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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird eine Moglichkeit der optischen Navigation von unbemannten Luft-
fahrzeugen unter der Verwendung von Simulataneous Localization And Mapping mit einem
Square-Root UKF. Dazu wurde zur Repréasentation einzelner Objekte die Inverse Depth
Parametrisierung verwendet.

Die Realisierung erfolgt durch eine geeignete Initialisierung neuer Objekte sowie einer
effizienten Verwaltung der Karte. Dafiir wird die Karte in eine kurzfristige und eine lang-
fristige Karte unterteilt. Die kurzfristige Karte verwaltet die lokale Umgebung, wihrend
die langfristige Karte eine Karte der zuriickgelegten Umgebung repréasentiert. Die Initiali-
sierung unterliegt zudem einer Vorauswahl der Objekte, um nur eine repriasentative Menge
der lokalen Umgebung aufzunehmen

Abschlieend wird gezeigt, dass die entwickelte Methodik geeignet ist, eine korrekte Na-
vigation nur iiber optische Sensordaten zu ermoglichen. Zudem wird gezeigt, dass die

Verwendung eines weiteren Sensors die Navigation verbessert und stabilisiert.



II

Abstract

This thesis will show a possibility of optical navigation of unmanned aerial vehicles using
Simulataneous Localization And Mapping with a Square-Root UKF. For this purpose the
inverse depth parameterisation was used to represent individual objects.

The realisation is achieved by a suitable initialisation of new objects and an efficient map
management. Therefore the map is divided into a short-term and a long-term map. The
short-term map manages the local environment, while the long-term map represents a
map of the covered environment. The initialisation is also subject to a pre-selection of the
objects in order to include only a representative quantity of the local environment
Finally, it is shown that the developed methodology is suitable to enable a correct navi-
gation only via optical sensor data. It is also shown that the use of an additional sensor

improves and stabilises the navigation.
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1 Kapitel 1. Einleitung

1 Einleitung

Die Verwendung von unbemannten Luftfahrzeugen (eng. Unmanned Areal Vehicle UAV)
steigt stetig in verschiedenen Bereichen. So kénnen UAVs zu Dokumentationszwecken im
Bereich der Forschung, der Begutachtung von Gelédnde oder der Medien verwendet werden.
Weiterhin steigt der Einsatz zu logistischen Zwecken oder auch bei Rettungseinsitzen. Bei
diesen kénnen UAVs ein Bild der Lage iibermitteln, bevor Fachkréfte am Einsatzort ein-
treffen.

Da UAVs in Regionen vordringen koénnen, die von Menschen nicht ohne Probleme er-
reichbar oder zu gefahrlich sind, werden Systeme zur Selbstlokalisierung bendétigt. Dabei
werden vor allem globale Navigationsssatellitensysteme, wie z.B. GPS, GLONASS oder
Galileo verwendet. Um robuster gegen Stérungen dieser Systeme zu sein, werden alterna-
tive Positionierungssysteme bendttigt. Diese Stérungen kénnen einerseits durch Sensoraus-
falle auftreten, aber auch durch eine zu geringe Zahl an Satelliten. Letzteres kann durch
Storsignale oder physische Barrieren wie z.B. Wénde oder Décher entstehen.

Als alternative Positionierungssysteme koénnen kann auf Tragheitsnavigation basierende
Systeme zuriickgreifen werden, die mit Hilfe von Beschleunigungs- und Gierratensensoren
sowie Magnetometer auf Basis der Bewegung die aktuelle Position schiatzen. Zudem kann
mit Radarsensorik die Entfernung zu definierten Landmarken oder Objekten gemessen
werden und durch die Relationen die eigene Position bestimmen.

Neben diesen Verfahren existieren optische Navigationsverfahren, die mit Hilfe von Ka-
merabildern die eigene Postion bestimmen und auf Fokus dieser Arbeit gesetzt ist. Basie-
rend auf den Kamerabildern kann die Eigenbewegung mittels Visueller Odometrie (VO)
geschétzt werden. Dabei wird mithilfe der aufgenommenen Kamerabilder die Eigenbewe-
gung geschétzt.

Die Auswertung von Kamerabildern zur Selbstlokalisierung wird im Bereich der Robotik
bereits in vielen Bereichen verwendet. Allerdings ist die Ubertragung auf ein UAV nicht
ohne weiteres moglich, da das aufgenommene Bild, aufgrund der Bewegung oberhalb der
Szene, die Umgebung als planare Ebene wahrnimmt. Dadurch enthélt eine Aufnahme we-
niger Informationen als am Boden.

Obwohl die Kamerabilder keine Tiefeninformationen abbilden kénnen, besteht die Mog-
lichkeit unter Verwendung von detektierten Objekten die eigene Orientierung zu schétzen.
Einerseits konnen ortsfeste Landmarken verwendet werden, dessen exakte Position in ei-
nem Weltkoordinatensystem bereits bekannt ist. Dieses Koordinatensystem ist haufig das

geographische oder geozentrische Koordinatensystem.
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Andererseits besteht die Moglichkeit Objekte der lokalen Umgebung zu detektieren und im
Kontext von Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) zu speichern sowie die eige-
ne Positionierung zu verbessern. Die Verbesserung entsteht, indem das UAV eine bessere
Kenntnis der Umgebung enthélt. Aus der Verwendung optischer Sensordaten fir SLAM
entstand die Inverse Depth Parametrisierung. Diese erlaubt detektierte Objekte direkt zu
verwenden. Insbesondere lassen sich Objekte in grofler Distanz frith zur Schétzung Ori-
entierung nutzen. Das bietet im Bereich der Luftfahrt den Vorteil, Objekte, die sich am
Horizont befinden, friih fiir eine korrekte Orientierung zu verwenden.

Ein Luftfahrzeug besitzt sechs Freiheitsgrade, sodass diese Objekte aus dem Kamerabild
verschwinden kénnen. Um diese Objekte weiterhin im Blickfeld zu behalten, befindet sich
am UAV eine Pan-Tilt-Unit (PTU). Diese kann die Orientierung der Kamera entspre-
chend anpassen, damit Objekte ldnger im Bild zu detektieren sind. Diese Anpassungen
des Blickfeldes kénnen dann mit der Inverse Depth Parametrisierung zur Orientierung

und Positionsschitzung eingesetzt werden.

Die Inverse Depth Parametrisierung wird in einen Unscented Kalmanfilter (UKF') imple-
mentiert. Dieser bildet eine Erweiterung des Kalmanfilters fiir nichtlineare Zustandsiiber-
ginge und bietet die Moglichkeit der einfachen Erweiterung um neu detektierter Objekte.
Zunéchst erfolgt eine Einfilhrung in die verwendeten Koordinatensysteme, so wie die ent-
sprechenden Transformationen. Diese Transformationen sind zudem durch die Verwendung
der PTU relevant.

Anschlieflend erfolgt eine Einfilhrung in die Kalmanfilterung sowie der entsprechenden
Erweiterungen. Die Erweiterung des UKF zur Verwendung in SLAM wird darauf folgend
im Kontext der Optischen Navigation eingefiihrt. Vor diesem Hintergrund wird zudem
die Inverse Depth Parametrisierung dargestellt sowie die Verwendung der entsprechend
notwendigen Kameramodelle. Anschlieffend werden die bestehenden Rahmenbedingungen
dargelegt.

Im folgenden Abschnitt wird zunéchst eine Anpassungen der Parametrisierung vorgenom-
men, um Winkelungenauigkeiten und -unstetigkeiten zu umgehen. Anschliefend wird ei-
ne Initialisierung mehrere Objekte dargelegt und die Notwendigkeit der Verwendung des
Square Root UKF begriindet. Nachfolgend wird zunéchst das verwendete Sensormodell
beschrieben unter Betrachtung der Transformationen durch PTU und Lage des UAV.
Abschlielend wird eine Kartenverwaltung beschrieben, die eine Echtzeitfahigkeit ermdg-
lichen soll. Das geschieht einerseits durch die Transformationen der Objekte in eine kar-
tesische Représentation und andererseits durch eine Verwaltung einer kurzfristigen und
einer langfristigen Karte. Diese erzeugen effektiv ein Bild der lokalen und der globalen
Umgebung.

Die Modellierung wird anschliefend in einer Simulationsumgebung mittels Simulink® va-
lidiert. Dabei erfolgt zunéchst jeweils die isolierte Betrachtung der Parametrisierung im
Kontext von UKF SLAM und die der Kartenverwaltung. Zum Schluss wird die Kombina-

tion erprobt inklusive Ausfall von Sensorik.
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2 Stand der Technik

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) kann mit verschiedenen Methodiken er-
folgen. Grundlegend sind dabei hadufig die in Abschnitt 2.1 beschriebenen Zustandsschét-
zer. Darauf aufbauend sind die verschiedenen Algorithmen in 2.2.2 entstanden. Hinzu
kommen ausschliefllich auf SLAM ausgerichtete Methodiken.

