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Kurzfassung

In dieser Arbeit wurde untersucht, inwiefern die montierten Monokameras in
dem autonom fahrenden Auto von AutoNOMOS Labs Tiefeninformationen
extrahieren koénnen. Die Tiefeninformationen kénnen durch den Umstand
erzeugt werden, dass mehrere Bilder aus verschiedenen Perspektiven von
statischen Elementen einer Szene wahrend einer Autofahrt erzeugt werden
und dadurch sowohl die relative Pose der Kamerabilder zueinander bestimmt
werden kann, als auch die Position der erkannten Merkmale im Raum pro-
jiziert werden.

Bislang wird héufig eine Radar Technologie verwendet, um eine digitale
rdumliche Darstellung der Umgebung zu erzeugen. Im Gegensatz zu die-
ser Technologie ist die handelsiibliche, hochauflésende Kamera wesentlich
glinstiger und kann mit den Prinzipien von Structure from Motion mitunter
dhnliche Informationen extrahieren.

Zu diesem Zweck wurde ORB SLAM 2 in das Projekt integriert und auf
Benutzbarkeit und Effektivitat tiberpriift. ORB SLAM 2 wurde 2015 ver-
6ffentlicht und ist als Open Source Projekt verfiigbar. Mittels Bundle Ad-
justment kann dieser Algorithmus erkannte ORB Merkmale in einem eigens
abgewandelten SLAM Algorithmus einbeziehen und in einer lokalen Karte
darstellen. In dieser Arbeit wurde vor allem untersucht, wie konkret ORB
SLAM 2 eingebunden werden kann und wie der Algorithmus vorrangig die
Informationen der eingebauten Weitwinkelkameras wirksam verarbeitet.
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1 Einleitung

Autonomes Fahren ist eine Disziplin der Robotik, die viele Herausforde-
rungen bereit halt. Dabei ist nicht nur die Planung der Fahrtwege nétig,
sondern beispielsweise auch die Positionierung in der Welt, das Erkennen
von Hindernissen, Wechselwirkungen mit dem Umfeld und die Interaktion
mit den Mitfahrern. Diese Arbeit beschéaftigt sich mit der relativen visuellen
Positionierung des Autos in Bezug auf umliegende Merkmalspunkte.

Fiir die umgebungsspezifische Lokalisierung und Erkennung der Welt wird
héufig eine Art Radar verwendet, das die Umgebung wahrnimmt und mit
Hilfe einer Punktwolke digital abbildet, wobei jeder Punkt der Wolke eine
Abstandsmessung zwischen Radar und wahrgenommenem Gegenstand ist.
Auf dieser Punktwolke kann spezifische Software Objekte erkennen und die-
se gegebenfalls auch verfolgen und klassifizieren. In der Regel wurden die
Kameras fir diese Aufgaben auflen vor gelassen, da visuelle Verfahren im
Vergleich zu der Radartechnologie nicht effizient genug eingesetzt werden
konnten.

Die Hardware von Kameras und Computern entwicklelt sich stetig wei-
ter und somit ist es dem Normalverbraucher schon méglich, hochauflésende
Bilder aufzunehmen und der Welt zur Verfiigung zu stellen. Das animier-
te mehrere Forscherteams dazu, die grofle Bandbreite an Bildern von beu-
deutenden Sehenswiirdigkeiten, zum Beispiel aus Rom, dazu zu verwenden,
um die Umgebung digital zu Rekonstruieren [Agarwal et al., 2009]. Diese
Rekonstruktion von Szenen mittels verschiedener Bilder aus unterschiedli-
chen Perspektiven wird unter den Sammelbegriff Structure from Motion,
also Strukturen durch Bewegung, zusammengefasst.

Nahezu unmoglich ist es, einen Urheber fiir das Thema Structure from Mo-
tion auszumachen, weil die mathematischen Grundkonzepte im Wesentlichen
schon im 19 Jahrhundert entwickelt wurden [Konderlink and van Doorn,
1991, die Namensprégung jedoch erst Ende des 20. Jahrhunderts stattfand.
Im 21. Jahrhundert hat der Reifegrad der Hardware und Software einen
Punkt erreicht, in dem Structure from Motion effizient eingesetzt werden
kann. Dementsprechend werden, neben der schon erwdahnten Rekonstrukti-
on Roms, auch viele andere Projekte besonders im urbanen Umfeld durch-
gefiihrt, die auf der Structure from Motion Technik basieren. Zum Beispiel
die Rekonstruktion urbaner Fassaden durch die Auswertung mehrerer Bil-
der, die entlang einer Strafienfahrt aufgenommen wurden [Xiao et al., 200§]
oder die urbane Rekonstruktion in Echtzeit an Hand eines aufgenommenen
Videos [Pollefeys et al., 2008].

Die Insipiration fiir diese Arbeit ist ein Projekt, das es zum Ziel hat, mit-
tels Structure from Motion in einem Parkhaus oder auf einem Parkplatz
automatisch nach freien Parkplatzen zu suchen und das Auto dann hinein
manovrieren soll. [Hane et al., 2015] Das Projekt “V-Charge” ist nicht nur
ein elektronisch fahrendes Auto, sondern verlasst sich vollkommen auf vier
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montierte Kameras, welche die ndchste Umgebung des Autos im Rundum-
blick beobachten und analysieren. Es wird dabei lediglich mit Computer
Vision gearbeitet, ohne Absicherungen oder Anreicherungen durch andere
Sensoren.

Um diesen Ansatz weiter zu verfolgen, wurde im Rahmen dieser Arbeit
untersucht, inwiefern sich eine Structure from Motion Technik im Projekt
AutoNOMOS Labs integrieren lasst. Dabei besteht der Anspruch darin, dass
die Technik wéhrend einer Fahrt benutztbar ist, das heifit eine effiziente Lo-
sung fiir die Benutzung in Echtzeit geschaffen wird und eine fortlaufende
Benutzung méglich ist. Fir diese Anforderungen ist ORB SLAM 2 [Mur-
Artal et al., 2015] ein gute Option. Dieser Algorithmus kann durch ein Vi-
deo Merkmale mit Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) extrahieren,
welche durch den iterativ fortlaufenden Prozess relativ zu den Kameraposi-
tionen im Raum dargestellt werden kénnen. Zusétzlich ist der Algorithmus
freiverfiigbar. B Im wissenschaftlichen Beitrag und auch in Prisentationen
wird gezeigt, wie ORB SLAM 2 aus einem Video eine Punktwolke generiert.
Dieser Anwendungsfall kénnte fiir das AutoNOMOS Projekt dazu verwen-
det werden, um zum Beispiel freie Parkplédtze zu finden und daraufhin ein
Parkmanover einzuleiten.

Anhand dieser Zielstellung gliedert sich die folgende Arbeit: Im Kapitel E
werden die Grundlagen zur relativen Ausrichtung von Kameras an Hand von
visuellen Kernmerkmalen dargelegt. Fin hervorzuhebendes Konzept stellt
Bundle Adjustment im Abschnitt dar, welches die Basis aller_Structu-
re from Motion Algorithmen bildet. Im darauffolgenden Kapitel E werden
detailliert ORB SLAM 2 Konzepte vorgestellt und die Funktionsweise des
Algorithmus néher erldutert. Die praktische Arbeit mit ORB SLAM 2 im
Projekt AutoNOMOS Labs ist im Kapitel @ aufgefiihrt. In diesem Kapitel
wird im Abschnitt @ die Erstanbindung von ORB SLAM 2 an die vorhan-
denen Strukturen im AutoNOMOS Labs Projekt dargestellt, danach werden
im Abschnitt @ die programmatischen Vorteile eines eingeschrankten Sicht-
felds erldutert. Im Anschluss daran wird im Abschnitt @ ndher untersucht,
warum es Komplikationen mit der Fischaugenlinse gab. Abschlielend wird
im Abschnitt gezeigt, wie das Schlieflen eines gefahrenen Kreises prak-
tisch funktioniert. Im darauffolgenden Kapitel f werden Moglichkeiten zu
Verbesserungen des Algorithmus vorgestellt, die besonders im Kontext ei-
nes autonom fahrenden Autos wichtig sind. Kapitel B beinhaltet schliefilich
eine Zusammenfassung und ein abschlieendes Fazit.

'https://github.com/raulmur/0RB_SLAM2
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2 Grundlagen der visuellen Rekonstruktion

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit den Grundlagen der maschinellen Re-
konstruktion einer Szene mittels verschiedener Perspektiven und korrespon-
dierender Merkmalenspunkte. Das sind Punkte, die in mehreren Ansichten
leich sind. Aufbauend auf der Grundlagen zur Kameramatrix aus Abschnitt
, wird im Abschnitt @ die Epipolargeometrie thematisch eingefiihrt, die
sich ausschleifielich mit einem Szenario aus zwei Sichten beschéftigt. Erwei-
ternd dazu wird im Abschnitt @ Bundle Adjustment vorgestellt, welches
die Geometrie n-viele Perspektiven ausbaut, die iterativ optimiert werden.
Der letzte Abschnit dieses Kapitels behandelt das Triangulieren zwischen
n-vielen Punkten, was durch die verschiedenen Blickpunkte und die nicht
perfekte Rekonstruktion der korrespondierenden Punkte im Raum eine ein-
fache Losung bietet, um aus den verschiedenen Vorschlidgen einen finalen
Punkt im Raum zu errechnen.

2.1 Kameramatrix und Verzerrungskoeffizient

Um Punkte der Umgebung abzubilden, bedarf es der Projektion von 3D
Punkten auf eine 2D Fliache der Kamera. Es gibt eine Vielzahl von benutz-
baren Kameras, wovon die einfachste Variante die Lochkamera ist, in der
sich keine Linse befindet und die Abbildung der Merkmale auf der Bildfla-
che sich mittels Strahlensatz der Optik analysieren lassen. Ist hingegen eine
Linse vorhanden, wie es heutzutage in handelsiiblichen Kameras der Fall ist,
muss die Linse als Teil des Projektionsprozesses mit betrachtet werden. Da
die Linse nie parallele zur Projektionsfliche ausgerichtet ist, wird das Bild
radial verzerrt. Somit muss die Linse differenziert in die Betrachtung der
Bilder einbezogen werden, was im folgenden néher erldutert wird.

Ye

Abbildung 1: Schematische Darstellung der intrinsischen Parameter einer
Kamera. Dabei ist f die Fokalldinge und O der Kameraursprung. Beim Punkt
¢, wird das Koordinatensystem der Sensorenfliche aufgespannt, die durch-
aus zum Kameraursprung verschoben sein kann.[Szeliski, 2010, S. 50]

Um ein Bild im Kontext der Kamera auszuwerten, werden intrinsische
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Werte bei der rechnerischen Abbildung jedes Pixels berticksichtigt. Dazu
werden die Pixel im Bild (z, y,) mit Werten der Pixelrdume skaliert (s, s, ).
Diese Punkte werden abhingig von der Rotation R, und der Translation c,
der Kamera in Bezug auf dem Kameraursprung (O) aus der 2D Ebene in
den 3D Raum projiziert:

s, 0 O .
0 s, O 8
= Y = T
Roled| o o (yl) M,z (1)
0 0 1

In Abbildung m wird diese Rechnung schematisch skizziert. Wie aus der
Formel ersichtlich, sind , die Koordinaten der 2D Abbildung. Im Kamera-
modell M lassen sich demnach kamerazentrierte Punkte p, mittels Skalie-
rungsfaktoren s auf 3D Pixel p abbilden: p = sp.. Die komplette Abbildung
der homogenisierten Version des Pixels Z ist folglich:

i, =aM 'p, = Kp,. (2)

K wird im Allgemeinen als Kalibrierungsmatrix bezeichnet, da diese al-
le intrinsischen Werte, die spezifisch auf die Kamera bezogen sind, vereint.
Diese intrinsischen Werten miissen mit Hilfe einer Kalibrierung ermittelt
werden. Wenn diese Parameter mit der extrinsischen Rotation R und Trans-
lation ¢ kombiniert werden, kann eine Beziehung zwischen den Bildpunkten
im 2D Raum Z_ und den 3D Weltkoordinaten p,, hergestellt werden:

Ty = K[R |t]p, = Pp,- (3)

Ohne Koordinaten ergibt sich folgender Zusammenhang;:

P=KI[R|t]. (4)

P wird allgemein als Kameramatrix bezeichnet. Diese Herleitung folgt den
Ausfithrungen von Szeliski [Szeliski, 2010, S. 50ff.].
Fiir die Kalibrierungsmatrix K gibt es mehrere Moglichkeiten der Formu-

lierung, zum Beispiel:
fo s
K=10 7, ¢ (5)
0 0 1

benutzt die Fokallinge in voneinander unabhéngigen Variablen f, und f,
und die vermeintliche Schréglage s zur Achse der Kamera. Die Werte c,, ¢,
sind die Verschiebungen zum optischen Zentrum. Eine andere Moglichkeit
ist:
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fos e
K=10 af c¢,|. (6)
0 0 1

