu schaffen. Das bedeutet,
man strebt eine Minimierung der Abstände von Punkten zu jeder Achse an,
sodass bei einer Projektion auf eine Achse der Fehler möglichst klein ist.
Dies kann erreicht werden durch die Maximierung der Varianzen. Um dies
besser zu veranschaulichen, ist ein Beispiel in Abbildung 2 dargestellt. Hier
sieht man, dass, wenn man die schwarze Linie um den Nullpunkt rotiert, die
Varianz am größten ist, wenn die Fehler minimal sind.

Ein iteratives Herangehen wäre hier zu aufwendig. Es kann gezeigt wer-
den, dass die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix die Linearkombinationen
der Achsen darstellen, die die Varianzen maximieren. Sie stellen also die
Hauptkomponenten dar. Ebenso kann gezeigt werden, dass die Eigenwerte
die Größen der Varianzen darstellen. Zum Beispiel hat die Hauptkompo-
nente, die aus der Linearkombination des ersten Eigenvektors gebildet wird,
eine Varianz, die so groß ist wie der erste Eigenwert. So genügt es, die Ei-
genwerte und Eigenvektoren zu berechnen. Die Hauptkomponenten können
anhand der Varianzen sortiert werden.

3.4 Konvolution

In dieser Arbeit verwende ich die Konvolution, um eine Glättung der Daten
vorzunehmen. Dabei wird für jeden Punkt dessen gewichteter Mittelpunkt
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Abbildung 2: PCA 2D Beispiel: Es wird versucht eine Achse (schwarze Linie)
so zu legen, dass die Varianz der Daten, projiziert auf die Achse, maximal
und somit die Fehler minimal sind.

8



3.4 Konvolution Eric Zetzsche

errechnet. Dafür wird ein Fenster über die Daten geschoben und der gewich-
tete Mittelwert für jede Position des Fensters berechnet. Um die Punkte im
Fenster zu gewichten, wird ein sogenannter Kernel verwendet. Mathematisch
lässt sich dies wie folgt darstellen:

f(xi) =
xi−n+1 ∗ k0 + xi−n+2 ∗ k1 + . . .+ xi ∗ kn

n

Wobei xi den i-ten Punkt denotiert und ki den i-ten Wert des Kernels.
Den Kernel kann man als eine Fensterfunktion ansehen, die über die Daten
geschoben wird.
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4 Der Neurocopter

Meine Arbeit ist Teil des Neurocopter-Projekts und hat daher entsprechende
Vorgaben. Der Neurocopter (Abbildung 3), der die Plattform dieser Arbeit
darstellt, ist ein selbstgebauter Quadrocopter, speziell konstruiert für die
Anforderungen des Projekts. Es folgt eine Beschreibung der Gegebenheiten.

Der Copter besteht aus einem Karbon-Chassis mit vier Motoren, einem Ar-
duino Chipsatz [sto], einem Odroid Linux-Board [co.] und den Sensoren. Das
Arduino und das Odroid stellen die Steuereinheiten des Copters dar und tei-
len sich die dazugehörenden Aufgaben.

Das Arduino ist ein spezialisiertes Arduino Board, das ArduPilot Mega 2.6,
welches bereits einige wichtige Sensoren besitzt, die für Drohnen wichtig
sind. Dazu gehören ein 3-Achsen-Gyroskop, ein Accelerometer und ein Luft-
drucksensor. Es verarbeitet Navigationsbefehle, die entweder im manuellen
Flug von der Fernsteuerung oder im autonomen Flug vom Odroid/Neuro-
mophem Chip gesendet werden.
Das ArduPilot verwendet die ihm zur Verfügung stehende Sensorik, um
die Navigationsbefehle in Steuerungsbefehle für die Motoren bzw. Motoren-
steuerungen umzusetzen. Wir verwenden ein dafür entwickeltes Open Source
Framework, das ArduCopter Framework. Es fungiert als eine Art low-level
Flugcomputer. Mit dem Begriff low-level ist in diesem Fall eine niedrige
Abstraktionsebende gemeint. Das Arduino arbeitet also nah an den physi-
kalischen Komponenten des Copters.