Die Inverse Depth Parametrisierung ist Teil der optischen Navigation und ermdoglicht die
direkte Verwendung neuer Objekte im Kontext von SLAM. Neben dieser existieren weitere
Moglichkeiten, beschrieben in 2.2

2.1 Zustandsschatzer

Ein grundlegender Teil der optischen Navigation ist die Schétzung des eigenen Zustands.
Die bekanntesten Schétzer sind Kalmanfilter und Partikelfilter. Beide bilden einen rekur-
siven Filter, indem sie zur Schéitzung des Zustands im néchsten Zeitschritt den a priori
geschétzten verwenden.

Ein Zustand setzt sich im Bereich von UAVs in der Regel aus Position, Geschwindig-
keit und raumlicher Lage zusammen. Mit Kenntnis iiber diese Zustandsvariablen ist eine

Navigation moglich.

2.1.1 Kalmanfilter

Der Kalmanfilter nach KALMAN [25] ist eine weit verbreitete Moglichkeit, den Zustand
zu schitzen und bildet im Fall eines linearen Zustandsiibergangs die optimale Schétzung.
Diese Zustandsschitzung wird durch einen Mittelwert x und einer zugehorigen Kovari-
anzmatrix P repréasentiert. Der Mittelwert gibt die aktuelle Schitzung an, wéhrend die
Kovarianzmatrix die Genauigkeit dieser Schitzung durch Angabe der Abweichung wieder-
spiegelt.

Die Filterung ist in zwei Schritte gegliedert. Zum einen die Prédiktion, die den Zustand
anhand eines Bewegungsmodelles initial schitzt. Zum anderen die Korrektur, die den ge-

schatzten Zustand mit Sensordaten verbessert.
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Da der Kalmanfilter ausschlieflich fiir lineare Zustandsiiberginge geeignet ist, existieren
diverse Erweiterungen, um eine Schéitzung fiir nicht lineare Zustandsiibergénge zu ermdog-
lichen. Weit verbreitet sind Extended Kalmanfilter (EKF) und Unscented Kalmanfilter
(UKF). Der EKF nutzt zur Abbildung des nichtlinearen Zustandsiibergang eine lineari-
sierte Form des Modells, indem eine Taylorreihenentwicklung nach dem linearen Glied
abgebrochen wird. [16, 20, 31, 45]

Der UKF nutzt einen reduzierten Samplingansatz der Monte-Carlo-Methoden, um die
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zustands mit diskreten Punkten darzustellen [22]. Die-
se werden anschlieend durch die nicht lineare Funktion propagiert und wieder zu einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung aus x und P zusammen gesetzt. Das ermdglicht die Erfas-

sung Momente héherer Ordnung [51].

Die Rechenkomplexitit von EKF und UKF ist in der Ordnung von O(n?) [15]. Der UKF
besitzt dabei Vorteile gegeniiber dem EKF [16, 23, 52]. Zum einen werden durch die
Linearisierung Terme hoherer Ordnung ignoriert, die gréBere Fehler induzieren und zur
Divergenz fithren konnen [51, 52]. Weiterhin ist die Jacobimatrix zu bestimmen, was viele
partielle Ableitungen benétigt. Das wiederum ist ein fehleranfélliger Prozess, da diese im
Vorhinein héndisch bestimmt werden miissen. Weiterhin zeigt H. KHAZRAJ, F'. FARIA DA
SitvA und C. L. Bak [16], dass der UKF auch hinsichtlich der Rechenzeit Vorteile mit
sich bringt.

2.1.2 Partikel Filter

Partikel Filter sind nicht-parametrische rekursive Bayes-Filter. Nicht-parametrische Filter
bendétigen keine Funktion fiir die posterior, sondern approximieren diese mit einer endlichen
Anzahl an Parametern [45, S. 187ff].

Der Bayes Filter ist in Algorithmus 1 dargestellt. Dabei wird auf Basis des vorherigen

Zustands unter Einbezug der Dynamik der aktuelle Zustand postuliert.

Algorithm 1 Bayes Filter Algorithmus[45, S. 23]

1: procedure PARTICLEFILTER (bel(x¢—1), us, 2¢)
2 Initialize Xy = X; = ()

3 for m =1to M do

4 bel(zt) = [ p(xi|u,vi—1)bel(ve—1)dx

5: bel(z) = n p(z¢|ze)bel(x)

6 end for

7 return bel(z;)

8: end procedure

Der Partikel Filter ist in Algorithmus 2 dargestellt. Dieser bildet eine diskrete Losung des
Bayes-Filters, indem die Wahrscheinlichkeitsverteilung zum Zeitpunkt ¢ durch M soge-

nannte Partikel reprasentiert wird. Jedes Partikel enthélt eine Zustandshypothese sowie ein
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Gewicht entsprechend der aktuellen Wahrscheinlichkeitsverteilung (Zeile 4). Im néchsten
Schritt werden die Sensordaten verwendet, um die Gewichte jedes Partikels anzupassen,
sodass sie der realen Verteilung entsprechen (Zeile 5). Anschliefend findet das sogenannte
“Importance sampling” statt. In diesem Schritt werden aus dem aktualisierten Partikelset
Partikel mit einer Wahrscheinlichkeit proportional zu ihrem Gewicht gezogen und dem Er-
gebnisset hinzugefiigt (Zeile 8ff). Infolgedessen sind unwahrscheinlichere Zusténde entfernt
und damit die Konvergenzrate erhoht worden [45, S. 771f].

Algorithm 2 Partikel Filter Algorithmus [45, S. 78]

procedure PARTICLEFILTER (bel(z—1), ut, 2t)
Initialize X; = Xy = ()
form=1 t([) ]]\4 do

m
sample x;

[m]

1:

2

3

4 ~ pae|ug,ay"5)
5 w™ = p(z|z)™)

o F= Tt (o)

7 end for

8 for m=1to M do

9: draw ¢ with probability o w
10: add :nl[ﬂ to &,

11: end for

12: return bel(xy)

13: end procedure

(4]
t

2.2 Optische Navigation

Optische Navigation beschreibt die Schéitzung des Zustands under Verwendung von opti-
schen Sensoren. Das konnen beispielweise LIDar-Sensoren oder Kameras sein.

Kameras nehmen eine Projektion der Umgebung auf, sodass Kameramodelle ben6tigt wer-
den, die eine Ubertragung in den dreidimensionalem Raum ermoglichen. Dementsprechend
beschrankt sich das Anwendungsgebiet der optischen Navigation hidufig auf die Lageschét-
zung [36, 47].

Der Aufbau einer Karte wird mit Hilfe von SLAM Algorithmen realisiert, wie beschrieben
in 2.2.2. Diese ergédnzen und verbessern die in 2.2.1 beschriebene visuelle Odometrie. Das

heifit die Schiatzung der Eigenbewegung mit Hilfe der Kamerabilder.

Weiterhin ist die Detektion und Wiedererkennung von Objekten im Kontext von SLAM
relevant, um neue Objekte aufzunehmen oder erneut fiir die Lokalisation zu verwenden. In
der Regel wird eins der drei Verfahren Scale-invariant feature transform (SIFT)[28], Spee-
ded up robust features (SURF)[3] oder Maximally stable extremal regions (MSER)[33]

verwendet.
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2.2.1 Visuelle Odometrie

Visuelle Odometrie (VO) bezeichnet die Schéitzung der Eigenbewegung auf Basis von Ka-
merabildern. Dabei wird eine Sequenz von Kamerabildern ausgewertet, um die relative
Bewegung von einem Bild zum néchsten zu schétzen. Diese kénnen dann zu einer Gesamt-
bewegung aufsummiert werden. Dadurch unterliegt die Schitzung einer Akkumulation der
Fehler iiber die Zeit [12].

Es kann zwischen Stereo und Monocular unterschieden werden. Bei der Stereo VO werden
zwei Kameras verwendet, um daraus 3D Informationen zu rekonstruieren. Dabei werden
Bildobjekte direkt aus den beiden Kamerabildern rekonstruiert. Monocular VO verwendet
nur eine Kamera und rekonstruiert die 3D Informationen aus zwei oder mehreren zeitlich
aufeinanderfolgenden Kamerabildern. Dabei unterliegt die Rekonstruktion zusétzlich der
Ungenauigkeit hinsichtlich der Kamerabewegung.

Die VO kann unter Verwendung von inertialen Messdaten verbessert werden [26].

Die Verbesserungen (VIO) nutzen verschiedene Ansdtze zur Schitzung. Héufig werden
Nichtlineare Versionen des Kalmanfilters verwendet, die sich in Messmodell und Tiefen-
kopplung der optischen Messungen unterscheiden. Bekannte Vertreter sind Algorithmen
MSCKF [43], ROVIO [4] und SVO+MSF [5, 29].

Weiterhin werden auch Smoother und Sliding Window Esitmator verwendet [5, 27, 30,
39].