Dabei ist die Veranderung darin zu sehen, dass der Unterschied zwischen
der Fokallange in x und y Richtung lediglich durch einen Multiplikator a dar-
gestellt wird. Wenn hingegen die Fokallangen gleich sind und keine Schrég-
lagen der Achsen erkennbar sind, sieht die Kalibrierungsmatrix wie folgt
aus:

f0 e
K=|0 f ¢, |- (7)
00 1

Bei dieser Projektion wird im Allgemeinen davon ausgegangen, dass ein
lineares Modell zugrunde liegt, also die Bildebene nicht verzerrt ist. Dies
ist, wie schon oben erwédhnt, bei Kameras mit Linsen nicht ausschliellich
anwendbar, da hierbei eine radiale Verzerrung des Bildes entsteht. Das un-
verzerrte Bild mit den Pixeln x4, y,; wird folgendermaflen berechnet:

(xd) = (1+ K172 + kor? + k370) (:E) : (8)
Ya Y

wobei ki,ky und k5 die radialen Verzerrungskoeflizienten sind und es
gilt: 72 = 22 + y2. Zusitzlich zu der radialen Verzerrung kann die Linse
tangential das Bild verzerren, zum Beispiel durch eine Weitwinkelkamera
mit einem Fischaugenobjektiv. In modernen Frameworks, wie zum Beispiel
OpenCV, wird die tangentiale Verzerrung folgendermaflen mit einbezogenk:

Tq =+ [2p12y + po(r? + 222)] (9)
Ya =y + [p1(r® + 2y°) + 2p,zy). (10)

Zusammengefasst ist zusatzlich neben der Fokallinge f und der Verschie-
bung des Kameraursprung zum Bildzentrum c¢,, ¢, zu beachten, dass die
Linse durch ihre Positionierung zum Sensor und eventueller tangentialer
Verzerrung noch mit weiteren 5 Verzerrungparametern s, kq, K3, Py, Po ka-

libriert werden muss.

2.2 Epipolargeometrie

Die Epipolargeometrie ist die Grundlage zur Berechnung der Entfernung ei-
nes bestimmten Punktes im Bezug zum Standpunkt der Kamera. Um die

2http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/
camera_calibration.html, Stand: 21.10.2016.


http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/camera_calibration.html
http://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/camera_calibration.html
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Entfernung berechnen zu kénnen, werden zwei Blickpunkte aus unterschied-
lichen Perspektiven auf einen wiedererkennbaren Fixpunkt benétigt. Sche-
matisch wird dies in Abbildung E dargestellt.

X

Abbildung 2: Darstellung der Berechnung der Tiefe vom Punkt X. Auf Bild
1 wird X auf x abgebildet und auf Bild 2 auf 2’. Die Basisline der Kameras
fithrt vom Blickpunkt C zu C’ und der Schnittpunkt ist auf dem jeweiligen
Bild mit e und e’ gekennzeichnet. | und !’ sind die Epipolarlinien, die durch
x,2’ und e, e’ definiert werden, angelehnt an [Hartley and Zisserman, 2003,
S. 240].

Dabei ist der Fixpunkt X im Raum und spannt mit den Kamerastand-
punkten C' und C’ die epipolare Fliche auf. Der Schnittpunkt  oder 2’ wird
von der Ebene (Bild1l oder Bild2) und der Geraden CX oder C” X definiert.
Weiterhin ist [ und I’ zwischen z, 2" und e, ¢/ aufgespannt. Zusammengefasst
ist die Abhdngigkeit

I'=¢€ xa’ =[], 2’ (11)

gegeben. Durch das Gleichnis a x b = [a],b kann die schiefsymmetrische
0 —ag aq aobs — agby

Matrix [a], = | ag 0 —ay| zuaxb= [azb; —abs| = [a],b
—ay a4 0 a1by —asby

vereinfacht werden.

Von z auf z” wird mittels Homographie iiber die Fliche 7 abgebildet:
' = H_x, siche Abbildung E Durch Einsetzen dieser Homographie in die
Formel @ entsteht:

I =1e],H, x = Fuz, (12)

wobei F die fundamentale Matrix ist. Die fundamentale Matrix entspricht
der algebraischen Représentation der Epipolargeometrie und ist vom Rang
2:

F=le], H,.. (13)
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Abbildung 3: Darstellung der Homographie, angelehnt an [Hartley and Zis-
serman, 2003, S. 243]

Um die fundamentale Matrix durch die Projektionsmatrizen P, P’ darzustel-
len, wird eine algebraische Ableitung nach dem Ansatz von Xu und Zhang
[Xu and Zhang, 1996] durchgefithrt. Mittels der Projektionsmatrix kénnen
Punkte im Raum X auf Punkte auf der Bildfliche der Kamera abgebildet
werden: PX = x. Die dazugehorige Gleichung wird folgendermafien formu-
liert:

X(\)=Prx+ \C, (14)

wobei P die Pseudoinverse ist, welche ein Ersatz fiir die Inverse der Matrix
ist, da diese bei Ungleichheit der Reihen und Spalten der Matrix nicht voll-
stdndig definiert ist. Die Funktion wird durch ein Skalar A parametrisiert.
Dieses Skalar hat zwei fest definierte Punkte: Zum einen Pz bei A = 0 und
das erste Kamerazentrum C bei A = co.H Als Ergebnis der Herleitung wird
die Definition der Pseudoinversen aufgestellt:

Pt =pPT(ppT)-L (15)

Dabei ist die Projektionsmatrix so definiert, dass stets gilt PP™ = I. Wenn
die Definition der Pseudoinversen der Projektionsmatrix in die Formel
eingesetzt wird, ergibt sich daraus die Eigenschaft, dass PC' = 0 ist. Aus der
Grenzwertiiberlegung von \ resultiert eine Umformung der Definition von I’:
I/ =(P’'C) x (P'P*z). In diesem Zusammenhang ist P’C die Epipolarlinie
und wird als e’ bezeichnet. Somit ergibt sich I’ = [¢/], (P’ P")x = Fx, wobei
F folgendermaflen definiert ist:

F =] P P, (16)

3Eine ausfiihrliche Herleitung ist beispielsweise bei G. Xu und Z. Zhang[Xu and Zhang,
1996, S. 75] ausgefiihrt.
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Somit kann die vorher herangezogene Homographie durch H, = P’P™
beschrieben werden. Diese Herleitung beruht auf der Annahme, dass beide
Kamerazentren C und C” ungleich sind, ansonsten wire F eine Nullmatrix.
Die ganze Herleitung ist angelehnt an “Multiple View Geometry” [Hartley
and Zisserman, 2003, S. 259ff.]. Zusammengefasst bedeutet dies, dass mit
der vorgestellten Methodik ein prinzipieller Zusammenhang zwischen zwei
Kameras und Punkten im Raum hergestellt wird. Hingegen kann mit die-
sen Mitteln noch keine Rekonstruktion von Tiefeninformationen ermoglicht
werden. Die aufbauenden Schritte dazu werden im folgenden Abschnitt be-
schrieben.

2.3 Tiefenrekonstruktion

Eine Methode um die Tiefeninformationen zu rekonstruieren ist nach [Hart-
ley and Zisserman, 2003, S. 262] in drei Punkte unterteilt:

1. Berechne die Fundamentale Matrix an Hand von Korrespondenzpunk-
ten.

2. Berechne die Kameramatrix mittels der Fundamentalmatrix.
3. Jeder der Korrespondenzpunkt z; < z; wird in den Raum projiziert.

Berechnen der Fundamentalmatrix
Die Basis der Berechnung der Fundamentalmatrix ist die Gleichung;:

2 TFz =0 (17)

fiir alle {ibereinstimmenden Paare x <+ z’. Insgesamt miissen mindestens sie-
ben tibereinstimmende Punkte ausgewéhlt werden, um die Formel vollstan-
dig 16sen zu kénnen. Wenn die Punkte x = (z,9,1)7 und 2’ = (2/,y/,1)T
in die Formel [17 eingesetzt werden, ist das Ergebnis:

(2'z, 2"y, 2"y 2, ¥y, v x,y,1) f =0 (18)

Da mehrere Punkte bendtigt werden, um F' zu 16sen, wird eine Matrix A
erstellt, die mit f multipliziert wird:

/ / / / / /
ryTy Ty, T1 O Y1T Yiyi Y1 % oy 1

Af = f=0 (19)

TnTp TnUn Tn YnTp YnYUn Yn Tn Yn 1

In Hinblick auf die Matrix A ist festzustellen, dass diese mindestens den
Rang 8 haben muss, damit alle Unbekannten in der Gleichung determi-
nierbar sind. Beim genauen Rang 8 ist die Matrix mittels einer linearen
Methode 16sbar. Falls die Matrix im Rang 9 ist, muss die Losung mittels
einer “Least Squares Methode” ermittelt werden. Die Lésung fiir f wére eine
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Singularwertzerlegung (SVD) von A durchzufithren und davon den kleinen
singuldren Wert zu nehmen, also die letzte Spalte von V in A = UDV'T.
Das ist die Essenz vom 8 Punkte Algorithmus.

Der normalisierte 8 Punkte Plan ist die einfachste Moglichkeit die fun-
damentale Matrix zu berechnen [Hartley and Zisserman, 2003], weil ledig-
lich die Konstruktion und Losung eines linearen Gleichungssystems (mit der
“Least Squares” Methode) durchgefiihrt werden muss. Der urspriingliche
Algorithmus ist auf [Longuet-Higgins, 1987] zuriickzufiihren, wobei die Idee
der fundamentalen Matrix nicht impliziert wurde. Angenommen, es exis-
tieren mindestens 8 Korrespondenzpunkte, dann miissen nach [Hartley and
Zisserman, 2003, S. 282] folgende Schritte durchgefithrt werden:

o Normalisieren: Transformiere die Bildkoordinaten mittels 2, = T'z,,
sowie dessen Korrespondenzpunkt z/ ; = Tz}, wobei T, T’ die norma-
lisierten Transformationen sind, die durch eine Translation und Ska-
lierung definiert werden. Die Normalisierung ist wichtig, damit der
geometrische Schwerpunkt der Referenzpunkte in der Mitte der Koor-
dinaten ist.

« Finde die Fundamentalmatrix F’:

— Finde F durch die Berechnung des kleinsten singuléren Werts von
A in der Gleichung @

— Ersetze F durch £’ , damit detF’ =0 gilt. Dazu muss, wie im
vorherigen Abschnitt beschrieben, das SVD gebildet werden.

« Denormalisieren: Lise F = T'TEF’T, damit die Matrix F als Fun-
damentale Matrix fiir die Korrespondenzpunkte herangezogen werden
kann.

Ein weiterer wichtiger Unterschied zwischen dem urspriinglichen Algo-
rithmus von Longuet-Higgins und dem oben vorgestellten Algorithmus von
Hartley und Zisserman ist, dass der Normalisierungs- und Denormalisie-
rungsprozess urspriinglich nicht vorgesehen war. In einem wissenschaftlichen
Beitrag von [Hartley, 1997] wurde festgestellt, dass der 8 Punkte Algorith-
mus nicht ohne Einschriankungen anwendbar ist und dass es Félle gibt in
denen dieser nicht funktioniert. Deswegen wurde an iterativen Verfahren ge-
forscht, welche besondere Schwachstellen des Algorithmus verbessern sollen:

1. Die Korrespondenzpunkte miissen verschoben werden, so dass dessen
geometrischer Schwerpunkt im Ursprung des Bildes ist. Anschlieffend

gilt: 7, =3 §; = 0.

2. Die isotrope Skalierung der Korrespondenzpunkte muss hergestellt
werden damit alle Punkte eine gleichen Abstand von V2 zum Mit-
telpunkt haben. Dabei ist die rechnerisch bessere Variante 7+

9
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Zi 72 = 2n, weil die Berechnung von Quadraten effizienter ist als die
Berechnung einer Quadratwurzel.[Szeliski, 2010]

Fiir beide Punkte wird folgende Definition vorausgesetzt:

T, = s(x; —py) und §; = s(y; — /‘y> (20)

Diese Schritte werden unabhéngig voneinander mit jedem Bild durchgefiihrt,
um mit den normalisierten Koordinaten die Fundamentalmatrix bestimmen
zu kénnen und nach dem Finden wieder fir weitere Bearbeitungsschritte die
denormalisierten Koordinaten nutzen zu kénnen.

Berechne die Kameramatrix mittels der Fundamentalmatrix
Um den Zusammenhang zwischen essentieller Matrix und Fundamentalma-
trix explizit erldutern zu kénnen, miissen nach [Hartley and Zisserman, 2003,
S. 257] folgende Annahmen getroffen werden. Sei P = K[R | t] die Kamera-
matrix, die aus der Kalibrierungsmatrix K, der Rotationsmatrix R und des
Translationsvektors ¢ besteht, dann gilt fiir jeden Punkt im Bild: = PX,
wie in den vorangegangenen Abschnitten schon festgestellt wurde. Wenn die
Kalibrierung K bekannt ist, dann ist Inverse vom Punkt x ein neuer Punkt
7 = K 'z. Dann gilt fiir # in normalisierten Koordinaten: Z = [R | ¢]X.
Folglich wird die Kameramatrix K ~'P = [R | t] als normalisierte Kamera-
matrix bezeichnet.