Der Odroid ist ein recht günstiger Linux Computer mit einem 1.7 GHz Quad-
Core Prozessor und 2 GByte RAM. Das Betriebssystem ist ein minimales
Linux, um Ressourcen zu sparen. Darauf läuft eine Software mit einem in
der Arbeitsgruppe entwickelten Framework, dem Berlin United-Framework
[UF], welches high-level Aufgaben übernimmt, wie die Kollisionskontrolle
oder die Weiterleitung der Nachrichten vom Arduino an die Bodenstation.
Die Bodenstation dient hierbei lediglich zur Überwachung und maximal zur
Zielsetzung.

Die zur Verfügung stehenden Sensoren sind eine Frontkamera, ein Gyro-
skop, ein Kompass, GPS, Barometer und ein Sonar. Die Frontkamera, eine
Playstation Eye, liefert die Bilder in der Auflösung 640 x 480 Pixel bei einer
Bildrate von maximal 75 Bildern pro Sekunde.
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Abbildung 3: Der Neurocopter, von der Gruppe des gleichnamigen Projektes
entworfen und gebaut. Er stellt die Plattform dieser Arbeit dar.

5 Implementierung

Die Implementierung erforderte mehrere unabhängige Bausteine, welche je
nach Anforderung auch in unterschiedlichen Sprachen entwickelt wurden.
Dies ließ sich recht gut bewerkstelligen, da sich die Methoden der Arbeit gut
in einzelne voneinander unabhängige Phasen unterteilen lassen. Zur Verwen-
dung kamen hier:

� die Skriptsprache R: für Statistik

� Java 1.7: für alle kleineren Tools, wie zum Beispiel das Umwandeln
von Dateiformaten

� C++11: für alle auf dem Odroid laufenden Programme, wie auch die
Kollisionserkennung

Es wird auf dem Odroid das NeurocopterOnBoard-Programm verwendet,
welches das Berlin United Framework nutzt. Das Programm verwaltet al-
le Module und bietet diverse Schnittstellen zur FURemote Software (siehe
Abbildung 4). Diese dient zur Überwachung und zum besseren Debugging.
Durch Modularisierung ermöglicht das Framework ebenso eine leichtere Er-
weiterung. Die im Rahmen des Neurocopter entwickelten Module werden
durch verschiedene Scheduler des Frameworks ausgeführt. Es gibt Module,
die Round Robin-artig, zyklisch ausgeführt werden, und Module, die ab-
hängig von Daten ausgeführt werden. Die Kollisionskontrolle, die in dieser
Arbeit entwickelt wurde, gehört zum zweiten Fall und wird immer dann aus-
geführt, wenn die Kamera ein neues Bild zur Verfügung stellt.

Die Software FURemote dient als eine Art Bodenstation und ist in der Lage,
vom NeurocopterOnBoard-Programm gesendete Informationen anzuzeigen
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und darzustellen. Dazu gehören Bilder und Grafiken sowie einfache Varia-
blenwerte. Sie ist in der Sprache Java mit der Erweiterung des Eclipse RCP
Frameworks entwickelt worden.

FURemote sowie das Berlin United Framework wurden ursprünglich für das
FUmanoids Projekt der AG Künstliche Intelligenz der FU Berlin entwickelt.

Abbildung 4: FURemote ist in der Lage Variablen Werte und Grafiken zur
Laufzeit darzustellen und ermöglicht so ein leichteres Debugging. Hier ist die
Anzeige des momentanen Optischen Flusses zu sehen. Die grünen Punkte
stellen die Features dar und die blauen Pfeile die durchschnittlichen Flüsse.

5.1 Phasen

Die Herangehensweise lässt sich in mehrere Phasen bzw. Schritte unterteilen.

Vorbereitung:

1. Aufnahme der kategorisierten Daten

2. Einteilung der Einzelbilder in Zellen

3. Berechnung des durchschnittlichen Flusses für jede Zelle

4. Glättung der Flüsse

5. Berechnung der Hauptkomponenten

6. Erstellung einer multivariaten Normalverteilung für jede Kategorie
möglicher Situationen

12
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7. Ermitteln von Schwellwerten

Während des Fluges:

Während des Fluges werden folgende Schritte für jedes Bild durchgeführt.