2.2.2 Simultaneous Lokalisation and Mapping

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) ist ein Verfahren aus der Robotik, bei
der ein Roboter seine rdumliche Position schétzt und gleichzeitig eine Karte seiner Um-
gebung anfertigt. Die Karte wird dabei durch Objekte représentiert. Die Schiatzung von
Position und Umgebung findet online ohne vorherige Kenntnis des Ortes statt [10].
SLAM wird héufig iiber probabilistic SLAM formuliert [44]. Dabei wird zu jedem Zeit-
punkt k eine Wahrscheinlichkeitsverteilung in Gl. 2.1 iiber die eigene Position x und die
der Objekte m geschatzt [14, 24, 46, 49].

P(xp,m|Zo.;, Ug:,%0) (2.1)

Wobei Zg.;, und Uy, die Beobachtungen bzw. Bewegungen vom initialen 0 Zustand bis
zum aktuellen Zustand beschreiben.
Zur Losung des Problems wurden zum einen die Zustandsschéatzer aus 2.1 um das Mapping

erweitert sowie Graph-basierte Verfahren entwickelt.
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SLAM mit Partikelfiltern

Partikelfilter aus 2.1.2 sind zur Zustandsschétzung konzipiert und zur Verwendung im
Kontext von SLAM um den Mapping Aspekt zu erweitern. Dementsprechend existieren
verschiedene Erweiterungen wie FastSLAM nach MICHAEL MONTEMERLO, SEBASTIAN
THRUN, DAPHNE KOLLER, BEN WEGBREIT [35] und Distributed Particle(DP)-SLAM
nach AUSTIN I. ELIAZAR und RONALD PARR [2], die den Aspekt unterschiedlich behan-
deln.

FastSLAM erweitert jeden Partikel um die beobachteten Objekte. Diese werden jeweils
durch einen 2 x 2 Extended KalmanFilter dargestellt sowie einem Gewicht.

In jedem Schritt werden zuséatzlich Beobachtungen fiir jedes Objekt im Partikel pradiziert
und der EKF ausgefiihrt. Dabei korrigiert der EKF das Gewicht.

Im FastSLAM 2.0 von MICHAEL MONTEMERLO, SEBASTIAN THRUN, DAPHNE KOLLER
und BEN WEGBREIT [34] werden die Beobachtungen bereits beim Sampling der Partikel
miteinbezogen. Dadurch kann die Partikelanzahl reduziert werden und der Algorithmus

ist robuster mit dem Nachteil einer hoheren Komplexitit.

Im Gegensatz zum FastSLAM erweitert DP-SLAM den Partikelfilter in jedem Partikel um
eine sogenannte GridMap. Diese stellt die Karte als Raster dar. Die effiziente Implementie-
rung wird iiber die Verwendung eines Stammbaums fiir jeden Partikel sowie die Verwaltung
einer gemeinsamen statt mehrerer Karten gewahrleistet. Dadurch wird verhindert, dass je-
des Partikel eine eigene mogliche Trajektorie mit der entsprechenden Umgebung verwaltet.
Dafir wird ein Partikel des Zeitschritts 7, das zum samplen ein oder mehrerer Partikel im
Zeitschritt ¢ + 1 genutzt wird, zu deren Elternpartikel. Die Partikel des Zeitschritts ¢ 4+ 1
bilden damit die Kindpartikel. Partikel mit dem gleichen Elternpartikel sind Geschwister
und stellen jeweils eine mogliche Pose des Roboters basierend auf der Pose des Elternpar-
tikels dar. Die Kinder erhalten eine Referenz zu ihrem Elternpartikel und verwalten eine
Liste ihrer aktualisierten Rasterquadrate. Dadurch wird in jedem Zeitschritt der Stamm-
baum erweitert.

Die Grofle des Stammbaums ist aus speichereffizienten Griinden begrenzt. Das wird einer-
seits dadurch gewéhrleistet, dass Partikel, die kein Kinder des aktuellen Zeitschritts haben,
und damit keinen Beitrag mehr leisten, aus dem Stammbaum entfernt werden. Elternpar-
tikel dieses Partikels, die dadurch keine Kinder mehr besitzen, werden dadurch ebenfalls
entfernt. Andererseits werden Elternpartikel mit ihren Kinderpartikeln zusammengefasst,
wenn die Elternpartikel nur ein Kind besitzen. Das Zusammenfassen sorgt dafiir, dass alle
Beobachtungen des Elternpartikels in das Kindpartikel iibertragen werden. Zudem wird
die Id des Elternpartikels iibertragen. Diese beiden Schritte werden in jedem Zeitschritt
fiir jeden Baum durchgefiihrt.

Die GridMap speichert die Geschichte der Anderungen durch die Partikel, indem ein ba-
lancierter Baum mit den entsprechenden Partikel Ids generiert wird. Dementsprechend

wird die GridMap als Matrix aus leeren Bdumen initialisiert. Dadurch wird nicht mehr
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jedem Partikel eine Karte, sondern den entsprechenden Kartenteilen Partikel zugeordnet.
Die Abb. 2.1 illustriert den DPSLAM Algorithmus, beginnend bei der ersten Generation
in 2.1a ist in Abb. 2.1b zu erkennen, dass nicht alle Partikel Kinderpartikel erzeugen. In
Abb. 2.1c sind die Partikel ohne Kinder entfernt und eine neue Generation erzeugt wor-
den. Das anschliefende Entfernen ist in Abb. 2.1d illustriert. Dort ist der linke Partikel

mit seinen Elternknoten zusammengefasst worden, da diese keine weiteren Kinder mehr

besitzen.
|
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Abbildung 2.1: Tllustration von DP-SLAM [13]

Graph-basierte Methoden

Beim Graph-basiertem SLAM wird das SLAM Problem unter Verwendung eines Graphen
gelost, der kontinuierlich aufgebaut wird. Bekannte Vertreter sind GraphSLAM [46] und
TreeMap [14].

Im GraphSLAM entspricht jeder Knoten einer Pose wiahrend des Mappingprozesses und
jede Kante zwischen zwei Knoten reprasentiert eine rdumliche Beschrankung hinsichtlich
der Bewegung. Hinzu kommen Beschriankungen durch Beobachtungen von Objekten, wo-

bei diese als zeitinvariante Knoten zu interpretieren sind. Dadurch wird kontinuierlich ein
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Graph aufgebaut, wie er in Abb. 2.2 illustriert ist.

Den Kanten wird jeweils ein Gewicht fiir die Bewegung und den Beobachtungen zu-

Abbildung 2.2: Graph beim GraphSLAM [46]

gewiesen unter Verwendung eines Bewegungsmodells g und Beobachtungsmodells h. Das
Beobachtungsmodell inkludiert dabei die Objekte. Ziel beim GraphSLAM ist, einen Graph
zu erzeugen mit einer entsprechenden Knotenkonfiguration, die den Einschrénkungen am
besten gerecht wird, sodass sich ein Minimierungsproblem ergibt. Das Minimierungspro-
blem wird dann fiir jede Pose mit Hilfe des Gauss-Newton oder Levenberg-Marquardt

Verfahren gelost.

Der TreeMap-Algorithmus nach FRESE [14] beruht auf der Uberlegung, dass ein Roboter
in einem Gebdude befindet, dass virtuell in zwei Abschnitte A und B geteilt wurde. Der
Roboter befindet sich in Abschnitt A und benétigt dann nur die Informationen aus Ab-
schnitt B, die er von der aktuellen Position in B beobachten kann. Alle weiteren Objekte,
die sich in B befinden, sind zu dem Zeitpunkt nicht von Interesse. Dementsprechend ist
nur die Marginalverteilung der Objekte, die aus beiden Abschnitten zu beobachten sind,
im aktuellen Zustand von Interesse. Die Marginalverteilung ist zusatzlich durch die Beob-
achtungen im anderen Abschnitt bedingt.

Mit diesem Ansatz wird beim TreeMap-Algorithmus die Karte rekursiv in einen bindren
Baum aus Unterabschnitten geteilt. Infolgedessen ergibt sich der Graph nach Abb. 2.3.
Hier stehen die schwarzen Linien fiir den Teil des Algorithmus, der das Mapping beschreibt
und die blauen Linien fiir den Teil zur Zustandsschétzung.

Das Mapping startet an den Blattern des Baumes, die die Messwerte als gausschen Ein-
gang speichern. An jedem Blatt werden alle Objekte, die auflerhalb des Blattes nicht
mehr verwendet werden, durch Marginalisierung entfernt und in einem bedingenden Blatt
gespeichert (blauer Kasten). Die restlichen Informationen werden an den Elternknoten
weitergegeben. An diesem werden die Informationen mit denen des anderen Kindes kom-
biniert und die Marginalisierung wird erneut durchgefiihrt. Dieser Algorithmus setzt sich
fort bis zum Wurzelknoten.