Die essentielle Matrix wird dhnlich wie die Fundamentalmatrix definiert:

E = [t], R. (21)
Dieses Gleichnis angewandt, ergibt es folgende Gleichung:
7’TEZ = 0. (22)
Und nachdem x mit z wieder substituiert wurde:
rTK"TEK 1z =0. (23)
Beim Vergleich mit der Gleichung @ resultiert folgender Zusammenhang:
E=KTFK (24)

Diese essentielle Matrix ist nur giiltig, wenn zwei Singuldrwerte gleich sind
und die dritte 0 ist [Hartley and Zisserman, 2003, S. 257]. Somit gilt fir die
essentielle Matrix folgende SVD:

E = Udiag(1,1,0)VT (25)

Nach dieser Formel wird klar, dass £ vom Rang defekt ist und deswegen
nur 7 Korrespondenzen benétigt werden. Ausgehend von dem Fakt, dass
die erste Kameramatrix im Ursprung liegt, also bei P = [I | 0], muss nur

10
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noch die zweite Kameramatrix definiert werden. Um zu zeigen, dass diese
Bestimmung 4 Moglichkeiten zulésst, wird erst W und Z definiert:

0 —1 0 0 10
w=[1 0 0|luwdz=|-10 0]. (26)
0 0 1 0 0 0

Da E = Udiag(1,1,0)VT gilt, sind zwei, wenn man die Vorzeichen ignoriert,
der folgende Faktorisierungen fiir £ = SR moglich:

S=UzUT, R=UWVT oder R=UWTVT. (27)

Die dadurch entstandene Formel ermoglicht es, die Translation ¢ aus der
Projektionsmatrix P = K[R | t] zu bestimmen, da S = [t],, gilt. Die For-
beniusnorm von S = UZUT ist v/2, was zum Resultat hat, dass |t| = 1
gilt, wenn die Skalierung von S = [t],, mit einbezogen wird. Somit folgt aus
St = 0, dass t lediglich die letzte Spalte von U darstellt: t = U(0,0,1)T = us.
Letztendlich kann nicht ohne Vorwissen iiber die Stellung der Kameras zu-
einander bestimmt werden, welche Vorzeichen bei u5 zutreffen und ob W
transponiert wird oder nicht. Daraus folgen 4 mégliche Varianten um P’
mittels Essentieller Matrix zu definieren:[Hartley and Zisserman, 2003, S.
259]

P’ = [R| 4 uy) (28)

Jeder der Korrespondenzpunkte wird in den Raum projiziert

Durch die Ermittlung der Position und Ausrichtung der einzelnen Kame-
ras und deren Punkte auf der Bildflichen kénnen nun die Punkte in den
Raum projiziert werden. Dazu kann zum Beispiel die Triangulation verwen-
det werden, die im Detail im Abschnitt erlautert wird.

Aus diesem Abschnitt geht hervor, wie mittels korrespondierender Punkte,
sowohl die relative Position zweier Kameras zueinander bestimmt werden
kann, als auch die korrespondierenden Punkte in den Raum projiziert werden
konnen. Fir spezielle Anwendungsfille kann dieser allgemeine Algorithmus
angepasst oder sogar verbessert werden. Hingegen fiir unspezifische Fille gilt
der Goldene Standard als Grundlage fiir die Projektion zweier Kameras im
Raum und die damit einhergehende Rekonstruktion von korrespondierenden
Punkten.

2.4 Bundle Adjustment

In den vorherigen Kapiteln wurde erldutert, wie mittels von zwei oder drei
Bildern die Kamera sowohl kalibriert als auch in einem fixen System ausge-
richtet wird. Dabei wird einfachheitshalber angenommen, dass eine Kamera
sich im Ursprung dieses Systems befindet und sich die iibrigen Kameras re-
lativ zur Ursprungskamera ausrichten. Eine Erweiterung dieses Szenarios ist
die Bezugnahme auf mehrere Kameras.

11
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Dieser Algorithmus heifit Bundle Adjustment und kann aus beliebig vie-
len Kameraperspektiven die visuelle Rekonstruktion errechnen. Zu diesem
Zweck wird ein Modell erstellt, dessen Fehlerfunktion minimiert wird, um
eine optimale Losung zu erhalten. [[Iriggs et al., 2000, S. 298]

Szeliski beschreibt die Grundlagen von Bundle Adjustment als einen ite-
rativen Optimierungsprozess der Kamerapose.[Szeliski, 2010, S. 363] Wo-
bei der generisch présentierte Algorithmus lediglich auf mehreren Punkten
basiert[Szeliski, 2010, S. 324ff.], dazu aber noch die unterschiedlichen Ka-~
merapositionen betrachtet werden miissen. Ausgehend einer unbekannten
Kamerapose(R, t) und Kalibrierungsmatrix (K) ist die akkurateste Variante
eine Optimierungsfunktion mit den erkannten Punkten auf die quadrierten
Reproduktionsfehler durchzufiithren:

xij:f(pi7Rj70j7Kj)' (29)

Und iterativ wird der robustifizierte, linearisierte Reproduktionsfehler mini-
miert:
of of

of

wobei r;; = ¥;; —I,;, also der Fehler zur vorhergesagten Position und der
partiell abgeleitete Vektor abhéngig der unbekannten Pose und Kalibrierung
sind.

Eine einfachere Herangehensweise ist, die Ausformulierung der Formel in
verschiedene Teilschritte:

y(l) = fT(pij; Cjn) =Pij = Cjns (31)

¥ = fr(y™;¢;,) = R;(¢;n )y, (32)
(3) (2) y'?

Y :fp(y ) :ﬁv (33)
Ty = fc(?/(3>§ kj) = Kj(kj)y(g)' (34)

In den vorgestellten Schritten wird der Index n als Unterscheidung fiir
die verschiedenen Kameras verwendet und j ist der Index fiir die eventu-
elle Nutzung mehrere Kamerazentren oder -rotationen. ¢ sind in diesem
Fall Quaternionen der Kameras. Die einzelnen Schritte sind aufgeschliisselt,
sodass im ersten Schritt die Translation, im zweiten die Rotation und im
dritten Schritt die Perspektive berechnet wird. Ein Vorteil dieser Ausfiih-
rungen [Szeliski, 2010, S. 325ff.] ist, dass sobald ein Z, berechnet wurde,
daraus alle Poseparameter, wie c,,, q,, und k, durch eine Kettenregel parti-
eller Ableitungen berechnet werden:

or; or, oy™

apm) — Gym) gp(n)’

(35)

12
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wofiir p(™ einen der Parametervektoren darstellt, der optimiert wird.

Eine weitere Unterscheidung zum iterativen Algorithmus ist ein zusétzli-
cher Schritt, der die einzelnen Kameras zusammenfiihrt und somit unterein-
ander optimiert. Dazu wird die Kovarianzmatrix ZZ , aus den Messfehlern
der einzelnen Kameraposition und Punkten mit beriicksichtigt und es ent-
steht folgende Rechnung:

Tij :Eij_i:iﬁ (36)
—1

s?j = 7‘;"; > Tijo (37)
ij

€ij = ﬁ(szzj)7 (38)

dabei gilt ,5(53]) = p(r). Die dazugehorige Jakobi Matrix wird folgenderma-
Ben definiert:

dei; .
5ot =763 (39)
Os2. —1
1]
57, = D i (40)
7 ij

Der Vorteil dieser Aufteilung innerhalb kleiner Teilschritte ist nach [Szeli-
ski, 2010, S. 364], dass sowohl die Rechnung mit den partiellen Ableitungen
und der Jakobi Matrix vereinfacht wird, als auch an jeder individuellen Ka-
meraeinstellung angepasst werden kann.

Zusammengefasst ist Bundle Adjustment ein diinnbesetztes geometrisches
Parameterschéatzungsproblem, wobei ein Parameter die Kombination aus 3D
Merkmalspunkten, Kamerapositionen und -kalibrierungen ist. [Triggs et al.,
2000, S. 299] Fiir diese Aufgabe bietet das System mehrere Vorteile:

e Flexibilitdat: Bundle Adjustment kann eine sehr breite Facette an 3D
Merkmalen und Kameras, Typen von Szenen, Informationsquellen und
Fehlermodelle verarbeiten.

¢ Genauigkeit: Durch das akkurate, statistische Fehlermodell wird ein
genaues und leicht zu interpretierendes Ergebnis erstellt

o Effizienz: Der Einsatz von 6konomischen und schnell konvergieren-
den, numerischen Methoden erméglicht es, dass die ausgereiften Bund-
le Adjustment Algorithmen nahezu optimal grofie Daten verarbeiten
konnen. [Triggs et al., 2000, S. 300]

2.5 Triangulierung

Wenn aus mehreren Perspektiven der gleiche Punkt gefunden wird, ist es
selten der Fall, dass innerhalb der Perspektiven die gleiche Annahme {iber

13
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die Position des Punktes im Raum getroffen wird. Somit muss eine algo-
rithmische Losung gefunden werden, um die unterschiedlichen Annahmen
zu einer gemeinsamen Aussage iiber den Punkt zu vereinen. Die einfachste
Form ist die Triangulation.

Abbildung 4: Schematische Darstellung der Triangulation aus zwei Kame-
raperspektiven. ¢, ist das Kamerazentrum, z, sind die Bildpunkte in der
Perspektive und ¢; sind die Punkte im Raum die am ndhsten zum Punkt p
sind. Diese Grafik ist angelehnt an [Szeliski, 2010, S. 346].

Angenommen aus mehreren Kameraperspektiven {P; = K,[R;t;]}, wo-

fe 0 ¢
bei K = | 0 f, ¢, | die Kameramatrix, R die Rotationsmatrix und ¢
0 0 1

der Translationsvektor der j-ten Kamera ist, wird in allen Kameras der glei-
che Punkt {z,} gesehen. Schematisch wird das in Abbildung @ dargestellt.
Aus der oberen Gleichung folgt t; = —R;c;, wobei c fiir das Kamerazentrum
steht. Wenn ¢ der Vektor zwischen dem Bildpunkt und dem Kamerazentrum
ist, dann wird der nachste Punkt ¢ zum tatséchlichen Punkt p folgenderma-

Ben berechnet:
q; =¢;+ (UAjUAjT)(p —c¢;)=c;+(p—cy) (41)
Dafiir ist allgemein v definiert
v = n(hw) = (nnT)v. (42)

Die minimale Distanz zwischen dem aufgespannten Vektor ¥ und dem Punkt
p ist:
le; +d;o; —pl?, (43)

welches als Minimum d; = v;(p — ¢;) hat und die quadrierte Abstandsfunk-
tion zwischen p und g; ist:

12 = (1= 07)(p — c;)I? = (o — ¢;)I> (44)

14



2.5 Triangulierung Jan Bernoth

Die optimale Losung, was der kiirzesten Strecke zwischen p und ¢, ent-
spricht, kann mit der Least Square Methode errechnet werden, indem alles
aufsummiert wird und fiir p gilt:

p= [Z(I - ﬁjﬁjT)]_l[Zj(I - ’UAjTA}f)Cj] (45)

Dieser Ansatz entspricht dem Gedankengang von Szeliski [Szeliski, 2010,
S.345f1.].

Durch die Triangulation ist es realisierbar zwischen beliebig vielen Per-
spektiven einen Punkt im Raum zu ermitteln, obwohl sich die vom Bild
ausgehenden Strahlen nicht in einem Punkt vereinigen.
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Jan Bernoth

3 Konzepte und Funktionsweise von
ORB SLAM 2

ORB-Slam wurde entwickelt von Rail Mur-Artal et al. [Mur-Artal et al.,
2015] und bietet ein Framework, das aus fortlaufenden Kamerabildern, so-
wohl die eigene Position bestimmt, als auch gefundene Merkmalspunkte aus
den Bildern in den 3D Raum projizieren kann. Die Merkmalspunkte wer-
den durch einen ORB Algorithmus gefunden. Folgend wird zuerst ORB und
danach werden SLAM Prinzipien vorgestellt. Darauf folgt die Darstellung
der Architektur vom ORB-SLAM und die Anwendung im AutoNOMOS Lab
Projekt der FU Berlin.

3.1 Merkmalserkennung mit ORB

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) ist eine Entwicklung aus dem
Willow Garage von Rublee et. al [Rublee et al., 2011]. In der Entwicklung des
Algorithmus stand es im Vordergrund vorhandene Algorithmen, wie FAST
und BRIEF, weiterzuentwickeln und deren Stédrken auszunutzen, indem die
Schwichen ausgebessert werden. Daraus entstand ein schneller und robuster
Algorithmus, der frei verfiigbar und zum Beispiel in Open Source Bibliothe-
ken wie OpenCV enthalten ist.