1. Einteilung jedes Einzelbildes der Frontkamera in Zellen

2. Berechnung des durchschnittlichen Flusses für jede Zelle

3. Glättung der Flüsse

4. Umformung der Flüsse auf die Hauptachsen

5. Berechnung der Dichten für jede Normalverteilung

6. Entscheidung der Gefährlichkeit der Situation

5.2 Die Aufnahme der Daten

Dies ist ein Thema, von dem ich zu Beginn der Arbeit keine Probleme erwar-
tet hatte. In der Praxis gestaltete sich das Sammeln der Daten als weitaus
aufwendiger als gedacht. In ihrer Grundform sind die Daten Videos, die
während des Fluges von der Frontkamera aufgezeichnet wurden. Es wurde
versucht, typische Flugsituationen zu filmen. Diese wurden dann geschnitten
und kategorisiert. Um diesen Prozess so kurz wie möglich zu halten, wur-
den die ersten Videos nicht mit dem Copter gefilmt, sondern die Kamera
per Hand geführt. Die Resultate dieser Methode waren nicht sehr zufrie-
denstellend, da es äußerst schwer ist, die Kamera beim Laufen ruhig zu
halten und keine rhythmischen Wackler bei jedem Schritt im Video zu ha-
ben. So entschied ich mich doch für die Variante, die Daten mit dem Copter
zu sammeln. Dafür mussten Umbauten an ihm vorgenommen werden, um
Kollisionen fliegen zu können ohne den Quadrocopter zu gefährden.
Der Einfachheit halber wurden die Kategorien zuerst auf drei Fälle be-
schränkt, um deren Unterscheidbarkeit zu testen. Diese gliederten sich in:

� Kollisionsflüge

� Links an Hindernissen vorbei

� Rechts an Hindernissen vorbei

Da sich eine Erhebung von Daten für ausreichend viele Situationen als zu
aufwendig darstellte, wurde in einer späteren Phase der Arbeit ein leicht
abgeänderter Ansatz gewählt. Für diesen werden nur Kollisionsflüge benö-
tigt. Selbst für Kollisionsflüge gibt es verschiedene Arten von Situationen,
für die Daten erhoben werden müssen. Dabei müssen verschiedene Arten
von Objekten und Geschwindigkeiten beachtet werden.
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5.3 Die Vorverarbeitung der Daten

Die Daten mussten daraufhin in die Kategorien eingeteilt und auf die essenti-
ellen Stellen zugeschnitten werden. Der Ansatz dieser Arbeit beruht darauf,
Muster im Optischen Fluss wiederzuerkennen und einzuordnen. Um dies
machen zu können, ist es hilfreich, feste Positionen der Features zu verwen-
den, da andererseits die Muster, je nach Umgebung und Featurepositionen,
anders aussehen würden. Eine Wiedererkennung wäre so nicht möglich. Ich
löste dieses Problem durch die Verwendung des Durchschnitts der Flüsse im
Zentrum des entsprechenden Bildausschnittes. So erhält man gleich positio-
nierte Flussvektoren, da die Bildausschnitte für jedes Bild gleich definiert
sind. Durch die Mittellungen der Flüsse werden zudem Ausreißer zum Groß-
teil herausgefiltert.

So wird jedes Bild der Videos in 5x5 Teilbilder beziehungsweise Bildaus-
schnitte unterteilt und zwischen jedem aufeinanderfolgenden Bildpaar der
durchschnittliche Fluss der Teilbilder berechnet. Dafür werden in jedem
Bildausschnitt gute Features gesucht. Dies geschieht mithilfe der OpenCV
Implementierung der Shi-Tomasi Eckenerkennung(Kapitel 3.1), der Funkti-
on goodFeaturesToTrack [odtb]. Hierfür ist es notwendig, das Bild vom RGB-
Format zur Grauskalierung zu konvertieren, da der Algorithmus mit Farbbil-
dern nicht umgehen kann. Es werden in jedem Bildausschnitt 40 prägnante
Punkte gesucht, was insgesamt 1000 Punkte ergibt. Die Parametrisierung
des Algorithmus wurde hier experimentell bestimmt.
Sie lauteten wie folgt:

� minDistance = 0.8
Dieser Parameter gibt den minimalen euklidschen Abstand zwischen
den einzelnen Features an.