Zur Zustandsschéitzung wird der Mittelwert der marginalisierten Objekte an der Wurzel
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verwendet und an die Kinder weitergegeben, an denen es mit den gespeicherten Bedingun-
gen kombiniert wird. Das Ergebnis wird anschlieffend weitergegeben und erneut kombiniert

bis zum Ende des Baumes.
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Abbildung 2.3: Aufbau des Baumes vom TreeMap Algorithmus[49]

SLAM mit Kalmanfiltern

Die Erweiterung des Kalmanfilters im SLAM-Kontext unterscheidet sich nicht fir KF,
EKF und UKF. In allen Fallen wird der Zustandsvektor x und die Kovarianzmatrix P um
die entsprechenden Objekte erweitert[15, 42]. Dementsprechend beschreiben die Unterma-
trizen auf der Hauptdiagonalen die Kovarianzmatrizen des urspriinglichen Zustands und
die der Objekte. Auf den Nebendiagonalen befinden sich sowohl die Kreuzvarianzen der
Objekte untereinander als auch die mit dem urspriinglichen Zustand. Die Kreuzvarianzen
beschreiben entsprechenden die Korrelationen.

Die Objekte kénnen, sofern bekannt, im Vorhinein festgelegt sein oder im Laufe der Be-
wegung erfasst und integriert werden. Um ein fehlerhaftes Lokalisieren zu vermeiden, ist
eine im Vorhinein bekanntes Objekt mit einer hohen Ungenauigkeit zu initialisieren [45,
S.253].

Wenn Objekte wihrend der Bewegung erfasst und in die Zustandsbeschreibung aufgenom-
men werden, wachsen Zustandsvektor und Kovarianzmatrix kontinuierlich.

Neben der Erweiterung der Zustandsbeschreibung sind auch das System- und das Mess-
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rauschen sowie die Modelle anzupassen. Im Bewegungsmodell ist zu garantieren, dass
eine ortsfestes Objekt keine Translation erfihrt und lediglich durch das Systemrauschen
beeinflusst wird. Im Beobachtungsmodell ist eine Prédiktion der Messung von Objekten
in Abhéngigkeiten der aktuellen Position vorzusehen, um die Karte im Korrekturschritt

verbessern zu konnen.
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3 Grundlagen

Im Zuge dieser Arbeit wird der Unscented Kalmanfilter als Zustandsschétzer im Kon-
text von SLAM verwendet. In 3.2 wird zunéchst der grundlegende Kalmanfilter erklért
und darauf aufbauend der UKF eingefiihrt Im Abschnitt 3.3 wird die Verwendung des
Kalmanfilters im Kontext von SLAM sowie die verwendeten Kameramodelle beschrieben.
Insbesondere der Gebrauch von Objekten im Filterprozessschritt wird dargelegt. Objekte
sind durch die Sensorik detektierte Teile der Umgebung. Diese befinden sich zum Zeit-
punkt der Detektion in unmittelbarer Umgebung. Mit Hilfe dieser Objekte kann dann
eine Karte der Umgebung erzeugt werden. Zur Beschreibung der Objekte innerhalb der
Karte existiert die Inverse Depth Parametrisierung.

Abschlieflend wird in Abschnitt 3.4 das bestehende Framework sowie dessen Besonderhei-
ten im Hinblick auf die Parametrisierung dargelegt.

Die Ergebnisse dieser Arbeit sind zur Verwendung eines UAV gedacht. Dementsprechend
werden verschiedene Koordinatensysteme und Transformationen benotigt, um Bewegungs-

und Sensormodell richtig darzustellen. Diese werden nachfolgend vorgestellt.

3.1 Koordinatensysteme und -transformationen

Durch die Verwendung einer Kamera ergeben sich drei Koordinatensysteme mit entspre-
chender Translation und Rotation. Zum einen ein Weltkoordinatensystem. In diesem wird
die globale Position des Flugobjekts angegeben. In der Regel wird hierfiir North East
Down (NED) oder Earth Centered Earth Fixed (ECEF) verwendet. Dieses Koordinaten-
system wird folgend mit W indiziert. Hinzukommt ein korperfestes Koordinatensystem,
indiziert mit B, welches den Ursprung im Schwerpunkt hat. Ausgehend von diesem sind al-
le Translationen und Rotationen zur entsprechenden Sensorik angegeben. Das korperfeste
Koordinatensystem ist ein rechtsdrehendes, wobei die x-Achse nach vorne und die z-Achse
nach unten orientiert ist. Das dritte Koordinatensystem ist ein kamerafestes Koordinaten-
system. Die Fliache, aufgespannt durch die x- und y-Achse, liegt im Kamerabild und die
z-Achse zeigt aus der Kameraebene heraus. Beschreibungen in diesem Koordinatensystem
werden mit C indiziert. Fiir die Inverse Depth Parametrisierung ist die Kenntnis tiber die
Transformationen zwischen den Koordinatensystemen erforderlich. Dabei ist zusétzlich die
Besonderheit einzugehen, dass die Kamera an einer Pan-Tilt-Unit befestigt ist. Dadurch

muss bei der Transformation in das kamerafeste Koordinatensystem die zusétzliche Trans-
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lation und Rotation miteinbezogen werden.

Zwischen den Koordinatensystemen ist entsprechend zu transformieren. Dabei ist zu be-
achten, dass die PTU eine zusétzliche Rotation und Translation einbringt. Dadurch ergibt
sich eine Transformation von der Befestigung der PTU PTUp am UAV zur Befestigung
der Kamera an der PTU PTUc.

Abb. 3.1 zeigt die entsprechenden Koordinatensysteme. Dabei ist in Abb. 3.1a die Relation
des Weltkoordinatensystem zum korperfesten Koordinatensystem dargestellt. Hierbei ist
entsprechend die Moglichkeit der unterschiedlichen Lage zu beachten. In Abb. 3.1b ist nur
das verwendete UAV inklusive der PTU und der Kamera illustriert. Durch die Verwendung

der PTU kann das aufgenommene Kamerabild entsprechend beeinflusst werden.

/ T

W

(a) Welt- und korperfestes Koordinaten- (b) Korperfestes und sensorfestes Koordi-
system in Relation natensystem in Relation

Abbildung 3.1: Verwendete Koordinatensysteme

3.2 Kalmanfilter

Der Kalmanfilter ist wie in 2.1.1 beschrieben eine verbreitete Moglichkeit zur Zustands-
schatzung, die den Zustand durch einen Mittelwert x und eine Kovarianzmatrix P be-
schreibt. Die Schitzung ist dabei in einen Pradiktions- und einen Korrekturschritt ge-
gliedert. Letztere verbessert den durch ein Bewegungsmodell geschatzten Zustand unter
Verwendung von Sensordaten.

Die Berechnung der préadizierten Schatzung erfolgt unter Verwendung des Mittelwerts und
der Kovarianzmatrix des letzten bekannten Zustands sowie des Signals der Steuergrofle.
(3.1, 3.2).
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Xp=Ag X1 +Bg-uy (3.1)
f’k = Ade,1A§ + Qp (3.2)

Das Bewegungsmodell in 3.1 und 3.2 wird beschrieben durch die Matrizen A; und By.
Letztere bildet den Einfluss der Steuergréfie ug auf den neuen Zustand ab, wahrend Ay

den Einfluss des letzten Zustands beschreibt.

Da das Modell die Realitdt nicht vollstdndig abbildet, wird zusétzlich ein Systemrauschen
Q, das den Modellfehler beschreibt, in die Pradiktion eingebracht. Wenn die einzelnen Ein-
trage des Zustandsvektors linear unabhéngig sind, kann Q als Varianz dargestellt werden.

Damit reduziert sich das Systemrauschen auf eine Diagonalmatrix [32, S. 142-143].

Der anschlieende Korrekturschritt benétigt zur Verarbeitung der Sensordaten ein Sen-
sormodell. Dieses bildet den Zustandsvektor auf den Bereich der Sensordaten ab und
ermoglicht damit die Postulierung der Messdaten.

Da auch die Sensordaten keine vollstdndig perfekte Abbildung der Umgebung liefern kon-
nen, ist analog zum Bewegungsmodell ein sensorbedingtes Rauschen R zu beachteten. In
der Regel bildet das Rauschen den minimalen hardwarebedingten Fehler ab [32, S. 13].
Die Fehler durch System- und Messrauschen werden durch die sogenannte Kalmanverstéar-
kung gegeneinander abgewégt. Dieser gibt an, wie stark die Korrektur durch die Sensor-
daten in Abhéngigkeit des Messrauschens stattfindet. Je geringer das Messrauschen, desto

ausgeprigter ist der Einfluss der Sensordaten.

K; = P,.CL(C,P,CE + Ry)™! (3.3)
xp, = X + Ki - (2 — CiXp) (3.4)
Pj. = (I - K;Cy)Py, (3.5)

Mit Hilfe der Kalmanverstirkung erfolgt die Korrektur der in der Pradiktion geschétzten
Werte unter Verwendung von 3.4 und 3.5. Der korrigierte Mittelwert x und die Kovari-
anzmatrix P werden anschlieend im néchsten Filterprozessschritt als Eingangsparameter

verwendet.