Ein Algorithmus zur schnellen Kanten- und Eckendetektion ist FAST
[Rosten and Drummond, 2006] [Rosten et al., 2010]. Durch eine Bildpyra-
mide werden multiskalare Merkmalspunkte gefunden. Jedoch wird die Aus-
richtung der gefundenen Merkmalspunkte nicht weiter beriicksichtigt. Dies
wird mittels Bildmoment verbessert:

Mpg = Y 2Pyl (z,y), (46)
m7y

dabei ist  und y die jeweilige Koordinate und die Funktion I(x,y) gibt
die Intensitit des Bildes am Punkt z,y wieder. Daraus wird schlieflich der
geometrische Schwerpunkt des Ausschnitts berechnet:

O = (m107m01> (47)
Moo Moo
Durch die Berechnung des Schwerpunktes des Bildes kann ein Bezug zum
eigentlichen Mittelpunkt hergestellt werden:
0 = atan2(mgy,m1g), (48)

wobei atan?2 die Umrechnung von zwei Koordinaten in einem Winkel ist.
Diese Erweiterung wird Oriented FAST genannt[Rublee et al., 2011]. Die-
ser Schwerpunkt wird bei gleichartigen Patches sehr dhnlich ausfallen, un-
abhéngig von der Drehung des Patches. Die Rotationsinvarianz ist folglich
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gewahrleistet, da bei gleichen Patches mit unterschiedlicher Drehung die
Vergleichbarkeit hergestellt werden kann, indem die Ausschnitte gleich zum
Schwerpunkt ausgerichtet werden.

Nachdem das Merkmal gefunden wurde, muss die Umgebung wiederer-
kennbar und performant beschrieben werden. Zur Beschreibung wird der
Algorithmus BRIEF [Calonder et al., 2010] verwendet. Mittels BRIEF wird
der Bildausschnitt, in dem das Merkmal gefunden wurde, pixelweise in ei-
nem bestimmten Muster verglichen, und anschliefend wird das Ergebnis
des Vergleichs bindr abgespeichert. Wenn p einen Patch abbildet, und somit
p(z) die Intensitét des Patchs an der Stelle x ist, dann ist der bindre Test 7
folgendermaflen definiert:

ey = 1 P@) <p(y)
(#:2:9)) {o, p() p(y) (49)

Die folgende Funktion f dient zur Darstellung des Vektors des bindren Tests:

falp)= > 2077 (psay,y,). (50)

1<i<n

Durch den Binértest ist BRIEF sehr stark auf die Rotation des Ausschnit-
tes angewiesen. Es gibt in dem bisherigen Algorithmus keine Moglichkeit die
Rotation mit in die Berechnung einzubeziehen. Dieses Problem wird inner-
halb der Weiterentwicklung fiir ORB behoben. Wenn das Merkmalsset von
Ty e T,

Y 5 HYn
dann kann die Orientierung des Patches mit einbezogen werden:

n bindren Tests in einer 2 x n Matrix S = ( ) dargestellt wird,

Se = RGS (51)
Daraus entsteht der steered Brief Operator[Rublee et al., 2011):

gn<p7 9) = fn<p>(wi?yz'> S SG (52)

Die Winkel werden auf 27/30 diskretisiert und daraus wird eine Lookup
Tabelle von vordefinierten BRIEF Mustern konstruiert.

Weiterhin wurden die Eigenwerte von BRIEF und steered BRIEF un-
ter Einsatz der Hauptkomponentenanalyse untersucht. Dabei ist festgestellt
worden, dass die ersten 10 bis 15 Komponenten die essentiellen Informatio-
nen enthalten. Das Ziel mittels weniger Informationen eine hohe Varianz zu
erzeugen und wenig Korrelation auftreten zu lassen, wurde durch ein offline
Training iiber eine grofle Menge an Trainingsdaten erreicht. Dieses Set an
Tests wird robust BRIEF (rBRIEF) genannt. [Rublee et al., 2011

Die beiden wichtigsten Bestandteile wurden somit weiterentwickelt, um
robuste und rotationsinvariante Merkmale extrahieren zu kénnen. Trotzdem
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Detektoren Laufzeit[ms] Speed-up # Merkmale

SURF 176 1.9 2911
FAST 2 169.0 5 158
STAR 17 19.9 849
MSER 60 5.6 483
BRISK 10 33.8 1874
ORB 7 48.3 0994

Tabelle 1: Durchschnittliche Laufzeit In dieser Tabelle wird die absolute
Laufzeit, der “Speed-up”, welcher ein Quotient aus der Zeit der sequentiellen
Suche T'q und der Zeit des effizienten Matching Ty ist, und die gefundene
Anzahl der Merkmale pro Algorithmus, aufgefithrt.[Miksik and Mikolajczyk
2012]

Detektoren Deskriptor Prazision Recall

SURF SIFT 0.525 0.533
BRISK BRISK 0.504 0.527
ORB ORB 0.493 0.495
FAST SIFT 0.366 0.376

Tabelle 2: Prazision/Recall Die Prézision ist das Verhéltnis zwischen dem
korrekt gefundenen Merkmal und den moglichen Merkmalen, verglichen
mit der Merkmalsdatenbank. Recall ist das Verhéltnis aus dem gefundenen
Merkmal und deren Korrespondenzen.[Miksik and Mikolajczyk, 2012]

bedarf es noch eines schnellen Algorithmus, um die bindren rBRIEF Mus-
ter zu vergleichen. Dazu wird Locality Sensitive Hashing verwendet. Dieser
Algorithmus teilt die Deskriptoren in einzelne Hashpakete auf, welche die
Suche eines Musters auf eine Nearest Neighbor Suche der entsprechenden
Deskriptor reduziert. [Rublee et al., 2011]

In der Tabelle m und E sind die Ergebnisse aus einer Studie dargestellt,
die verschiedene Detektoralgorithmen miteinander vergleicht. [Miksik and
Mikolajczyk, 2012] Zu Erkennen ist, dass ORB im Vergleich zu anderen
bekannten Algorithmen, wie zum Beispiel SURF/SIFT, wenige Merkmale
findet, allerdings sehr schnell und trotzdem &hnlich prézise arbeitet.

3.2 SLAM

Durch ORB werden visuelle Merkmale in Bildern oder Videos gefunden.
Diese in Bezug zu setzen zu weiteren gefundenen Merkmalen und somit die
Umgebung zu kartografieren, ist ein Problem, das als Simultaneous Loca-
lization and Mapping (SLAM) bezeichnet wird.

Waéhrend des laufenden Prozesses eines Roboters kénnen in vordefinier-
ten Zeitabstdnden Umgebungsvariablen erfasst werden. Zu den Variablen
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Abbildung 5: Graphisches Modell des SLAM Problems. x, ist der Pfad, u,
ist die Bewegung wahrend der Zeit ¢, z, sind die erkannten Merkmale in der
Umgebung m. [Thrun and Leonard, 2008§]

gehort unter anderem die absolute Position X = {z, 25, ...,21}, die be-
dingt durch die relative Bewegung U = {uq,ugy, ... up} verdndert werden
kann. Die Umwandlung von relativer Bewegung in absoluter Position wird
unter dem Begriff Odometrie zusammengefasst. T' ist in diesem Szenario der
mogliche Endzeitpunkt, der aber auch unendlich sein kann. Wenn man an-
nimmt, dass die Messungen der Umgebung m diskret durchgefithrt werden,
dann wird die Bestimmung der Umgebung mit Z, = {24, 29, ..., 2} defi-
niert. Zusammengefasst kann das Problem folgendermafien definiert werden:
[Thrun and Leonard, 2008§]

p(XT7m|ZTaUT) (53)

Unter der Bedingung der verdnderlichen absoluten Bewegung und der dis-
kret messbaren Umgebung, ergeben sich relative Bewegungen und bestimm-
bare Merkmale der Umgebung. In Abbildung E wird schematisch das SLAM
Problem dargestellt. Im Detail wird SLAM in zwei prinzipielle Ansitze un-
terteilt: online und offline. Im online Ansatz werden die aktuellen Daten mit
den vergangenen verarbeitet und in Relation gesetzt. Gegensétzlich dazu ist
der offline Ansatz, welcher die komplette Erkundung abschlieflen muss, ehe
die Daten vollumféanglich analysiert werden.

SLAM wird hauptséchlich in drei Hauptparadigmen unterteilt [Thrun and
Leonard, 2008]:

« Kallmann Filter: Durch statistische Methoden wird eine Kovarianz

iiber die aktuelle lokale Position erstellt, die mit Hilfe von Messungen
der Umgebung stetig aktualisiert wird.
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¢ Graphbasierte Optimierungstechnik: Mittels eines Graphen wird
der optimale Weg des Roboters bestimmt. Dafiir ist jede Position zu
einem festen Zeitpunkt ein Knoten im Graph. Sowie die gefundenen
Merkmale zu dem Knoten verbunden werden, werden die aufeinander-
folgenden Knoten auch verbunden. Jede Verbindung ist eine Bedin-
gung fiir das Optimierungsproblem.

e Partikelmethode: Ein Partikelfilter beruht auf beliebig vielen An-
nahmen (Partikel) tiber die aktuelle Position im Raum. Fiir die Um-
setzung werden am Anfang die Anzahl der Partikel, bedingt durch
den vorherigen Schritt, gestreut und danach mit Hilfe der Umgebungs-
beobachtung korrigiert.

ORB SLAM ist nach den Paradigmen als eine graphbasierte Optimie-
rungstechnik einzuordnen. Wie im nachsten Kapitel naher beschrieben wird,
baut der Algorithmus einen Graphen zwischen besonderen Bildern, genannt
KeyFrames, innerhalb der Laufzeit auf. Zwischen diesen KeyFrames wird
eine Ahnlichkeit festgestellt, die ab einem bestimmten Schwellwert eine Ver-
bindung darstellt. Am Ende wird ein minimaler Spannbaum aufgebaut,
dessen Basis die stirksten Bindungen zwischen den einzelnen KeyFrames
darstellt. Somit wird ein Optimierungsproblem aufgestellt, dass durch die
Ahnlichkeit der KeyFrames gelost wird.

Zwischen SLAM und Structure from Motion gibt es keine klare Abgren-
zung. In beiden Themengebieten wird die Umwelt mit Hilfe von Merkmalen
abgebildet und im Raum dargestellt. Hinsichtlich der Ausfithrung scheint es
einen Unterschied zu geben. Structure from Motion scheint nur offline die
Daten zu verarbeiten, also nachdem vollstindig alle Bilder der Szene aufge-
nommen wurden. Das ist hingegen ein sehr kleiner Unterschied, der keinen
Anspruch auf Allgemeinheit hat. Folglich kann in diesem Rahmen Structure
from Motion mit SLAM gleich gesetzt werden.

3.3 Funktionsweise von ORB SLAM

ORB SLAM wurde entwickelt von Mur-Artal, Montiel und Tardds [Mur-
Artal et al., 2015]. Dieser Algorithmus spezialisiert sich darauf, keine Odo-
metriedaten aus dem Roboter zu verarbeiten, sondern lediglich aus dem
gegebenen Bildmaterial eine eigene visuelle Odometrie zu berechnen. Dazu
wird hauptséchlich ein lokales und globales Bundle Adjustment durchge-
fiihrt, dass, wie in Kapitel beschrieben, verschiedene Bildperspektiven
auf eine Szene an Hand von extrahierten Merkmalspunkten ausrichtet.

Die Aufteilung der einzelnen Teilabschnitte von ORB SLAM ist in der
Abbildung B dargestellt. Der Algorithmus ist in drei Gebiete unterteilt:
Tracking, Local Mapping und Loop Closing.

Der erste Part, das Tracking, fokussiert die Erkennung von Merkmals-
punkten und die Entscheidung, ob das Bild, hier als Frame bezeichnet, als
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Abbildung 6: Schematische Darstellung der Programmstruktur von ORB
SLAM 2 [Mur-Artal et al., 2015].

aussagekraftig genug erscheint, um als KeyFrame fiir den Algorithmus weiter
verwendet werden zu kénnen. Die Merkmalspunkte werden durch den ORB
Algorithmus erfasst. Dieser wird in Vergleich zu anderen Merkmalserken-
nungsalgorithmen préaferiert, weil ORB schnell robuste Merkmale extrahiert.
Im Abschnitt wurde néher auf die Funktionsweise von ORB eingegangen
und ein Vergleich zu anderen aktuellen Algorithmen présentiert.

Im Folgenden werden detailliert die einzelnen Schritte der Programm-
struktur von ORB SLAM vorgestellt. Dabei wird weitestgehend darauf ge-
achtet, die Reihenfolge des Schemas beizubehalten, obwohl teilweise Bemer-
kungen zu auflerstrukturellen Vorgéingen notig sind, um die Arbeitsschritte
zu erkldren.