� qualityLevel = 0.005
Dieser Parameter bestimmt die Mindestqualität eines Features. Der
Wert wird mit dem besten Qualitätswert multipliziert und ergibt so
den Mindestwert für die Qualität eine Features, das akzeptiert wird.

� blockSize = 5
Dieser Parameter gibt die Größe des Blocks um ein Feature an, der
verwendet wird, um die in Kapitel 3.1 beschriebene Gleichung zu lösen.
Eine Blockgröße von 5 bedeutet, dass ein 5x5 Pixel großes Feld um
jedes Feature verwendet wird.

Um den Optischen Fluss zu erhalten, werden die wahrscheinlichsten Posi-
tionen der Punkte in den entsprechenden Bildausschnitten des Folgebildes
berechnet. Dies geschieht mithilfe der ebenfalls in OpenCV implementierten
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Funktion calcOpticalFlowPyrLK [odta]. Diese verwendet die Lucas-Kanade-
Methode(Kapitel 3.2), um den Fluss zu berechnen. Nun wird aus den ent-
sprechenden Flüssen der Durchschnitt für jeden Bildausschnitt gebildet. Die-
se Flüsse stellen nun die Ground Truth-Daten dar. Diese habe eine Dimen-
sionalität von 50, da es 25 Bildausschnitte gibt mit jeweils einem x- und
y-Wert.

Abbildung 5: Bild eines Kollisionsflugs mit Durchschnittsflüssen der Teilbil-
der.

Da der Optische Fluss oft Fehler beinhalten kann, z.B. durch ungünstige
Lichtverhältnisse oder falsch wiedererkannte Punkte, werden die Daten nun
geglättet. Dies geschieht durch Konvolution und einen zugehörigen Kernel:

[
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1

2︸︷︷︸
Anteil des zu glättenden Punkts
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,
1
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Um die Effizienz der Verarbeitung der Daten während des Fluges möglichst
hoch zu halten und die Qualität der Einschätzung zu verbessern, wird die
Dimensionalität reduziert. Die Dimensionen sind im Fall dieser Arbeit die
Flussvektoren der Bildausschnitte. Ein Datenpunkt hat zweimal so viele Di-
mensionen wie es Bildausschnitte gibt, da jeder Flussvektor aus einer x-
und y-Komponente besteht, welche als einzelne Dimensionen des Punktes
betrachtet werden.
Um eine Steigerung der Effizienz und der Generalisierung zu erreichen, wird
die Hauptkomponentenanalyse, kurz PCA, verwendet (siehe Kapitel 3.3).
PCA ermöglicht es, die Dimensionalität auf 33 Hauptkomponenten zu re-
duzieren. Die Ground Truth-Daten werden nun auf die durch die PCA er-
haltenen Hauptachsen umgeformt und auf die ersten 33 Hauptkomponenten
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projiziert. Die Anzahl der Hauptkomponenten, die verwendet werden, wur-
den Anhand einer Statistik ermittelt, die das Verhältnis von der Anzahl
der Hauptkomponenten gegenüber dem Score der richtig erkannten Bilder
darstellt. Es wird dabei angestrebt, möglichst wenig Hauptkomponenten zu
verwenden, ohne eine starke Minderung der Erkennungsrate zu erhalten.
Ohne die Reduzierung der Dimensionen könnte eine spätere Kategorisierung
anhand der Daten zu speziell und eingeschränkt sein.
Nun wird aus den Daten für jede Kategorie eine multivariate Normalvertei-
lung erstellt. Im Flug sollen anhand dieser die Wahrscheinlichkeitsdichten
der aktuellen Daten berechnet werden. Aufgrund der Dichten wird dann
entschieden, was für eine Situation vorliegt. Dafür wird experimentell ein
Schwellwert festgelegt, wie groß der Unterschied zwischen den Dichten sein
muss, und eine Mindestdichte, ab der eine Aussage signifikant genug ist.
Genaueres dazu in Kapitel 5.4. Damit ist die Vorverarbeitung der Ground
Truth-Daten abgeschlossen.