Der Kalmanfilter ist weit verbreitet, da die Zustandsschitzung immer konvergiert, solan-
ge das Bewegungs- und Sensormodell nicht zu stark verrauscht sind. Die Problematik des
Kalmanfilters ist die Begrenzung auf lineare Zustandsiibergéinge. In der Realitét sind diese
in den meisten Anwendungen allerdings nichtlinear. Dementsprechend existieren Erweite-
rungen, die die Approximation mit nichtlinearen Ubergingen erméglichen. Weit verbreitet
sind der sogenannte Extended Kalmanfilter (EKF) oder Unscented Kalmanfilter (UKF).
Der UKF weifit dabei Vorteile gegeniiber dem EKF auf. Zum einen bildet er bei gleicher
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Komplexitat eine genauere Schiatzung. Zum anderen bendtigt der EKF Jacobi-Matrizen,

deren hindische Bestimmung stark fehleranfillig ist. [6, 50-53]

3.2.1 Unscented Kalmanfilter

Der Unscented Kalmanfilter (UKF) bildet eine Alternative zur Verwendung des Kalman-
filters mit nichtlinearen Funktionen nach JULIER, UHLMANN und DURRANT-WHYTE [22].
Die Motivation ist, eine bessere Schiatzung zu ermoglichen, ohne den Rechenaufwand zu
erhéhen, indem der Sampling-Ansatz der Monte-Carlo-Methoden verwendet wird. Diese
ziehen eine grofie Anzahl zufélliger Zustdnde aus der aktuellen Schétzung, um die Vertei-

lung moglichst genau abzubilden [38].

Grundlage des UKF bildet die Unscented Transform (UT) nach JULIER, UHLMANN und
DURRANT-WHYTE [23], die als Eingangsparameter den Mittelwert sowie die zugehorige
Kovarianzmatrix benttigen.

Die Parameter werden zur Erzeugung sogenannter Sigmapunkte verwendet, die die stati-
stische Verteilung des aktuellen Zustands beschreiben. Im Gegensatz zu den Monte-Carlo-
Methoden ist die Menge der zu erzeugenden Punkte deutlich geringer, um die Rechen-
komplexitdt zu minimieren. Gleichzeitig ist die Anzahl so zu wihlen, dass der Zustand
inklusiver aller Ungenauigkeiten ausreichend repréasentiert wird. Dementsprechend wurde
die Anzahl auf 2L + 1 gesetzt, wobei L die Grofle des Zustandsvektors beschreibt. Die
Sigmapunkte werden symmetrisch um den Mittelwert verteilt 3.6[53]. Zusétzlich bildet
der Mittelwert selbst einen Sigmapunkt. Mit Hilfe von A, o und 5 kann die Verteilung um
x beeinflusst werden [51].

Um die Sigmapunkte wieder zu einem Mittelwert und einer Kovarianz zusammenzufiigen,
werden Gewichte nach 3.7 definiert [51]. Dabei sind die Gewichte gekennzeichnet mit (m)

zur Berechnung des Mittelwerts und mit (¢) zur Berechnung der Kovarianz.

Xo(k|k) = x;(k|k)
X;(k|k) = xi(k|k) + (\/(L+ NP(k|k)); i=0,...,.L
Xiyr(klk) = xi(k|k) — (\/ (L + NP (k[k))i—r, i=1L,...,2L (3.6)
Wo T L4
W= 2 a2t
0 L+ )\
© _ym _ 1
W' = w| =iy 1,...2L (3.7)

mit \=a*(L + k) — L
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UT Nach der Erzeugung der Sigmapunkte erfolgte die Propagierung durch eine beliebige
Funktion, wobei diese auf jeden Sigmapunkt einzeln angewendet wird, sodass die Anzahl
der Sigmapunkte gleich bleibt. Die Funktion kann sowohl linear als auch nicht linear sein.
(3.8).

YVi=g(X;), i=0,...,2L (3.8)

Anschlielend werden der gewichtete Mittelwert und die zugehorige Kovarianz nach 3.9
und 3.10 berechnet.

2L

y=> Wy (3.9)
n=0
2L

P, =Y WY -y - 7" (3.10)
n=0

Die UT wird im UKF sowohl fiir das Bewegungs- als auch das Beobachtungsmodell verwen-
det. Algorithmus 3 zeigt einen Zeitschritts des UKF, bestehend aus Préadiktion (Zeile 5 - 12)
und Korrektur (Zeile 12 - 17).

Algorithm 3 Unscented Kalman Filter

procedure UKF(x,P)
Calculate sigma points

X1 = [Tp—1 Tp—1 £ V(L + A)Pp_q]

1:
2:
3
4
5: Prediction
6
7
8
9

Xjp—1 = F(Xe—1) + Qi

% = 2 WX,

P, =7 W(c) (X ki1 — X [ X — X517
yk:\k:—l = (Xk:\k: 1) + Ry

10 Ve = 2z LW, )yzk\k 1

11:

12: Measurement Update

13: Py,y, = 12L0 [yz Jk|k—1 _Yk][yz k|k—1 _Yk]
14 Py, =2 W(C)[ Xikp—1 — X ik — Y5 1°

15: Kr = kaykP;kyk

16: X = }ACI; + ICk(yk — S\’];)
17: P,=P, — ’Ckukyk/CT
18: end procedure

In der Regel sind Modell- und Sensorrauschen nicht additiv, sodass die Schitzung mit-
tels der Augmented UT erfolgen muss [52, 53]. Diese verwendet angepasste Ubergangs-
funktionen, indem Zustandsvektor und Kovarianzmatrix um Mess- und Systemrauschen
erweitert werden. Das hat einer Erhohung der Dimension des Zustandsvektors zur Folge

und fihrt zu einer groferen Menge Sigmapunkte. Dementsprechend sind die Funktionen
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fiir Bewegungs- und Beobachtungsmodell nach 3.11 und 3.12 anzupassen, sodass System-

und Messrauschen innerhalb der Funktion bereits addiert werden.

7 = (T W) (3.11)
=fx)+w

n () = n([x" V7)) (3.12)
=h(x)+v

Durch Verwendung der Augmented UT im UKF erfolgt die Erweiterung nach 3.13, wobei
das Rauschen von Bewegungs- und Beobachtungsmodell mit einem Erwartungswert von 0
angenommen wird. Dementsprechend wird der Zustandsvektor um Nullen der Gréfle des
System- und Messrauschens erweitert. Die erweiterte Kovarianzmatrix ist eine Blockdia-
gonalmatrix, bestehend aus der urspriinglichen Kovarianzmatrix sowie des System- und

Messrauschens mit Q = E[ww’]| und R = E[vv’].

2 =[z1 0

o

17 (3.13)

P 0 0
P10 Q 0
0 0 R

In Folge der Erweiterung von System- und Messrauschen ist das Bewegungsmodell nach
3.14 anzupassen, sodass das Messrauschen unbeeinflusst bleibt. Das Systemrauschen wird

dabei entsprechend fiir jeden Sigmapunkt addiert.

) = ([ wT T (3.14)

3.2.2 Square Root Unscented Kalmanfilter

Eine Erweiterung des UKF bildet der Square Root UKF nach VAN DER MERWE und WAN
[50], dargestellt in Algorithmus 4. Dieser reduziert die Komplexitéit des UKF und erhoht die
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numerische Stabilitdt, indem die Wurzel der Kovarianzmatrix VP = S direkt aktualisiert

wird. Dafiir werden die drei folgenden mathematischen Operationen verwendet:
1. die QR Zerlegung,
2. die Cholesky Faktor Aktualisierung
3. die Methode der kleinsten Quadrate

Durch das direkte Aktualisieren von S kann diese beim Ziehen der Sigmapunkte verwen-
det werden. Anschliefend kénnen die Sigmapunkte wie bisher durch die Modellfunktion
propagiert und zum neuen Mittelwert zusammengesetzt werden. Die Aktualisierung von S
erfolgt in Zeile 8 und 9. Dabei gibt ¢r die obere rechte Dreiecksmatrix R der QR-Zerlegung
AT = QR zuriick. Der obere Dreiecksteil der Matrix ist dabei genau die Transponierte
des Cholesky Faktors von P = SST. Das cholupdate beschreibt eine Anderung von Rang
1, wobei fiir das Ergebnis von S = chol{S,u, + v} gelten muss SS” = P + ,/puu’’. Falls u
eine Matrix ist, wird die Rang 1 Aktualisierung fiir jede Spalte von u durchgefiihrt. Alle

weiteren Berechnungen der Prédiktion werden wie bisher durchgefiihrt.

Fiir den Korrekturschritt wird bei der Berechnung von S;k analog vorgegangen (Zeile 15
und 16). Die Kreuzvarianzmatrix Py, y, wird wie bisher bestimmt.

Die Kalmanverstarkung X wird in Zeile 18 mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate
bestimmt, gekennzeichnet durch den Operator /. In dieser Arbeit wird als Losungsansatz
eine QR-Zerlegung mit voller Pivotisierung verwendet .