Initialisierung

Zur Initialisierung wird ein Referenzframe mit den folgenden Frames ver-
glichen. Bei geniigend iibereinstimmenden Features wird der Referenzframe
als Initialisierung verwendet. Tritt dieses Ereignis nach mehreren Frames
nicht ein, ersetzt der aktuelle Frame den Referenzframe und der Initialisie-
rungsprozess wird neu begonnen. Im néchsten Schritt des Initialisierungspro-
zesses werden parallel aus den beiden Frames die Homographie und Funda-
mentalmatrix berechnet. Ein Score, der sich aus den jeweiligen Fehlerraten
beider Berechnungen ergibt, bestimmt, welche Form der Rekonstruktion ge-
wahlt wird. Je weniger Fehler auftreten, desto besser ist der Score. Ndheres
zur allgemeinen Bestimmung der Homographie und Fundamentalmatrix ist
im Abschnitt @ und zusammengefasst. Stellt sich heraus, dass die Feh-
lerrate zu grof ist, wird keine von beiden Moglichkeiten verwendet und der
Initialisierungsprozess beginnt von Neuem, wobei der Referenzframe vorerst
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gleich bleibt.

Ist das Modell gewéahlt, werden 8 Bewegungshypothesen erstellt, mittels
der Methode von Faugeras et. al [Faugeras and Lustman, 1988]. Die Trian-
gulation der Hypothesen wird anschlieend mit jeder Hypothese verglichen,
woraufhin die passendste gewahlt wird. Wenn es keinen eindeutigen Favo-
riten gibt, wird der Initialisierungsprozess neu gestartet. Durch die vielen
Prifschritte im Initialisierungsprozess ist der Algorithmus bestandig gegen
vermeintliche Doppeldeutigkeiten.

Tracking

Nach der Initialisierung werden die weiteren Frames in den Trackingpro-
zess aufgenommen. Dazu wird anhand der letzten Frames ein Beweguns-
modell angenommen, um ausgehend von der Vermutung, iiber Position und
Ausrichtung der Kamera, besser die tatsichliche Pose bestimmen zu kon-
nen. Abhéngig von dieser Position wird in einem Ausschnitt des Bild nach
Merkmalen gesucht, die in anderen Frames als signifikant erkannt wurden.
Werden nicht geniigend Merkmale gefunden, wird die Suche auf einen gréfie-
ren Ausschnitt ausgedehnt. Werden ausreichend Merkmale gefunden, wird
die Position und Ausrichtung mittels der gefundenen Merkmale angeglichen.

Um die Komplexitéit gegeniiber einer globalen Karte zu minimieren, wer-
den die Frames und die dazugehorigen Merkmale nur lokal betrachtet. Dazu
wird eine lokale Karte aus KeyFrames und deren lokalen Nachbarn aufge-
baut, welche mit dem aktuellen Frame ausreichend Merkmale teilen. Aus der
Sammlung der KeyFrames werden die einzelnen Merkmale in den aktuellen
Frame projiziert. Dafiir muss nur gewéhrleistet sein, dass diese Merkmale
innerhalb der aktuellen Perspektive sichtbar sind. Konkret wird an den ein-
zelnen Merkmalen der Winkel und der Abstand zum Frame berechnet, wobei
bei einem zu groflen Fehler die Merkmale verworfen werden kénnen. Merk-
male, die bislang keine Ubereinstimmung in anderen KeyFrames vorweisen,
werden nun mit den naheliegendsten Merkmalen verglichen und gegebenen-
falls konnen dadurch Treffer erzielt werden. AbschlieBend kann daran die
Ausrichtung der Kamera optimiert werden.

Zuletzt wird im Trackingprozess entschieden, ob der aktuelle Frame ein
KeyFrame ist. Dazu miissen folgende Bedingungen erfiillt sein:

e Zum letzten KeyFrame miissen mindestens 20 Frames vergangen sein.

e Mehr als 20 Frames miissen nach der letzten globalen Relokalisierung
vergangen sein oder der lokale Mappingprozess ist derweil unbeschéf-
tigt.

¢ Der aktuelle Frame beinhaltet mindestens 50 Merkmale.

o Im Frame sind weniger als 90% der Merkmale aller naheliegenden Key-
Frames.
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Durch die Sicherstellung, dass ausreichend neue Merkmale im KeyFrame
gefunden wurden, kann die exakte Distanz zwischen den KeyFrames unbe-
riicksichtigt bleiben. Zum Beispiel, wenn ein Roboter ausschliefflich die Ka-
mera nach vorn gerichtet hat und riickwéarts fahrt, kann es passieren, dass
ORB SLAM keine neuen KeyFrames in den Prozess aufnimmt, da nicht ge-
niigend neue Features durch die Frames hinzugefiigt werden. Dies ist eine
explizite Abgrenzung zum Parallel tracking and mapping (PTAM) Algorith-
mus [Klein and Murray, 2007], welcher auch merkmalsbasiert einen SLAM
Algorithmus implementiert hat, jedoch die Frames nicht auf Grund der Ahn-
lichkeit auswéhlt, sondern den Abstand zwischen den Frames als Kriterium
zur Auswahl der KeyFrames benutzt. [Mur-Artal et al., 2015]

Die globale Relokalisierung ist erforderlich, sobald der aktuelle Frame
nicht ausreichend tibereinstimmende Merkmale findet und somit nicht mehr
sicher gestellt werden kann, wo sich der Standpunkt des Frames relativ zur
aufgebauten Karte befindet. Diese Relokalisierung basiert auf einem Bag
of Words Algorithmus, namentlich DBoW2, der mittels Diskretisierung vi-
sueller Worter, auch visuelles Vokabular genannt, schon bekannte Bereiche
wiedererkennt.[Gélvez-Lépez and Tardés, 2012]

Das Vokabular wird im Vorfeld offline aufgebaut, wobei sichergestellt wer-
den muss, dass die Bilder einzigartig genug sind und eine sehr grofle Menge
an moglichen Szenen abgedeckt wird, um im konkreten Einsatz gezielte Sze-
nen beschreiben zu kénnen. [Mur-Artal and Tardés, 2014] Unter der Vor-
aussetzung, dass die Trainingsphase allgemein gehalten ist, kann das gleiche
Vokabular fiir unterschiedliche Szenen eingesetzt werden. Wie weiter oben
erwahnt, sind die bereits integrierten KeyFrames zu einem gewissen Teil 4hn-
lich zueinander. Folglich ist es unwahrscheinlich, dass beim Vergleich eines
neuen Frames zu den vorhandenen KeyFrames, ausschliellich ein KeyFrame
passt. Somit wird zusétzlich zu dem Ahnlichkeitswert zwischen KeyFrame
und aktuellem Frame auch noch die lokale Ndhe betrachtet. Das ist eine Ver-
besserung zum urspriinglichen DBoW2 Algorithmus, der eigentlich nur die
zeitliche Néhe betrachtet. Schlussendlich wird zum Finden der Position und
Ausrichtung des Frames ein Perspective-n-Point (PnP) Algorithmus verwen-
det, der bei ausreichend gefundenen Inliers zum Finden und Optimieren der
Frameposition verwendet wird.

Covisibility Graph

Der Covisibility Graph wird benutzt, um die lokale Anhéngigkeit von
KeyFrames darzustellen. Dazu werden die KeyFrames in einem ungerichte-
ten Graphen miteinander verbunden, welche die gleichen Merkmale teilen.
Je mehr Merkmale sich die KeyFrames teilen, desto hoher ist das Kanten-
gewicht. Nachdem ein KeyFrame eingefiigt wurde, wird nur die Kante mit
dem grofiten Gewicht in einem FEssential Graph gespeichert. Somit wird ein
minimaler Spannbaum aufgebaut. Durch die Untermenge des Covisibility
Graphs wird ein geringer Speicheraufwand benétigt. Falls ein KeyFrame
ausgesondert wird, weil die Informationen redundant oder félschlich sind,
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dann wird der Covisibility Graph und somit auch der Essential Graph ak-
tualisiert. Laut den Entwicklern ist dadurch der Graph effizient genug, dass
selbst ein globales Bundle Adjustment nur wenig Verbesserungen erméglicht.
Des weiteren werden durch die Technik des Covisibility Graphs Schleifen
schnell gefunden, weil erkannt wird, wenn Frames eine Ahnlichkeit aufwei-
sen, obwohl diese nach der bisherigen Karte moglicherweise nicht rdumlich
beieinander liegen.

Local Mapping

Zum Local Mapping wird der aktuelle KeyFrame in den Covisibility Graph
eingefligt. Der Graph wird anschliefend aktualisiert und schliellich ein mi-
nimaler Spannbaum, der Essential Graph, aufgebaut. Mittels des oben er-
wahnten DBoW2 Algorithmus wird der KeyFrame zu einer Bag of Words
Repréasentation umgewandelt, das unter anderem zur Triangulierung beim
Einfiigen neuer Merkmale verwendet wird.

Diese durch die Triangulierung errechneten Kartenpunkte miissen mehrere
Tests zur Aufnahme in die lokale Karte bestehen:

e Die Punkte miissen eine Erkennungsrate von mehr als 25% in den
KeyFrames, in denen diese rechnerisch sichtbar sein miissten, vorwei-
sen. Unabhéingig vom Rauschen oder Merkmalserkennungsraten kon-
nen Merkmale zum Beispiel durch wechselnde Perspektiven verdeckt
werden. Infolge der Beriicksichtung dieses Aspekts ist die Erkennungs-
rate eher gering.

e Mindestens in drei KeyFrames miissen die Punkte gesehen und erkannt
werden.

Sind diese Tests einmal bestanden, kann ein Punkt nur noch wahrend der
Laufzeit von der Karte geloscht werden, wenn sich dieser bei weniger als
drei KeyFrames im Verfolgungsprozess befindet. Vorerst scheint das wie ein
immer zutreffendes Kriterium, weil es schon eingangs gepriift wurde. Jedoch
kénnen KeyFrames ausgeschlossen und geléscht werden und somit ist diese
Kriterium auch nach dem Einfiigen des Punktes erfiillbar.

Um neue Punkte zur Karte hinzuzufiigen, werden ORB Paare zwischen
den Nachbar-KeyFrames im Covisibility Graphen gesucht und diese dann tri-
anguliert. Eine detailierte Beschreibung zur Triangulation zwischen mehre-
ren Punkten befindet sich im Abschnitt R.5. Des weiteren werden Merkmale
ohne eine gefundene Ubereinstimmung in “Bag of Words”-dhnlichen Key-
Frames gesucht. Im letzten Abschnitt des Trackings wird dieses Verfahren
néher beschrieben. Dabei werden nur triangulierte Punkte akzeptiert, wenn
sich diese in der positiven Tiefe beider KeyFrames befinden und die Paral-
laxe, der Reproduktionsfehler und die Skalierungskonsistenz untersucht und
akzeptiert wurden.

Ein lokales Bundle Adjustment wird lediglich mit den KeyFrames aus-
gefithrt, die durch den Covisibility Graphen mit dem aktuellen KeyFrame
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verbunden werden. Die iibrigen KeyFrames bleiben fix und werden nur noch
im Optimierungsprozess beriicksichtigt.

Im letzten Schritt des Local Mapping Prozesses werden redundante Key-
Frames gefunden und aus dem Mapping ausgeschlossen. Hierbei wird festge-
stellt, ob 90% der dargestellten Punkte eines KeyFrames durch mindestens
drei anderen KeyFrames repréasentiert wird. Wenn dies der Fall ist, wird der
KeyFrame geloscht. Durch die Eliminierung von Redundanzen wird der Da-
tensatz in einem stetig komplexer werdenden Mappingprozess effizient im
System angelegt.

Loop Closing

Zum Schlieflen eines gefundenen Kreises (Loop) muss zum einen die Er-
kennung des Loops durchgefithrt werden und zum anderen der vorhandene
Loop korrigiert werden.

Als erstes wird mittels DBoW2 eine Ahnlichkeit der niichsten KeyFrames
im Covisibility Graphen berechnet. Der geringste Ahnlichkeitswert s, ...
wird dazu verwendet, um die angeforderten unidhnlicheren Ergebnisse aus
der Bildwiedererkennungsdatenbank zu filtern. Alle KeyFrames, die direkt
mit dem aktuellen KeyFrame verbunden sind, werden ausgeschlossen. Um
sicher zu stellen, dass die Ahnlichkeit kein Zufall ist, miissen mindestens drei
zusammenhdngende KeyFrames diesem Kriterium entsprechen, damit diese
als Loop Kandidaten angesehen werden koénnen.