Abbildung 6: Kategorisiert man jeden Punkt mithilfe der Normalverteilun-
gen, erhält in den ersten beiden Dimensionen folgende Einteilung. Für diesen
Plot wurden die ersten aufgenommen Daten verwendet. Die Grüne Fläche
sind als Frontalflug eingeordnete Punkte. Rot steht für links vorbeiführende
Flüge und Schwarz für die rechts vorbeiführende Flüge.

5.4 Die Einschätzung von Situationen

Im Flug gilt es nun die Daten zu verwenden, um die Situationen einzu-
schätzen. Eine simple Lösung wäre eine Kategorisierung mithilfe des eu-
klidischen Abstands zum Zentrum der Ground Truth-Daten. Hierbei igno-
riert man allerdings wichtige Eigenschaften der Punktwolke, zum Beispiel die
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unterschiedlich starken Ausdehnungen in verschiedene Richtungen. Zudem
können Ausreißer das Ergebnis stark verzerren. Um diesem Problem entge-
genzuwirken, wird in dieser Arbeit angenommen, dass die Daten normalver-
teilt sind und man somit eine Normalverteilung zum Einschätzen verwenden
kann. Dafür werden alle wichtigen Daten im Code der Kollisionserkennung
definiert. Dazu gehören die Werte für die Umformung auf die Hauptachsen,
also die Rotationsmatrix und eine Skalierungsmatrix. Weiterhin werden die
Parameter der multivariaten Normalverteilungen benötigt, welche diese de-
finieren. Diese wurden zuvor aus den Ground Truth-Daten berechnet.

Während des Fluges werden dann der Optische Fluss für jedes Bild berech-
net. Dies geschieht mit dem gleichen Verfahren wie für die Ground Truth-
Daten, sodass man wieder die Durchschnittsflüsse der Bildausschnitte erhält.
Auch diese werden geglättet, wie in der Vorverarbeitung der Ground Truth-
Daten, allerdings mit einem anderen Kernel, der nur rückblickend arbeitet.
Dieser lautet wie folgt:

[
1

4
,
1

4
,

1

2︸︷︷︸
Anteil des zu glättenden Punkts

]

So erhält man für das aktuelle Bild den Datenpunkt, der nun kategorisiert
werden kann. Dafür muss der Punkt noch auf die Hauptachsen umgeformt
werden. So umgeformt kann man mithilfe der Normalverteilungen die ent-
sprechenden Dichten für ihn berechnen und mithilfe der vorher festgelegten
Schwellwerte entscheiden, ob es sich um eine Kollision oder um eine unge-
fährliche Situation handelt. Dabei gibt es zwei mögliche Ansätze: Entweder
man modelliert ausreichend viele Situationen aus vorher dafür aufgenom-
menen Ground Truth-Daten oder man verwendet nur Kollisionsdaten und
ermittelt einen Schwellwert, ab dem eine Kollision vorliegt. Der erste Ansatz
ist sehr viel aufwendiger als der zweite. Die umfangreichere Modellierung
bietet allerdings die Möglichkeit, auch andere Situationen zu erkennen, die
vielleicht später für andere Aufgaben relevant werden könnten.
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6 Evaluierung

Um den Ansatz zu evaluieren, testete ich ihn in mehreren Schritten; zu-
nächst mit wenigen Daten und auf eine spezifische Situation begrenzt, dann
ausweitend auf die realen Gegebenheiten. Genauer gesagt gab es zwei sehr
ähnliche Ansätze. Der erste versuchte, alle möglichen Standardsituationen
zu modellieren und zu unterscheiden. Der zweite reduzierte die Situationen
auf mögliche Kollisionen und Nicht-Kollisionen.