Anschlieflend sind der korrigierte Mittelwert X und die korrigierte Matrixwurzel S zu
bestimmen. Letztere wird in Zeile 20 und 21 entsprechend mit einem choleskyupdate

berechnet.
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Algorithm 4 Square-Root Algorithmus nach VAN DER MERWE und WAN [50)]

procedure Square — RootUK F(x, S)
Calculate Sigma points

XY = [Zp—1 Tp—1 £ /YSk—1]

Prediction
Xy = F(X )

;=S WM,
S, =qr {[ Wi(c)(Xl*QL,k\kq —X;) \/Q]}
S, = cholupdate(S,, )C&k“c_l - X, Wéc))

Xijp—1 = [Tr-1 Tr—1 £ /7S]
Vi1 = H(A, )

— L
Vi = ik Wi(m)yi,k|k—1

N

Measurement Update

Sy =ar { [\/W (ViorLue-1 i) \/R] }

S, = cholupdate(Sg ., Yo uk-1— ¥in» W)
Py, = 21k Wi(C) [ ki1 — X 1 [Vigh—1 — Y51
Ky = (PXkYk/S:;I;k)/S§k
Xp =Xy + Ki(yr — ¥1)
U = KS;,
Sk = cholupdate(S, , U, —1)

end procedure

3.3 Optische Navigation

Optische Navigation verwendet Kamerabilder zur Schiatzung des Zustands sowie der Um-
gebung. Diese nehmen eine Projektion der Umgebung auf, sodass Kameramodelle benétigt
werden, die eine Ubertragung in den dreidimensionalen Raum ermdéglichen. Diese werden
in 3.3.2 beschrieben. Allerdings entstehen durch die Kameramodelle eine grofie Ungenau-
igkeit hinsichtlich der Tiefe. Dementsprechend.

Im Kontext von SLAM existiert die Inverse Depth Parametrisierung nach MONTIEL, CIVE-
RA und DAVISON [37]. Diese erméglicht es, Objekte zu verwenden, die in grofierer Distanz
sind, indem die vorhandenen Informationen zur Orientierung genutzt werden. Dabei lie-
fern die vorhandenen Information vor allem die Richtung, in der das Objekt sich befindet.
Dementsprechend kann ohne Information zur exakten Position bereits eine Aussage tiber
die Orientierung getroffen werden.

Die Verwendung von Kalmanfiltern fiir SLAM wird in 3.3.1 beschrieben. Dabei wird noch-

mal auf die Inverse Depth Parametrisierung in 3.3.1 eingegangen.
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3.3.1 SLAM mit Kalmanfiltern

Die Erweiterung des Kalmanfilters im SLAM-Kontext unterscheidet sich nicht fir KF,
EKF und UKF. In allen Fallen wird der Zustandsvektor X und die Kovarianzmatrix P um
die entsprechenden Objekte erweitert[15, 42]. Damit ergibt sich ein erweiterter Zustands-
vektor nach 3.15 sowie eine erweiterte Kovarianzmatrix nach 3.16. Die Untermatrizen auf
der Hauptdiagonalen in 3.16 beschreiben die Kovarianzmatrizen des urspriinglichen Zu-
stands und die der Objekte. Auf den Nebendiagonalen befinden sich die Kreuzvarianzen

der Objekte untereinander sowie die mit dem urspriinglichen Zustand.

xspam = [X lo- .. Im]T (3.15)
Px,x Px,lo to Px,lm
Piox P, - Piln

Poray = o T ° (3.16)
PlLox P, Proim

Die Objekte werden hier kontinuierlich dem Zustandsvektor hinzugefiigt und sorgen dement-
sprechend fiir eine stetige Vergroferung.
Neben der Erweiterung der Zustandsbeschreibung sind ebenfalls das System- und das
Messrauschen sowie die Modelle anzupassen. Im Bewegungsmodell ist zu garantieren, dass
eine ortsfestes Objekt keine Translation erfihrt und lediglich durch das Systemrauschen
beeinflusst wird. Im Beobachtungsmodell ist eine Prédiktion der Messung von Objekten
nach 3.17 in Abhéngigkeit der aktuellen Position vorzusehen, um die Karte im Korrektur-
schritt verbessern zu kénnen.

p=lz 2y - 2, (3.17)

SLAM als Erweiterung des Kalmanfilters hat ferner die Anforderung einer Lokalisierung in
Echtzeit. Das bedeutet, dass die Schétzung des néchsten Zustands abgeschlossen sein muss,
bis neue Sensordaten zur Verfiigung stehen. Andernfalls ist ohne entsprechendes Modell
keine akkurate Schatzung mehr moglich. Dementsprechend ist die Gréfle des Zustandsvek-
tors zu begrenzen. Im Falle der stetigen Integration neuer Objekte ist eine kontinuierliche
Verwaltung der Karte notwendig. Hierbei ist neben einer maximalen Objektanzahl im Zu-

standsvektor eine Abwégung zu treffen, wie diese Grenze einzuhalten ist.

Inverse Depth Parametrisierung

Die Inverse Depth Parametrisierung, eingefithrt von MONTIEL, CIVERA und DAVISON [37],
beschreibt ein Objekt, sodass trotz groferer Tiefenungenauigkeit eine Aussage {iber die

aktuelle Position und Orientierung getroffen werden kann. Insbesondere Objekte in grofier
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Entfernung kénnen so schon friith verwendet werden. Das begriindet sich der Entkopplung
von Richtung und Abstand. Im Gegensatz dazu beschreiben andere Parametrisierungen
die Ort eines Objekts direkt ohne verkoppeln damit jegliche alle Dimensionen.

Ein Objekt in Inverse Depth Parametrisierung besteht nach Gl. 3.18 aus der Position, an
der dieses zum ersten Mal detektiert wurde [z y 2], dem Azimut § und Hohenwinkel ¢

sowie der inversen Tiefe p.
Yi = [T yi,2i,0i ¢ipi (3.18)

Mithilfe von 3.19 kann ein Objekt wieder in eine kartesische Représentation iiberfithrt
werden, wobei m einen Richtungsvektor von der ersten Detektion hin zum Objekt be-

schreibt.

yi | +—m(bi0) (3.19)

Pi

Z
Die Darstellung erlaubt Objekte in grofler Distanz in die Landkarte aufzunehmen und fiir
das SLAM-Problem zu nutzen.
Die Nutzung der Parametrisierung im Kontext von SLAM setzt voraus, dass jedes Ob-
jekt mittels eines Kameramodells in den Sensorbereich transformiert wird. Hierfiir wird
zunichst der Vektor he von der Kamera zum Objekt mit Gl. 3.20 berechnet, wobei r'V'¢

den Ortsvektor der Kamera im Weltkoordinatensystem beschreibt.

Tj
he = v |+ im(ei,¢i) — e (3.20)

Zi '
Der Vektor hg kann anschlieBend mithilfe des gewdhlten Kameramodells aus 3.3.2 trans-
formiert und mit Sensordaten verwendet werden.
Da die Inverse Depth Parametrisierung je Objekt den Zustandsvektor um sechs Eintrige
vergroflert, ist im Hinblick Rechenkomplexitit eine Transformation in kartesische Koor-
dinaten sinnvoll. Zur Abschitzung eines geeigneten Zeitpunkts kann ein Linearitatsfaktor
mit 3.21 berechnet werden[21]. Dabei beschreibt P, die Kovarianzmatrix des betrachteten
Objekts und damit P,,(6,6) die entsprechende Varianz der inversen Tiefe. Die Paralaxe
« bildet den Winkel zwischen Richtungsvektor m und Abstandsvektor hc, zu sehen in
Abb. 3.2.

92 f
922 0d 0d
Lg= &Bﬂ = d—] cos(a)| (3.21)
ox v
Pyy(6,6) m-h
Mit 04 = +—5— d; = ||he| cos(a) = ||hC’”C

Wenn der Linearitatsfaktor Ly ~ 0 kann die Funktion anndhernd als linear bezeich-
net werden, was wiederum eine Erhaltung der gauflschen Eigenschaften ermdglicht. Nach
CIVERA, DAVISON und MONTIEL [7] und J. CIVERA, A. J. DAvISON und J. M. M. MON-
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TIEL [21] ist bei Ly ~ 0.1 eine Transformation in kartesische Koordinaten ohne signifikaten

Verlust der gaufschen Eigenschaften moglich.

1
Pi

( rH" C .‘ qWC)

wcC

Abbildung 3.2: Grafische Darstellung der Inverse Depth Parametrisierung[37)

3.3.2 Kameramodelle

Kameramodelle dienen im Allgemeinen dazu, die aufgenommenen Bilder in den dreidimen-
sionalen Raum zuriick zu transformieren, da Kameras nur eine Projektion der Umgebung
warnehmen. Generell kann zwischen drei Modellen unterschieden werden: Lochkamera,

Fischauge und Omnidirektional.