Im néchsten Schritt wird der Kandidaten-KeyFrame dem aktuellen Key-
Frame angeglichen. Dazu wird die aktuelle Abweichung und somit der fort-
laufende Fehler bestimmt. Vorerst werden, wie im Prozess vorher zum Um-
wandeln des Frames in einen KeyFrame, die ORB Merkmale zwischen den
KeyFrames abgeglichen. Als Ergebnis entsteht ein 3D zu 3D Punkteabgleich
zwischen den beiden KeyFrames. Alternativ dazu wird ein RANSAC Verfah-
ren eingesetzt, dass durch mehrere Iterationen die Ahnlichkeit beider Key-
Frames bestimmt, nach dem Ansatz von [Horn, 1987]. Danach wird nach
Inliers gesucht und mit der gefundenen Perspektive wird die aktuelle Aus-
richtung des KeyFrames optimiert. Das wird solange fortgesetzt, bis die
aktuelle Ausrichtung akzeptiert werden kann.

Um den Kreis vollstdndig schliefen zu konnen, miissen alle KeyFrames
neu ausgerichtet werden. Dazu werden ausgehend vom aktuellen KeyFrame
und dessen Pendant die Nachbarn im Covisibility Graphen untersucht, um
anschliefend die ibereinstimmenden Punkte neu zu positionieren und daran
die KeyFrames neu auszurichten. Abschlieend wird mittels iiber eine die
Optimierung des Covisibility Graphen der Essential Graphs verbessert und
somit die aktualisierte Karte abgespeichert.
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4 Praktischer Einsatz von ORB SLAM

Der ORB SLAM wurde im Rahmen dieser Arbeit im Projekt AutoNOMOS
Labs praktisch eingesetzt. Das zur Verfiigung gestellte Auto besitzt vier Ka-
meras, die einen 360° Blick ermoglichen. Dazu sind zwei Kameras in den
Seitenspiegeln verarbeitet, wobei eine in und eine gegen die Fahrtrichtung
ausgerichtet ist. Getestet wurde mit einem Laptop, der einen Intel 15-4300U
Prozessor und eine integrierte Graphikkarte verbaut hat. Der RAM Spei-
cher betrigt 8 GB. Fiir den praktischen Test wurden Bilder mit weiteren
Daten, wie zum Beispiel der Odometrie, aufgenommen, damit der Algorith-
mus dann offline die Daten verarbeiten kann. Obwohl die Odometriedaten
per se nicht bendtigt werden, gab es Versuche diese in dem Algorithmus mit
zu verwerten, um vermeintliche Schwachstellen auszubessern.

Fiir die Aufnahme und das Abspielen der Daten wurde ROS verwendet.
Robot Operating System (ROS) ist ein Framework, das Bibliotheken und
Werkzeuge zur Verfiigung stellt, welche die Entwicklung von Robotern un-
terstiitzen.B Innerhalb des Systems kénnen klar abgegrenzt iiber verschiede-
ne Datentransferkanéle Nachrichten mittels eines First In First Out (FIFO)
Prinzips zwischen den Modulen ausgetauscht werden. Da alle Nachrichten
mit einem internen zeitlichen Stempel versehen sind, konnen einzelne Nach-
richtentypen miteinander synchronisiert werden, wie zum Beispiel die Odo-
metriedaten und die aufgenommenen Bilder. Module sind abgegrenzte Ein-
heiten, die zweckgebunden einkommende Daten bearbeiten und in einen oder
mehreren dedizierten Kanélen versenden. Folglich kénnen einzelne Module
ausgetauscht oder gar frei zur Verfiigung gestellt werden, um in anderen
Modulketten eingesetzt zu werden.

Das AutoNOMOS Labs Projekt ist mit vielen Modulen auf ROS einge-
stellt. Somit wurde die Aufnahme der Daten mit ROS realisiert und als ein
ROS eigenes Archiv namens Rosbag verpackt. Dieses Archiv speichert in
vordefinierten Zeitabstédnden (Ticks) alle Daten, die tiber die ausgewéahlten
Kanéle zur Verfiigung gestellt werden. ORB SLAM stellt aulerdem auch
eine Verbindung zu ROS bereit. Dadurch lassen sich mit wenig Aufwand die
aufgenommenen Daten in den Algorithmus einspeisen.

4.1 Erstanbindung an ORB SLAM 2

Der Einsatz vom ORB SLAM 2 erschien vorerst problemlos. Sobald der
Videoausgang aus dem Archiv an den passenden Eingangskanal des Pro-
gramms anlag, konnten in den Frames Merkmale gefunden und auch eine
lokale Karte aufgebaut werden. Jedoch war es aufféllig, dass bei Erh6hung
der Geschwindigkeit der Algorithmus den Bezug zur bisher aufgebauten Kar-
te verlor und sich danach, durch die sich stetig verandernde Umgebung, nicht
mehr relokalisieren konnte.

4Nihere Informationen findet man zu ROS unter www.ros.org.
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Abbildung 7: Aufnahme einer Fahrt mit schwacher Auflenbelichtung. Da-
durch ist die Belichtungszeit der Kamera so lang, dass, wie hier dargestellt,
ein Verwischungseffekt schon bei geringen Geschwindigkeiten auftritt. Deut-
lich erkennbar ist dies bei dem Muster der Steine und den Stufenkanten.

Die erste Vermutung war, dass durch die erhéhte Geschwindigkeit die Bil-
der verwischen und ein sogenannter Blur Effekt auftritt. Diese Verwischung
der Bilder ist abhéngig von der Belichtungszeit und der relativen Bewegung
der Kamera zu den aufgenommenen Objekten. Bei der ersten Aufnahme war
die Verwischung deutlich sichtbar, wie auf dem beispielhaften Ausschnitt
des Videomaterials in Abbildung [ zu sehen ist. Der Blureffekt kann bei
vergleichbaren Kameras und Geschwindigkeiten unterschiedlich auftreten,
wenn die Kamera, wie das verbaute Modell am Auto von AutoNOMOS
Labs, automatisch die Belichtungszeit an der Helligkeit der Umgebung an-
passt.[, S. 75ff] Mit Hilfe einer neuen Aufnahme bei helleren
Lichtverhéltnissen konnte diese Vermutung widerlegt werden, da hier selbst
bei hoherer Geschwindigkeit kein Blur Effekt auftrat und ORB SLAM 2 sich
trotzdem nicht dauerhaft lokalisieren konnte.

Eine weitere Moglichkeit, warum der Algorithmus die Lokalisierung ver-
liert, ist, dass die Bilder nicht in Echtzeit verarbeitet werden konnten. Die
Idee kam dadurch, dass unter mehr Last, wie zum Beispiel bei der gleich-
zeitigen Aufnahme eines neuen Archivs und die Nutzung von ORB SLAM
2, der Algorithmus beobachtbar weniger Punkte fand und somit auch das
Aufbauen einer lokalen Karte schlechter funktionierte.

Um das zu Uberpriifen wurde ein Testszenario ausgewihlt in dem das
Auto aus einem Parkplatz herausrangiert und danach in die Anfahrt tber-
geht. Beim Rangieren ist die Szene, auf dessen Blick sich die Kamera richtet,
vorwiegend unveréndert, lediglich die Perspektive verédndert sich stetig. Das
Ergebnis wird in Abbildung § dargestellt. Dabei wurden in 0.1 Schritten von
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Abbildung 8: Die Gegeniiberstellung der Abspielgeschwindigkeit des ROS
Archivs und der verarbeiteten Frames. Man sieht, dass ab einen Faktor von
0.2 der Abspielgeschwindigkeit, die Verarbeitungsrate konvergiert. Die zwei
unterschiedlichen Plots kennzeichnen die Grofie des ROS Buffers beim Abon-
nenten des Bildkanals. Je grofler der Buffer ist, desto mehr Bilder kénnen
im Buffer zur spéteren Verarbeitung gelagert werden. Jedoch ist erkenn-
bar, dass sich durch einen gréfleren Buffer keine signifikanten Unterschiede
ergeben.

0.1 bis 1.0 der Echtzeit gemessen, wie viele Frames in ORB SLAM 2 ver-
arbeitet wurden. Unabhéngig von der Giite der Verarbeitung wird deutlich,
dass je kleiner der Multiplikator wird, desto mehr Frames konnen verar-
beitet werden. Dieses Szenario zeigt, dass die Verarbeitung der Bilder den
fortlaufenden Prozess blockiert und somit bei nicht ausreichender Leistungs-
stiarke des Prozessors oder der Graphikkarte das Framework nicht seine volle
Leistung erzielen kann.

In ROS ist ein Buffersystem fiir Abonnenten eines Kanals integriert, dass
eine vorher sperzifizierte Anzahl an Elementen speichert, falls das aktuelle
Modul blockiert. Um auszuschlielen, dass der Grund fiir die geringe Verar-
beitungsanzahl der Frames bei den echtzeitnahen Abspielgeschwindigkeiten
ein zu klein bemessener Buffer ist, wurde dies ebenfalls untersucht und in der
Grafik § eingetragen. Dabei ist zu erkennen, dass Abweichungen vorhanden
sind, wohingegen der gréfiere Buffer nicht deutlich besser abschneidet. Das
lasst die Vermutung zu, dass die Verarbeitungszeit pro Frame &hnlich ist
und der Buffer nicht mit eventuell unaufwendigen Frames abgebaut werden
kann.

Trotz gleichem Bildmaterial und keinen Verdnderungen der Abspielge-
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schwindigkeiten, konnten Unterschiede in der Anzahl der verarbeiteten Frames
festgestellt werden. Jedoch sind diese Unterschiede so gering, dass dadurch
keine deutlichen Veranderungen zum hier prasentierten Ranking entstehen
wiirden.

Abschlieflend ist die Framerate dafiir ausschlaggebend gewesen, dass bei
einer Fahrt entlang einer Strafle nicht geniigend Merkmale gefunden werden
konnten, um das lokale Kartographieren vollstdndig durchfiihren zu kénnen.
Wenn die Abspielrate von ROS Archiven minimiert wird, kann die Quali-
tat des Algorithmus vollstéandig entfaltet werden. Mit der oben genannten
Spezifikation fiir diese Arbeit ist es angemessen, lediglich mit } der Echtzeit
zu arbeiten. Bei einer anderen Rechnerkonfiguration miisste neu bestimmt
werden, ob eventuell die Echtzeit die volle Leistungskraft des Algorithmus
entfaltet oder ob auch da die Abspielgeschwindigkeit herunter geregelt wer-
den miisste.

4.2 Eingrenzung des Sichtfelds

Durch die Anbringung der Kamera im Seitenspiegel ist nicht nur die Umge-
bung im Bild zu erkennen, sondern auch das Auto per se. Da das Auto so viel
Struktur aufweist, sodass der Algorithmus Merkmalspunkte darin erkennt,
kommt es zu einem falschen Riickschluss iiber die Position der Merkmale
im Raum: Die Kameraposition verdndert sich, die Position der Merkmale
im Auto hingegen nicht, somit miissen die gefundenen Merkmale in einer
grolen Entfernung liegen. Die Punkte im Raum, die sich nun unterhalb
der Grundebene befinden, kénnen sowohl nachfolgende Ausrichtungen neu-
er KeyFrames, als auch in der Weiterverarbeitung der Punkte, zum Beispiel
zum Finden der Bodenebene, storen.

Um dies zu umgehen, wurde das Sichtfeld der Kamera eingeschrankt. Da
sich das Auto im unteren rechten Bereich des Bildes befindet, wurde aus-
gehend vom linken oberen Eck das Sichtfeld auf 2 der Hohe und der Brei-
te verkiirzt, wie in der Abbildung E beispielhaft dargestellt wurde. Durch
diese Einschrinkungen werden Informationen im roten und im griinen Ab-
schnitt von der Strafle nicht weiter beachtet. Der rote Part hindert den
Algorithmus nicht, weil dieser Abschnitt gréfitenteils einen nahegelegenen
Straflenabschnitt abbildet und dieser wenig Informationen iiber die Umge-
bung beinhaltet. Durch das Auslassen der griinen Felder werden wesentlich
mehr Informationen eingebiifit, da gut erkennbare Merkmale nicht weiter
zur Ausrichtung der Kamera dienen konnen. Als problematisch erweist es
sich, wenn die Kamera nah an groflen Objekten wie zum Beispiel parkenden
Autos vorbei fahrt. Dabei wird ein wesentlicher Teil des Bildes durch ein
merkmalsarmes Objekt verdeckt, was dazu fithren kann, dass der Algorith-
mus die Lokalisierung verliert und diese nicht mehr wiederfindet, weil alle
bislang gefundenen Merkmale sich in einem Bereich befinden, der nicht mehr
klassifiziert wird.
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ORB-SLAM2: Curren

Abbildung 9: Ansicht des Sichtfeldes, in dem die Merkmale gesucht werden.
Im blauen Part wird gesucht, der rote Part enthélt wenig Informationen fir
den Algorithmus und die griinen Felder werden nicht berticksichtigt, obwohl
diese wichtige Informationen enthalten.

Zur Verbesserung muss das Sichtfeld ndher an die Kontur des Autos ange-
glichen werden. Auf Grund der Auslastung der Rechenleistung ist in diesem
Projekt die Effektivitdt wichtiger als die Qualitdt. Deswegen wurden fiir
weitere Tests der rechteckige, in Abbildung% blau dargestellte, Ausschnitt
verwendet.