6.1 Daten und Zuverlässigkeit

Die ersten Tests mit Daten, die sehr ähnlich zu den Ground Truth-Daten
waren, erzielten gute Ergebnisse. Dafür wurden Daten für drei Kategorien
verwendet und nur ca. 350 Datenpunkte. Diese sind aufgeteilt in Kollisi-
onsflüge, links vorbeiführende und rechts vorbeiführende Flüge. Einen Da-
tenpunkt bilden hierbei alle vorverarbeiteten durchschnittlichen Flüsse der
Bildausschnitte eines Bildes. Im Plot der ersten beiden Hauptkomponenten
(siehe Abbildung 7) kann man die Trennung der Daten in bestimmte Gebiete
gut erkennen.
In den Experimenten mit diesen Daten wurden die Bilder noch in 10 × 10
Teilbilder unterteilt. Später reduzierte ich die Anzahl auf 5x5 Teilbilder.
So können bessere Durchschnittsflüsse berechnet werden, da mehr Featu-
res per Teilbild gefunden werden können, weil diese eine größere Fläche pro
Ausschnitt besitzen. Die gute Erkennungsrate sieht man deutlich im Plot8
des Verhältnisses von richtig erkannten Daten zu verwendeten Hauptkom-
ponenten. Mit 50 Hauptkomponenten erreicht man so eine 80 prozentige
Erkennungsrate.
Für den Einsatz in einer reellen Umgebung waren diese Ground Truth-Daten
nicht ausreichend, da die Daten zu wenige der möglichen Situationen ab-
deckten. So erstellte ich mehr Ground Truth-Daten, um eine bessere Mo-
dellierung der realen Verhältnisse zu erreichen. Ein großes Problem stellen
verschiedene Geschwindigkeiten dar, da sich nicht nur die Längen der Flüsse
verändern, sondern, da der Copter einen größeren Winkel bei höheren Ge-
schwindigkeiten annimmt, auch das Muster bei Kollisionen. Versucht man
möglichst viele Geschwindigkeiten beziehungsweise Winkel bei der Daten-
aufnahme zu beachten, erhält man schwerer voneinander zu trennende Ka-
tegorien, wie man im Plot 9 der ersten und dritten Hauptkomponente gut
erkennen kann.
Um dem Problem der sich stark überlappenden Kategorien entgegenzuwir-
ken, wurde der Ansatz abgeändert. Es werden nun Kollisionen nur mithilfe
eines Schwellwertes und den Daten für Kollisionen bestimmt. So wird igno-
riert, dass es noch andere Fälle als Kollisionen und Nicht-Kollisionen gibt.
Hierfür wurden insgesamt 2455 Datenpunkte für Kollisionen erstellt. Das
Problem der unscharfen Definition der Kollisionsdaten ließ sich so allerdings
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Abbildung 7: Plot der ersten beiden Hauptkomponenten der ersten Datener-
hebung. Die Daten enthalten noch keine unterschiedlichen Winkel, sondern
sind per Hand aufgenommene Flüge, wie man sie von einem Flugzeug er-
warten würde. Die Kreise zeigen die Mittelpunkte der Punktwolken.
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Abbildung 8: Plot von Hauptkomponenten zu richtig erkannten Bildern. Es
wurde gegen ein Set von 340 Bildern getestet.
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Abbildung 9: Plot der ersten und dritten Hauptkomponente mit weiter mo-
dellierten Kollisionsdaten. Man sieht deutlich, wie sich nun die Daten über-
lagern, da weitaus mehr verschiedene Situationen für die Kollisionen model-
liert wurden.
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nicht beheben. Ein Plot von richtig erkannten Daten zu verwendeten Haupt-
komponenten10 zeigt die teilweise schlechten Erkennungsraten.

Abbildung 10: Plot von Hauptkomponenten zu richtig erkannten Kollisionen
für Ground Truth-Daten mit vielen verschiedenen Kollisionsvarianten und
Geschwindigkeiten, diesmal gegen ein Testmenge der Größe 140.

Um falsch erkannte Kollisionen zu reduzieren und die Effizienz zu erhöhen,
wird nur eine Kategorisierung vorgenommen, wenn die Geschwindigkeit des
Neurocopters einen Schwellwert übersteigt. Die Geschwindigkeit wird in die-
ser Arbeit durch die Gesamtlänge des Flusses bestimmt. Weitere genauere
Berechnungen sind möglich durch das Gyroskop oder den Optischen Fluss
einer auf den Boden gerichteten Kamera.
Weiterhin wird in dieser Arbeit von einer Normalverteilung der Daten aus-
gegangen. Da diese Annahme nicht vollständig der Realität entspricht, kann
hier mit mehr Nachforschungen eine besser zutreffende Verteilung gefunden
werden. Damit würde sich dann auch die Erkennungsrate verbessern.