Im Lochkameramodell wird ein dreidimensionaler Punkt auf die Bildebene projiziert un-
ter Verwendung einer perspektivischen Transformation nach Gl. 3.23. Dabei beschreibt
(X,Y,Z) den dreidimensionalen Punkt im Weltkoordinatensystem, (u,v) die Pixelkoordi-
naten der Projektion, (cz,cy) den Bezugspunkt der Pixelkoordinaten und f,f, die Brenn-
weite der Kamera in die jeweilige Koordinatenrichtung ausgedriickt in Pixel nach GIl. 3.22.

Dabei stellen d, und d, die Grofle eines Pixels in x- bzw. y-Richtung dar.

v
H’”]:[f] (3.22)
y dy

In Matrixschreibweise ergibt sich Gl. 3.24, wobei [R|t] eine Rotationstranslationsmatrix

=9

vom Weltkoordinatensystem in das entsprechende Kamerakoordinatensystem. Mittels die-
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ser Matrix wird die Kamerabewegung oder die Bewegung des beobachteten Objekts be-

schrieben. Die Matrix A fasst die kameraspezifischen Parameter zusammen.

X
u fz 0 ¢ r1 T2 T3 4 v
sto =10 f ¢ ro1 T2 T2z t2 7 (3.23)
1 0 0 1 31 7T32 T33 t3 1
sm = A [R[t] M (3.24)

Unter Verwendung von GIl. 3.25 und z # 0 ldsst sich Gl. 3.23 in Gl. 3.26 umschreiben.

x X

=R | Y |+t (3.25)
z A
u | :1 fzx + cy (3.26)
v 2| fyytcy

Abb. 3.3 illustriert das Lochkameramodell, wobei die Bezugsebene mit dem Bezugspunkt
(€z,cy) im Abstand der Brennweiten f liegt. Dabei wurde das Kamerakoordinatensystem

so gewdhlt, dass die Z-Achse durch den Bezugspunkt normal zur Bezugsebene verlduft.

~

~~
|
|
|
|
|
I
|
~<
|
|
|
|
|
|
|
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v
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Abbildung 3.3: Grafische Darstellung des Lochkamera Modells

Das Lochkameramodell findet Anwendung in einfachen Kameras, deren Blickfeld mit geeig-
neten Objektiven auf bis zu 130° erweitert werden kann. Mithilfe einer Fischaugenkamera
besteht die Moglichkeit, den Blickwinkel auf bis zu 180° zu erweitern. Allerdings wird
weiterhin eine Projektion aufgenommen, wodurch es zu einer grofleren Verzerrung kommt.
Dadurch kann das Lochkameramodell nicht mehr angewendet werden. Dementsprechend
werden fiir Fischaugenkameras in der Regel eines der vier Modelle stereographische Pro-

jektion, Aquidistante Projektion, flichentreuer Projektion oder orthographische Projektion
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verwendet.

Omnidirektionale Kameras kénnen ein Sichtfeld von 360 Grad in horizontaler Ebene be-
sitzen oder eine Hemisphire oder den ganzen Raum auf einmal betrachten. Das Modell
muss fiir die Kamera entsprechend der Konfiguration bestimmt werden, da zur Realisie-
rung des Sichtfeldes unterschiedliche Spiegelsysteme verwendet werden. Infolgedessen ist

das Kameramodell von der verwendeten Kamera abhingig.

3.4 Rahmenbedingungen

Die Inverse Depth Parametrisierung wird in das von AMMANN und ANDERT [1] beschrie-
bene Framework zur Lokalisierung implementiert. Der Zustand ergibt sich nach GIl. 3.27,
wobei roy die Position, voy die Geschwindigkeit und q%] die Lage in Form eines Quaternions
beschrieben. Position und Geschwindigkeit sind im gewéhlten Weltkoordinatensystem 20
angegeben und die Lage beschreibt die Rotationen eines korperfesten Koordinatensystems

B zum Weltkoordinatensystem 20.

1))
Xx=| vy | €RY (3.27)

4B
Dieser Zustand wird durch die IMU hochfrequent zwischen 0,1kHz bis 100 kHz aktua-
lisiert. Da die resultierende Navigation durch inkorrekte Messungen oder Modellfehler
anféllig ist, wird weiterhin ein ErrorState nach GIl. 3.28 definiert. Dieser enthélt die Fehler
in Position drgy, Geschwindigkeit dvgy und Lage 59% . Zusétzlich dazu sind noch die Fehler
der IMU in Form einer Verschiebung fiir Beschleunigung ag und Gyroskop wy inkludiert.

Weiterhin ist der Modellabweichung der Gravitation ggy Teil des ErrorStates.

orgy
dvay
5038
b
b
b

L ~8w

ox = c R¥® (3.28)

ay

wp

Die Fehlerschétzung erfolgt mit dem UKF bei einer niedrigeren Frequenz. Der ge-

schatzte Fehler wird anschlieBend zur Korrektur des durch die IMU geschétzten Zustands
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verwendet. Die Korrektur ergibt sich nach Gl. 3.29, wobei dq3 = f(56037).

Ty + Orgy
X = Voy + 5Vgn (3.29)
Say © G

Die Kovarianzmatrix P reprasentiert die Ungenauigkeit des ErrorStates und damit auch

die der Navigation[1].
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4 Modellierung und Implementierung

Die Verwendung der Inverse Depth Parametrisierung im UKF-SLAM kann in drei Ab-
schnitte gegliedert werden. Zum einen sind die Objekte mit den gegebenen Messwerten
entsprechend im Zustandsvektor zu initialisieren. Bei der Initialisierung ist zunéchst eine
Weiterverarbeitung der Kovarianzmatrix zu beachten. Hinzu kommt die Anforderung, die
Initialisierung in kiirzester Zeit zu vollziehen.

Weiterhin wird wie in Abschnitt 3 beschrieben, eine Verwaltung der entstehenden Kar-
te benotigt, um den Rechenaufwand zu begrenzen und die Echtzeitfahigkeit zu erhalten.
Dabei wird einerseits auf eine Begrenzung des Zustandsvektors, andererseits auf die Trans-
formation in kartesische Koordinaten zuriickgegriffen.

Hinzu kommt eine Anpassung der Parametrisierung infolge von Schétzungsungenauigkei-
ten und -unstetigkeiten von Winkeln, die in der Umgebung von 0° oder 360° liegen. In
dieser Region kann eine Schwankung zu einer fehlerhaften sowie ungenauen Schétzung

fihren.

Gl. 4.1 zeigt den Aufbau des Zustandsvektors. Am Anfang steht der zu schitzende Zu-
stand. Darauf folgen die Objekte in kartesischer und Inverse Depth Représentation. Die
Reihenfolge ist so gewédhlt worden, damit Objekte einfach am Ende dem Zustandsvek-
tor angefiigt werden kénnen. Objekte in kartesischer Représentation kénnen nur durch
eine interne Transformation aus der Inverse Depth Repréasentation dem Zustandsvektor

hinzugefiigt werden.
XOEAM = [T " (4.1)

4.1 Anpassung der Parametrisierung

Die Parametrisierung von MONTIEL, CIVERA und DAVISON [37] erzeugt den Richtungsvek-
tor aus den zugehdrigen Winkeln Azimut 6 und Héhenwinkel ¢. Durch die Verwendung von
Winkeln kénnen Probleme in der Umgebung von 0° bzw. 360° auftreten, da die Funktionen
Sinus und Kosinus vom Wertebereich 0 — 27 bzw. 0° bis 360° abbilden. Infolgedessen kann
ein Winkel nahe 0° durch die Ungenauigkeiten einen negativen Wert zugewiesen bekom-
men. Dieser wird allerdings durch die Beschrénkung des Wertebereichs auf eine Umgebung
von 360° abgebildet.

Aufgrund dessen kann trotz einer guten Schitzung ein gréflerer Fehler entstehen. Das kann
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einerseits vermieden werden, indem die Winkel zunéchst in den zugehérigen Quadranten
durch Berechnung des Tangens mit Sinus und Kosinus abgebildet werden. Anschliefflend
wird der arctan 2 des Ergebnisses gezogen. Dieser bildet die Winkel im zweiten Quadranten
ab. Das behebt den Fehler allerdings nicht vollstdndig, sondern verschiebt die Problematik
nur.

Andererseits besteht die Moglichkeit der direkten Verwendung des Richtungsvektors. Die-
ser wird direkt aus den Pixelkoordinaten mit Hilfe eines der Kameramodelle aus 3.3.2
erzeugt. Dabei wird aus den Pixelkoordinaten (u,v) nach Gl. 4.2 mit der inversen Projek-

tion ein Vektor gebildet und anschliefend normiert, um den Richtungsvektor zu erhalten.
T

s [me) @-c)
A A 42

Ein Vorteil des Richtungsvektors bildet die Eindeutigkeit durch die zusétzliche Bedingung

der Normierung. Das verringert die Fehleranfilligkeit im Vergleich zur Anwendung mit
Winkeln. Allerdings erhéht sich dadurch die Dimension und erzeugt eine Korrelation der
Dimensionen.