4.3 Kriimmung durch tangentiale Verzerrung

Dieser Test fokussiert die Umgénglichkeit des Frameworks mit einer ge-
kriimmten Kameralinse, auch Fischaugenoptik genannt. Durch die Kriim-
mung der Linse wird ein groferer Offnungswinkel der Kamera erzeugt, was
dazu fihrt, dass die nahe Umgebung verzerrt vergréflert wird und die Ferne
gestaucht wird. Weil die Bewegung zu den Seitenkameras nahezu orthogo-
nal zur Ausrichtung ist, werden zwei Fluchtpunkte erfasst, aus denen sowohl
die neue Umgebung auf der Bildfldche erscheint, als auch in einem anderen
Fluchtpunkt verschwindet.

Die Kalibrierung der eingebauten Seitenkameras erwies sich als schwer, da
Teile des Bildes vom Auto verdeckt werden oder durch die Autokontur un-
erreichbar waren. Somit entstand nur eine unzureichende Kalibrierung, die
beim Einsatz die abgebildete Karte mutmaflich verzerrte. Trotz der Pro-
bleme wurden zwei mafigebliche Kalibrierungen, die augenscheinlich nach
der Rektifizierung unverzerrte Bilder hervorbrachten, mittels ORB SLAM 2
getestet. In der Tabelle § sind die verwendeten Kalibrierungsdaten zusam-
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Kalibrierung

[

Ty

c

Jan Bernoth

c

Cal, 394.999966 396.759510 603.059617 396.051/6422
Caly, 394.999966 396.759510 603.059617  396.046422
Caly, 279.477672  278.898255 636.855944 402.275101
Cal, 279.477672  278.898255 636.855944 402.275101
Kalibrierung ki ko D1 D2 kg
Cal, -0.113782  0.007773  0.003508  0.002119 0.000000
Calq 0.261652 -0.082850 0.028070 -0.005376 0.000000
Caly, -0.113782  0.007773  0.003508  0.002119 0.000000
Cal, 0.261652 -0.082850 0.028070 -0.005376 0.000000

Tabelle 3: Tabellarische Ansicht der verwerteten Kalibrierungen. Cal; und
Cal, sind Werte aus vordefinierten Kalibrierungsprozessen und Cal;5 und
Cal,; sind Kombinationen aus Cal; und Cal,. Die erste Tabelle enthélt
Werte fiir die Kameramatrix, wobei in der zweiten Tabelle die Kalibrie-
rungskoeffizienten dargestellt werden.

mengefasst. Dabei sind die Kalibrierung Cal; und Cal, aus Kalibrierungs-
algorithmen entstanden und Cal,, und Caly; sind vom Autor kombinierte
Kalibrierungen, um die Entzerrung der Bilder ndher zu untersuchen.

In der ersten Tabelle aus der Tabellenansicht g ist die Kameramatrix der
einzelnen Kalibrierungen aufgefiihrt. Die Zusammensetzung der Kamera aus
den Werten stellt sich folgendermafien dar:

fz 0 ¢,
( 0 f, cy) .
0 0 1

In ORB SLAM 2 wird fiir die Entzerrung der Punkte die Standardbibliothek
von OpenCV verwendet. Um die radiale und tangentiale Verzerrung aus der
zweiten Tabelle aus der Tabellenansicht B zu beriicksichtigen, werden in der
Bibliothek die Parameter folgendermaflen verwertett:

(54)

Teorrected = & T [2P12Y + pa(r? + 227)]
Yeorrected = ¥ T [P1 (1% 4 2y%) + 2poay].

Néhere Erlauterungen zu den 5 Entzerrungsparametern (kq, ko, K3, P1.Ps)
und den intrinsischen Parametern (f,, f,,¢c,,c,) sind im Abschnitt zu
finden.

Die Umgebung, in der die Verzerrungen getestet wurden, ist verkehrs-
ahnlich, um gleichzeitig festzustellen, ob der Algorithmus auch auf die reale
Praxis eines autonom fahrenden Autos angewendet werden kann. Im Verlauf

Shttp://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/
camera_calibration.html, Stand: 21.10.2016.
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Abbildung 10: Ansicht der ersten Teststrecke in der Nahe der FU Berlin.
Die Ansicht entstammt Google Maps .

des Tests wird eine verkehrsberuhigte Strafle abgefahren, die mit Baumen
und parkenden Autos begrenzt ist. Die Bilder der Umgebung sind in der
Abbildung @ zu sehen.

Diese Strecke wurde wieder mittels ROS aufgenommen und mit den ein-
zelnen Kamerakalibrierungen in ORB SLAM 2 verarbeitet. Die Ergebnisse
kénnen in den Plots den Abbildungen und @ eingesehen werden. Die
Verzerrung aller lokalen Streckenaufnahmen ist deutlich sichtbar. Jedoch
sind Cal; und Cal;5 die besten Kalibrierungen, weil diese zumindest den
Kreis schliefen konnten und somit ein vermeintlicher Drift behoben werden
konnte. Wie in der Abbildung @ zu sehen ist, kann die Strecke nicht die
eingetragene Wolbung vorweisen. In Cal, wurde kurz vor dem Schlieflen des
Kreises der relative Bezug verloren. Die Cal,; baut eine nicht nachvollzieh-
bare Karte auf.

Wie schon erwiahnt, stellt die lokale Karte der KeyFrames eine sehr ver-
zerrte Wirklichkeit dar. Das kann sowohl an der Kalibrierung liegen, welche
durch Verdnderungen ein signifikant verschiedenes Bild liefert, als auch an
der Verarbeitung der Punkte in das eigene Kartografierungssystem. Um die
Punkte zu entzerren wird eine OpenCV Funktion verwendet.H Diese Funkti-
on transformiert Punkte einer verzerrten Ebene mittels der Kameramatrix
und Verzerrungskoeffizienten in eine unverzerrte Ebene. Da ORB SLAM 2
noch mit OpenCV 2.x arbeitet, kann eine mogliche Verbesserung sein, das
Projekt von OpenCV 2.x auf OpenCV 3.x umzustellen.

Durch die eigene Programmierung von vielen Modulen innerhalb von ORB
SLAM 2 sind nicht viele OpenCV Klassen vorhanden, die von der Um-
stellung von OpenCV 2 zu 3 beriicksichtigt werden miissten. Somit ist die
Umstellung des Projekts mit einem kleinen Wegweiser, der von OpenCV
vorbereitet wurde, schnell durchfithrbar.? Wenn man jedoch weiterhin ROS
benutzen mochte, muss man beachten, dass nicht nur das OpenCV 3 Paket
in ROS installiert ist, sondern auch, dass die Funktionen wie zum Beispiel
cv__bridge auch nach OpenCV 3 portiert werden.

Shttp://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/doc/geometric_
transformations.html#undistort
"http://docs.opencv.org/3.1.0/db/dfa/tutorial_transition_guide.html
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cal_1 cal_1

cal_2 cal_2

0.00 ~0.005-0.010°0-015
~0.03015 0.010 0.005 0.000

Abbildung 11: Die geplotteten KeyFrames der einzelnen Durchldufe mit den
programmatischen Kalibrierungen aus den Tabellen B. Die Pfeile zeigen die
Fahrtrichtung.

Trotz der konzeptionellen Umstellungen innerhalb von OpenCV in Bezug
auf das Fischaugen Modell und der Portierung des Projekts nach OpenCV
3 konnte das lokale Kartographieren nicht verbessert werden. Das Gegenteil
trat ein: der Algorithmus verlor kurz nach dem Start die Orierntierung, hat
im Allgemeinen weniger Merkmale gefunden und verwarf friihzeitig schon
aufgenommene KeyFrames. Vor allem beim letzten Punkt ist der Grund
nicht klar erkennbar. Eine Moglichkeit ist, dass Merkmale aussortiert wer-
den, wenn der Algorithmus konstant die aktuelle Position falsch bemisst und
somit tbereinstimmende Merkmale als falsch positioniert betrachtet. Diese
fiir den Algorithmus falsch positionierten Merkmale werden als Fehler an-
gesehen und geloscht. Dadurch entfallen auch KeyFrames, die nicht mehr
genug neue Merkmale zur lokalen Karte beitragen.

Eine weitere Erklarung fiir die sehr verzerrte Kartographierung ist, dass
die Kalibrierung der Kamera, besonders im Bezug auf die Fokallange, nicht
mit der Langeneinheit des Algorithmus abgestimmt ist. Szelski erwahnt das
als eine der grofiten Fehleranfélligkeiten in der Kalibrierung von Kameras in
der Computer Vision. [Szeliski, 2010, S. 53] Dahingehend ist auch ein Fehler
zu beobachten: Je langer der Algorithmus im Betrieb ist, desto grofler wird
die Skalierung der Umgebung. Daraus kann folgen, dass die Kalibrierung

8http://docs.opencv.org/3.1.0/db/d58/group__calib3d__fisheye.html
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Abbildung 12: Der zweite Teil der geplotteten KeyFrames aus den Tabellen
. Die Pfeile zeigen die Fahrtrichtung an, aufler beim letzten Durchlauf, wo
die Fahrt nicht mehr zu rekonstruieren ist.

aus der Sicht von ORB SLAM 2 immer weniger mit der aktuellen Kamera-
einstellung iibereinstimmt und schliellich die eigene Karte noch verzerrter
dargestellt wird.

Schlussendlich konnte nicht ermittelt werden, warum die Kartographie-
rung dermaflen verzerrt ausfallt. Im veroffentlichten wissenschaftlichen Bei-
trag [Mur-Artal et al., 2015] wird dieses Thema nicht im Detail behandelt
und auf der Open Source Seite des Projekts duflern sich lediglich Nutzer von
ORB SLAM 2 {iber die Vereinbarkeit von Algorithmus und Fischaugenka-
meras. Dem Gegeniiber steht ein Projekt von [Urban et al., 2016], welches
ORB SLAM 2 mit mehreren Kameras gleichzeitig ausfiihrt und somit eine
rundum Kartographierung der Umgebung erméglicht. Dafiir wurden auch
Fischaugenkameras verwendet, die in der Videodemonstration H eine unver-
zerrte Umgebung abbildeten. Allerdings konnte dieses Projekt im Rahmen
dieser Arbeit nicht weiter untersucht werden.

4.4 Schlieflen von Kreisen

Das Schlielen eines Kreises funktioniert sehr gut. Selbst im verzerrten Sze-
nario, in dem sich ORB SLAM 2 im Test aus dem vorherigen Abschnitt

9https://youtu.be/ggZqsiePUq8, Stand 21.10.2016
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(a) Die abgefahrene Strecke wird in gekriimmter Form, bedingt durch die intrinsi-
sche Kalibrierung der Kamera, dargestellt und in wenigen KeyFrames wird erkannt,
dass ein Kreis gefahren wurde.

(b) Der Kreis wurde erkannt und geschlossen. Daraufhin wird nahezu der ganze
Graph optimiert.

Abbildung 13: Prozedur des Kreisschliefens im ORB SLAM 2 Algorithmus.
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befindet, konnen zwei KeyFrames als gleich erkannt werden, obwohl beide
auf der lokalen Karte weit voneinander entfernt sind. Auf der Abbildung
sieht man den angezeigten Vorgang kurz vor und nach dem Kreisschlieflen.
Der genaue interne Ablauf wird in Abschnitt erldutert. Es werden, um
den Kreis zu schliefen, nicht alle KeyFrames optimiert, sondern lediglich
solche, die Ahnlichkeit mit den KeyFrames haben, welche die SchlieBung in-
itiieren. Dadurch entsteht vermutlich der markante Knick in der Mitte der
Strecke.
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5 Ausblick

ORB SLAM 2 funktioniert sehr gut in einer statischen, unverdnderten Um-
gebung und ist, im Gegensatz zu PTAM, darauf ausgelegt, durch die effizi-
ente und nicht redundante Speicherung von KeyFrames, iiber einen l&ngeren
Zeitraum performant zu arbeiten. Um in realen Umgebungen eingesetzt zu
werden, bedarf es einigen Verbesserungen hinsichtlich der Einbindung in
komplexen Werkzeugketten und der Umstellung von einem lokalen in einen
globalen Kontext. Beispielhaft werden in diesem Kapitel Verbesserungsvor-
schlage diskutiert.

5.1 Teil eines komplexen Arbeitsablaufs

Damit der angewandte Algorithmus eine Komponente eines grofleren Ar-
beitsprozesses wird, wie zum Beispiel als Teil des Prozesses einen Parkplatz
fiir ein Auto zu finden, bedarf es neben der Funktionalitdt, die Umgebung
zu Kartographieren und sich relativ zu positionieren, zusétzlich an Méglich-
keiten, sowohl die gemessenen Daten in ORB SLAM 2 einzuspeisen, als auch
die extrahierten Erkenntnisse leicht weiter zu verarbeiten.