Die letzten Tests mit zirka 200 Testdaten ergaben eine Erkennungsrate von
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41,4 Prozent bei 17 Hauptkomponenten. Die Testdaten wurden in natürli-
cher Umgebung mit dem Neurocopter erhoben. Ein Vergleich zu einer Klassi-
fizierung mit dem euklidischem Abstand erreichte lediglich eine Erkennungs-
rate von 0,01 Prozent.
Ein zweiter Test mit anderen Daten bestehend aus 840 Bildern erreichte ei-
ne Erkennungsrate von 62,6 Prozent. Versucht man diese Daten durch den
euklidischen Abstand zu kategorisieren, erhält man eine Erkennungsrate von
0,001 Prozent.

Die Testdaten enthalten noch Translations- sowie Rotationsbewegungen. Ei-
ne Eliminierung der Rotationsbewegungen war zur Zeit dieser Arbeit nicht
mehr möglich. Allerdings bestätigten Experimente, bei denen die Kamera
von Hand geführt wurde und die Daten zur Laufzeit ausgewertet wurden,
dass eine Erkennung bei wenigen Rotationsbewegungen recht erfolgreich ist.

6.2 Effizienz

Eine richtige Effizienzeinschätzung ist schwierig, da es viele Parameter gibt,
die die Effizienz beeinflussen, wie zum Beispiel die Anzahl der Features pro
Teilbild, die Anzahl der Teilbilder, die Anzahl der Hauptkomponenten und
einige mehr. Da für die Bildverarbeitung im Moment die Algorithmen nicht
explizit parallelisiert werden, ist hier noch einiges an Verbesserung möglich.
Das Odroid besitzt vier Kerne und ist somit prädestiniert für parallele Be-
rechnungen.
Die letzten Messungen auf dem Odroid ergaben eine Berechnungsgeschwin-
digkeit von 24-29 Bilder pro Sekunde, was für den Einsatz im realen Umfeld
bereits ausreichend wäre, solange die Erkennungsrate genau genug ist. Eine
höhere Bilderrate ist anstrebsam, da so zum einen mehr Daten pro Sekunde
verarbeitet werden können, womit eine Reduzierung für Fehleinschätzun-
gen möglich wäre. Zum anderen ermöglicht eine höhere Verarbeitung eine
schnellere Reaktion auf gefährliche Situationen.

7 Diskussion

Nach Abschluss der Arbeit stellten sich die Ergebnisse anders dar als erwar-
tet. Es gab rückblickend mehrere schwerwiegende Probleme, die in der Pla-
nung nicht richtig abgeschätzt werden konnten. Zum einen war der Zeitauf-
wand für die Erhebung der Ground Truth-Daten sehr viel größer als vermu-
tet. Die Herausforderung bestand darin, authentische Daten aufzunehmen,
ohne viel fliegen zu müssen, da Kollisionsflüge eine nicht zu vernachlässi-
gende Gefahr für Mensch und Maschine darstellen. Das Erstellen der Daten
per Hand ist jedoch ebenso schwierig, da ein häufiges Verwackeln nicht zu
verhindern ist. So waren mehrere Ansätze für eine gute Flugaufnahme nötig.
Eine mögliche Lösung dieses Problems wäre der Bau einer Vorrichtung, wie
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zum Beispiel eine Schiene mit Schlitten für die Kamera. Solch eine Vorrich-
tung sollte die Möglichkeit bieten, die Kamera in verschiedenen Winkeln zu
positionieren und gleichmäßig zu bewegen. Die Herstellung solch einer Vor-
richtung war allerdings im Rahmen dieser Arbeit nicht möglich.

Ein weiteres Problem stellen die stark variierenden möglichen Kollisions-
flüge dar. Durch deren Vielfältigkeit wurde es zunehmend schwerer mit
mehr aufgenommenen Situationen, eine gute Trennung zwischen Kollision
und Nicht-Kollision zu erreichen. Hier hätte vielleicht eine abgeänderte Me-
thodik geholfen. Es wäre zum Beispiel denkbar, eine andere Methode als
die Hauptkomponentenanalyse zu verwenden, wie die Exploratory Factor
Analysis. Durch die stärkere Neigung der Kamera bei zunehmender Ge-
schwindigkeit des Copters ist in extremen Fällen ein rechtzeitiges Erkennen
von Kollisionen nicht möglich, da die Hindernisse viel zu spät in den Sicht-
bereich der Kamera kommen, um noch reagieren zu können. So ist dieser
Ansatz mit fest montierter Kamera nicht für hohe Geschwindigkeiten ge-
eignet. Eine freischwingende Kamera beziehungsweise eine sich selbst in der
Waage haltende Halterung könnte hier eine Lösung bieten.