Der Videoeingang, wie im Abschnitt @ naher dargestellt, wird durch
die Anschlussmoglichkeit mittels ROS gewéhrleistet. Leider basiert die ROS
Schnittstelle auf einer sehr alten Version und wird nicht aktualisiert. Folg-
lich ist der Build Prozess mit catkin, das neuste Build System in ROS, noch
nicht im Hauptentwicklungsstrang integriert. Hingegen, und das ist bei ei-
nigen Kritikpunkten an ORB SLAM 2 ein Vorteil, ist der Code 6ffentlich
verfiigbar. Das heifit die Umstellung auf catkin wurde schon von anderen
Nutzern zur Verfligung gestellt.@ Falls noch weitere Daten in den ORB
SLAM 2 Algorithmus einflieen sollen, wie zum Beispiel GPS Daten, um
die lokale Karte im globalen Kontext einzubetten, muss diese Schnittstelle
noch hinzugefiigt werden. Im Gegensatz zu den sich stetig aktualisierenden
Daten, wird die intrinsische Kameraeinstellungen von einer separaten Datei
ausgelesen.

Im Kontrast dazu ist die Weiterverarbeitung der SLAM Erkenntnisse we-
sentlich schwieriger. Nach dem Schliefen des Programms wird eine Datei
angelegt, die ausschliellich die Trajektorie der KeyFrames speichert. Das
wirft mehrere Probleme auf:

e Die Weiterverarbeitung der Trajektorie kann nur offline, nachdem alle
Daten verarbeitet wurden, vollzogen werden.

e Die Merkmale zu den einzelnen Frames werden nicht persistent ge-
speichert und auch nicht fiir eine Weiterverarbeitung aufbereitet. Die
Weiterverarbeitung der erkannten Merkmalspunkte beispielsweise zur

Ohttps://github.com/raulmur/0RB_SLAM2/pull/52
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Objekterkennung kann nicht ohne eine Weiterentwicklung des Projekts
durchgefiihrt werden.

In der Gemeinschaft, die sich um das Open Source Projekt versammelt
hat, wurde der Ansatz zur persistenten Speicherung der Merkmale schon
umgesetzt@. Jedoch ist lediglich angedacht, dass die Daten wieder mit dem
ORB SLAM 2 Programm gedffnet werden und die gewonnenen Daten nur
innerhalb des Programms wiederverwendbar sind.

Der Ansatz, dass ORB SLAM 2 als Modul einer Werkzeugkette einge-
bettet wird, ist in diesem Projekt nicht geplant. Die Realisierung ist dem-
entsprechend auch schwer, da mehrere Kanéle als Ausgang aufgebaut werden
miissten. Zum einen wird ein Kanal bendtigt, der alle neuen Erkenntnisse
aufnimmt, wie zum Beispiel die neuen KeyFrames und die angrenzenden
Merkmalspunkte, die danach weiter verarbeitet werden kénnten. Zum ande-
ren miisste ein Kanal aufgebaut werden, der die Aktualisierungen tbertragt,
zum Beispiel Optimierungen an den KeyFrames und geloschte KeyFrames.

Eine weitere Entscheidung, die man in einem Arbeitsprozess mit beden-
ken muss, ist, ob die Datenaustauschrate zwischen den Modulen gering zu
halten ist oder ob die Verarbeitung so wenig redundant wie moglich sein
soll. Ist die Pramisse die Datenraten zwischen den Modulen gering zu hal-
ten, zum Beispiel indem nur die Verédnderungen der KeyFrames {ibertragen
werden, dann miissen in dem aufnehmenden Modul Moglichkeiten imple-
mentiert sein, Schritte zur Auswertung dieser Daten selbst vornehmen zu
konnen, wie unter anderem die Ausrichtung der angrenzenden KeyFrames
oder der Umgang mit den bereits gewonnenen Merkmalen. Das bedeutet,
dass Teile des ORB SLAM 2 Algorithmus doppelt benutzt werden. Wenn
die Verarbeitung effizient realisiert werden soll, dann muss jede einzelne
Anweisung uber die Datenkanéle Gbertragen werden, das heifit sowohl die
Veranderungen der KeyFrames, als auch der sich verdndernde Covisibility
Graph und die Verdnderungen an den gefundenen Merkmalen.

5.2 Einbringen von globalen Informationen

In einem sich stetig &ndernden Szenario, wie zum Beispiel einer Autofahrt,
kann es passieren, dass ORB SLAM 2 die Lokalisierung verliert und sich
nicht mehr relokalisieren kann. Wie im Abschnitt @ analysiert wurde, ist
das in den Experimenten héufiger aufgetreten, wenn zum Beispiel Autos
einen grofien Teil der Sichtfliche verdecken. Die Relokalisierung ist darauf
ausgelegt, dass zu einem unbestimmten Zeitpunkt schon erkannte Merkma-
le wiedergefunden werden, an Hand derer sich der Algorithmus ausrichten
kann. Jedoch tritt bei einer Autofahrt in einer nicht vorher kartographierten
Umgebung dieser Ereignis nicht ein.

Uhttps://github.com/raulmur/0RB_SLAM2/issues/1¢
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Um dem entgegenzuwirken muss die lokal aufgebaute Karte mit globa-
len Informationen, wie zum Beispiel GPS Daten verkniipft werden. Dies
kann dazu fithren, dass die Relokalisierung bei einer zu weiten Entfernung
der bereits verarbeiteten KeyFrames nicht weiter beriicksichtigt wird, son-
dern der Algorithmus sich in den Zustand des Neustarts versetzt und den
aktuellen Frame als Initialisierungsframe verwendet. In der aktuellen Funk-
tionsweise von ORB SLAM 2 ist es nicht vorgesehen, dass der Algorithmus
sich selbststéndig neustartet, wenn erst einmal KeyFrames in den Prozess
des Trackings aufgenommen wurden. Ohne globale Informationen ist es eine
schwierige Aufgabe, die bereits gesammelten Informationen abzuspeichern
und gegebenenfalls effizient wiederzuverwenden.

Im Bezug auf die Speicherung der vorhandenen KeyFrames kénnen globale
Informationen helfen, tiber einen ldngeren Zeitraum grofie Mengen an Da-
ten zu speichern. Wenn in der Datenbank fiir die Ahnlichkeiten zusétzlich
globale Informationen verarbeitet werden, kénnen viele KeyFrames unbe-
riicksichtigt bleiben, die durch eine gréflere Entfernung zum aktuellen Bild
nicht relevant sind. Somit wiirden globale Informationen vermutlich den lo-
kalen Kontext komplexer werden lassen, hingegen kénnten Probleme der
Langzeitnutzung dadurch verhindert werden.

5.3 Gemeinsame Verarbeitung mehrerer Kameras

Besonders im Szenario eines Autos ist die Idee naheliegend, mehrere Ka-
meras miteinander zu verbinden und die unterschiedlichen gewonnenen Er-
kenntnisse aus den verschiedenen Kameras in einer lokalen Karte zu ver-
binden. Dafiir hat ORB SLAM 2 wenige Strukturen bereits integriert. Zum
Beispiel ist an jedem KeyFrame im Programmcode neben der Ausrichtung
und Position auch die Kamerakalibrierung angeheftet. Das erleichtert den
Prozess jeden KeyFrame individuell zu behandeln. Jedoch ist dieses Vorge-
hen nicht konsequent im Algorithmus wiederzufinden.

Im Jahr 2016 wurde in einer wissenschaftlichen Arbeit von [Urban et al.,
2016] diese Idee der Benutzung mehrerer Kameras umgesetzt. Dabei geht es
konkret um ein festes System aus mehreren Fischaugenkameras, die in einer
weitestgehend starren Umgebung mit ORB SLAM 2 kartographieren. Dieses
Projekt ist auch auf Github verfiighar.t4 Auch wenn es in dieser Arbeit nicht
weiter beriicksichtigt werden konnte, wére es sowohl im Einsatz der Fischau-
gentechnologie als auch in der Kombination der verschieden ausgerichteten
Kameras ein spannendes Projekt fiir das autonome Fahren.

2https://github.com/urbste/MultiCol-SLANM.
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6 Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersucht, wie praktikabel einsetzbar ORB
SLAM 2 im Projekt AutoNOMOS Lab ist. Ziel dabei war es, dass der einge-
setzte Algorithmus sowohl in Echtzeit anwendbar ist und iterativ mit Hilfe
der eingehenden Daten die Umgebung analysieren kann.

ORB SLAM 2 ist ein Algorithmus, der basierend auf Bundle Adjustment,
die Kameras iterativ ausrichtet, indem die relative Position zum gefundenen
Merkmal aus der Umgebung bestimmt wird. Bundle Adjustment ist ein Prin-
zip, dass der Epipolargeometrie entstammt und die relative Positionierung
und Ausrichtung von n-Kameras ermoglicht. Um aus den Kameraeinstel-
lungen die Punktvermutungen zu vereinen, werden diese Punkte im Raum
trianguliert.

ORB SLAM 2 setzt sich schon im Namen aus zwei Themengebieten zu-
sammen, zum einen ORB und zum anderen SLAM. ORB ist ein Algorithmus
zum schnellen Finden von robusten Merkmalen. SLAM hingegen ist ein wei-
tes Problemfeld, dass sich mit der gleichzeitigen Lokalisierung und Karto-
graphierung der Umgebung beschéftigt. Zusammengefasst ermdglichen beide
Prinzipien, dass ORB SLAM 2 ausschliefllich auf Kamerabildern basierend
eine visuelle Odometrie autbaut und die Umgebung mit ORB Merkmalen in
einer lokalen Karte abbildet.

Es wurde gezeigt, dass es nicht moglich war, den Algorithmus in Echtzeit
einzusetzen. Das heifit aber nicht, dass ORB SLAM 2 prinzipiell nicht echt-
zeitfahig ist. Mit einer besseren Hardware und eventuell einer teilweisen Aus-
lagerung des Algorithmus auf die Grafikkarte, kann eine Echtzeitfdhigkeit
unter Umstédnden erreicht werden. Weiterhin ist klar geworden, dass durch
die Eingrenzung des Sichtfelds der Algorithmus zuverlassiger die Umgebung
kartographiert, da Elemente vom Auto das Bild somit nicht verdecken und
die Ergebnisse des Algorithmus nicht verfdlscht werden. In der praktischen
Anwendung von ORB SLAM 2 konnte aulerdem festgestellt werden, dass
die Darstellung der Karte durch scheinbare Umstimmigkeiten zwischen Ka-
librierung und ORB SLAM 2 verzerrt dargestellt wird. Trotz verschiedener
Ansatzpunkte, wie zum Beispiel unterschiedlicher Kalibrierungen einzuset-
zen oder das Projekt von OpenCV 2.x auf OpenCV 3.x zu portieren, wurde
im Rahmen dieser Arbeit keine zufriedenstellende Losung oder Erklarung fiir
dieses Problem gefunden. Abschlielend wurde gezeigt, dass trotz verzerrter
Darstellung das Schlieflen eines Kreises durchgefiihrt werden kann.

Die Frage nach der tatsédchlichen Einsetzbarkeit von ORB SLAM 2 muss
also nach derzeitigem Stand verneint werden. Die vom Algorithmus erstellte
Karte ist fehlerhaft und kann nicht, wegen der mangelnden Extrahierbar-
keit, weiterverarbeitet werden. Im Ausblick dieser Arbeit wird herausgear-
beitet, wie der Ausbau des Dateneingangs und -ausgangs von ORB SLAM
2 realisiert werden miisste. In diesem Punkt ist festzuhalten, dass sich die
Karte stetig aktualisiert und dahingehend Verarbeitungsstrategien fir die
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angrenzenden Module entwickelt werden miissen. Weiterhin ist es notwen-
dig, globale Informationen in ORB SLAM 2 einfliefen zu lassen, um zum
Beispiel sich trotz nicht vorhandener Informationen iiber die Umgebung re-
lokalisieren zu konnen. Auflerdem wird ein Projekt kurz vorgestellt, welches
die karthographierten Daten mehrerer Kameras verbindet und aus allen Ein-
gaben eine ORB SLAM 2 Karte aufbaut. Das ldsst die Vermutung zu, dass
das vorgestellte Programm nicht génzlich unkompatibel in Bezug auf Weit-
winkelkameras ist.

Trotz der Vielzahl der aufgefithrten Probleme sind grundlegende Errun-
genschaften hervorzuheben: Die Kartographierung der Umgebung funktio-
niert und die visuelle Odometrie ist, abgesehen von der rdumlichen Verzer-
rung, akkurat. Das Schlieflen des Kreises konnte trotz der grolen Entfernung
zwischen den Kandidaten vollzogen werden. Schlussendlich ist das groflere
Ziel hinter diesem Projekt, mittels giinstiger Kameratechnik aufwendige Ra-
dartechnologie zu ersetzen, sehr nah.
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