Experimente zeigten, dass das System mit reinen Translationsbewegungen
recht gute Erkennungsraten erreicht. Führte der Copter allerdings Drehun-
gen aus, stieg die Anzahl an falsch erkannten Kollisionen stark an. Solche
Rotationsbewegungen könnten durch Verwendung des Gyroskops erkannt
werden. Diese können dann aus dem Fluss heraus berechnet werden. Eben-
falls wäre es möglich Situationen mit großen Winkelgeschwindigkeiten zu
ignorieren. Im Endeffekt werden im Moment der Großteil der Kollisionen er-
kannt, allerdings auch recht viele falsch erkannte Kollisionen. Es gibt diverse
Möglichkeiten, die Rate der falsch Positiven zu verringern. Diese werden im
Kapitel 8 näher beschrieben.

Abschließend kann man sagen, dass der Ansatz für das Ziel dieser Arbeit
genügt, allerdings fehlen noch einige Verbesserungen, um es in der Realität
einsetzen zu können.

8 Ausblick

Es gibt noch viele Dinge, die an diesem Ansatz verbessert werden können,
aber im Rahmen dieser Arbeit nicht mehr umgesetzt werden konnten. So
zum Beispiel die in Kapitel 7 angesproche Vorrichtung zum Erstellen von
Ground Truth-Daten. Ebenfalls wäre ein Algorithmus, der stark unsaube-
re Daten manuell aussortiert, eine starke Erleichterung der Datenerhebung.
Eine weitere mögliche Verbesserung wäre die Einführung eines Zweikamera-
systems, wie von Moore at al. in ihrem Paper [MTB+09] beschrieben. Dies
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würde auch eine Eliminierung von Rotationen im Optischen Fluss ermög-
lichen, welche im momentanen System zu Fehlern führen. Das Filtern und
Glätten der Daten kann auch noch weiter ausgebaut werden, um falsche
Erkennungen zu vermeiden. Da bisher nur Konvolution und Mittelung zum
Glätten verwendet wurden, kann hier noch viel verbessert werden. Eine Mög-
lichkeit wäre an dieser Stelle zum Beispiel der RANSAC Algorithmus.
Da die verwendeten Algorithmen für die Berechnung des Optischen Flusses
auf der Basis von grauskalierten Bildern arbeiten, könnte hier der Wechsel
zu Algorithmen, die Farbbilder unterstützen, zu Verbesserungen führen.

Zusammenfassend kann man sagen, dass der in dieser Arbeit vorgestellte
Algorithmus mit weiteren Verbesserungen eine passable Lösung für das Pro-
blem der Kollisionserkennung darstellt.

25



9 Glossar Eric Zetzsche

9 Glossar

� Time-To-Contact: Die Zeit bis zur Kollision mit einem Objekt bei
gleichbleibender Geschwindigkeit und gleichbleibendem Kurs.

� Focus-Of-Expansion: Das Zentrum des Optischen Flusses. Der Punkt,
von dem die meisten Flussvektoren weg zeigen.

� Feature: Ein prägnanter Punkt, der zur Berechnung des Optischen
Flusses verwendet wird.

� Drohne: Ein autonom fliegender Roboter.

� Multicopter: Ein Helikopter mit einer Mehrzahl von Rotoren.

� Round Robin: Methode des Scheduling. Prozesse bekommen nachein-
ander zirkulär Rechenzeit beziehungsweise Ressourcen.

� OpenCV: Open-Source Framework, für die Verarbeitung von Bildern
und Videos. Bietet eine umfangreiche Bibliothek an mathematischen
Werkzeugen.

� Ground Truth Daten: Daten die zum Lernen von Systemen des Über-
wachten Lernens verwendet werden. Sie bilden die

”
Wahrheit“ des Sys-

tems.
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