Wie in Abschnitt 3.3.1 beschrieben, bietet die Inverse Depth Parametrisierung den Vor-
teil, Objekte ohne Tiefeninformationen zur Orientierung zu nutzten. Unter Verwendung
der Winkel besteht dadurch die Gefahr, dass Fehler induziert werden die zur Divergenz des
UKEF fiithren. Dementsprechend wurde die Parametrisierung angepasst, sodass der Rich-
tungsvektor anstatt der Winkel fiir ein Objekt in den Zustandsvektor dX aufgenommen

wird. Damit ergibt sich die Parametrisierung ein Objekt nach GI. 4.3.

X
pi=| viir | eRT (4.3)

7

Pi

Die Erhohung der Dimension wird durch die entsprechende Kartenverwaltung aus Ab-

schnitt 4.4 kompensiert, um die Echtzeitfihigkeit zu erhalten.

4.2 Initialisierung neuer Objekte

Die Initialisierung neuer Objekte erfolgt unter Verwendung der Unscented Transform
(UT), da die Transformation von den gegebenen Messwerten in die Inverse Depth Para-
metrisierung eine nicht-lineare Funktion darstellt. Weiterhin werden zunéchst alle Objekte
in der Inverse Depth Parametrisierung initialisiert, um die Initialisierung zu vereinfachen.
Das erlaubt jedes Objekt an den bestehenden Zustandsvektor anzufiigen. Ein Objekt mit
Tiefeninformationen kann anschliefflend wie in Abschnitt 4.4.3 beschrieben in kartesische
Koordinaten transformierten werden.

Fiir die UT existieren verschiedenste Moglichkeiten der Berechnung der Sigmapunkte. Aus
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Griinden der Konsistenz fiel die Wahl fiir die Initialisierung auf die Augmented Scaled UT
unter Verwendung der Parameter «, § und k. Die Erweiterung des Zustandsvektors und
der Kovarianzmatrix erfolgt grundsétzlich nach Gl. 4.4. Dabei wird der bisherige Zustands-

vektor um den aktuellen Messvektor erweitert.

2% = [T 1T (4.4)

Die Grofle der Messdaten hiangt von der Detektion ab, wobei zwischen einer zwei- und
dreidimensionalen unterschieden werden kann. In beiden Féllen wird aus den Pixeln unter
Verwendung des Lochkameramodells und einer UT ein Richtungsvektor erzeugt. Im Falle
einer dreidimensionalen Messung stehen zusétzlich Tiefeninformationen zgs zur Verfi-
gung.
Die zweidimensionale Detektion erfordert eine Erweiterung um eine feste Tiefe, damit zu
jeder Initialisierung eine inverse Tiefe gesetzt werden kann. Analog ist auch die Kovarianz-
matrix R der Messung zu erweitern um eine initiale Varianz. Beschrieben von MONTIEL,
C1vERA und DAVISON [37] werden diese nach Gl. 4.5 gesetzt, wobei d,;, die minimale
Sichtweite der Kamera beschreibt

_ Pmin _ Pmin

po = —n—, 00 = —— Mit Pin = ——

4.
2 4 dmin (45)

Im Anschluss werden die Sigmapunkte gezogen und die entsprechenden Gewichte berech-

net.

Die Sigmapunkte werden durch eine Initialisierungsfunktion 4.6 propagiert, wobei )} €
R™7™m und n und m die GroSe des Zustandsvektors vor der Initialisierung bzw. die

Anzahl der Sigmapunkte beschreiben.

Die Funktion f;,;; erweitert den Zustand fiir jedes Objekt. Dabei ist zur Erzeugung einer
Karte die Darstellung in einem Weltkoordinatensystem zu wéahlen. Dadurch kann im Bewe-
gungsmodell jedes Objekt als konstant angesehen werden und ist unabhéngig von Position
und Lage des Flugobjekts. Die Sensordaten zg;, und zgs: sind allerdings im sensorfesten
Koordinatensystem angegeben. Dementsprechend ist die Position der ersten Detektion die
des Sensors. Dieser hat einerseits eine Translation durch PTU und Befestigung, anderer-
seits eine Rotation durch die Lage des Flugobjekts. Dadurch ergibt sich unter Beachtung
der aktuellen Position roy und Rotation q?g die aktuelle Sensorposition nach Gl. 4.7.

ry =ry+qp @ty (4.7)

Um zu einer korrekten Darstellung der Translation t% vom korperfesten zum sensorfesten
Koordinatensystem unter Mithilfe der aktuellen Lage des UAV in das Weltkoordinaten-
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system zu erhalten, ist zu Rotieren.
Da auch der Richtungsvektor im sensorfesten Koordinatensystem angegeben wird, ist die-

ser ins Weltkoordinatensystem nach Gl. 4.8 zu transformieren.

20 W %5 PTU P ¢
Zgir = A © Aptu, @ dpsy, © e © O Zgir (4.8)
Die Rotation vom sensorfesten Koordinatensystem setzt sich zusammen aus den vier ein-

zelnen Rotationen

e vom Sensor zur PTU q‘ém‘l,

e der PTU zur Befestigung qgﬁgﬁﬁ,

o der Befestigung zum korperfesten Koordinatensystem q%ms und
o vom korperfesten in das Weltkoordinatensystem q%l.

Die Initialisierung der Objekte mit der von JULIER, UHLMANN und DURRANT-WHYTE [23]
beschriebenen UT ist einzeln durchzufithren aufgrund sinkender Stabilitdt, wenn mehrere
Objekte gleichzeitig initialisiert werden sollen. Die Sensitivitdt der UT hinsichtlich der
Wahl der Sigmapunkte ist hinreichend bekannt, sodass verschiedene Anséitze zur Bewél-
tigung der Problematik bestehen. Bei der Verwendung der Augmented Scaled UT stehen
drei Parameter zur Steuerung dieser zu Verfiigung. Je nach Parameterset konnen Kovari-
anzmatrizen auftreten, die nicht mehr positiv definit sind. Infolgedessen ist keine weitere
UT mehr moglich und die Initialisierung unbrauchbar. Die Auswahl der korrekten Para-
meter ist in 4.2.1 dargestellt.

Die einzelne Initialisierung bringt eine Problematik hinsichtlich der Laufzeit mit, da der
benétigte Rechenaufwand einer UT in der Ordnung O(n?) ist, wobei n der Gréfe des Zu-
standsvektors entspricht. Gleichungen 4.9 und 4.10 zeigen den benétigten Rechenaufwand
fiir die Initialisierung aller m Objekte. Dabei stehen Oy und O, fiir eine gemeinsame bzw.
einzelne Initialisierung. Im betrachteten Fall hat die zu einem Objekt korrespondierende
Messung immer die Grofie 4.

Dementsprechend ist entweder ein Set von Sigmapunkten zu finden, die eine gemeinsame
Initialisierung erlauben oder eine Auswahl der zu initialisierenden Objekte im Vorhinein
zu treffen. Zudem besteht die Moglichkeit der Verwendung des Square-Root UKF. Dieser
ist fiir additives System- und Messrauschen numerisch stabiler und besitzt eine geringere

Komplexitét.

Oy = (n+mx4)? (4.9)
m—1

Oc=Y ((n+7xi)+4)? (4.10)
1=0
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4.2.1 Berechnung der Sigmapunkte

Aufgrund der Sensitivitit der UT auf die Wahl der Sigmapunkte muss ein Parameterset ge-
funden werden, dass eine gute Initialisierung ermoglicht. Die Bewertung der Initialisierung
kann an zwei Eigenschaften des resultierenden Zustandsvektors und der Kovarianzmatrix
festgemacht werden. Zum einen muss fiir eine Weiterverarbeitung die Kovarianzmatrix im-
mer symmetrisch positiv definit sein, da anderenfalls keine Choleskyzerlegung moglich ist.
Andererseits konnen die Ko- und Kreuzvarianzmatrizen der initialisierten Objekte einen
Aufschluss iiber die Initialisierung geben.

In [48] wird der Ansatz gewihlt, dass ein modellspezifisches optimales Parameterset 6 =
[a,3,k] fiir einen UKF mittels Machine Learning Algorithmen bestimmt werden kann.
Da im Zuge dieser Arbeit der Fokus der Inverse Depth Parametrisierung im Kontext von
SLAM steht, wurde auf eine Implementierung komplexerer Algorithmen verzichtet. Statt-
dessen wurde das Set mithilfe einer einfache Grid-Search bestimmt. Bei dieser wird auf
einem Intervall ein dquidistantes Gitter aus den freien Parametern erzeugt, sodass alle
moglichen Kombinationen an den Knotenpunkten dargestellt werden. Die Knotenpunkte

dienen als Eingangparameter zur weiteren Berechnung.

Zur Reduktion des Rechenaufwands wurde ein vereinfachtes Modell des im Navigation-
Framework verwendeten Modells benutzt. Der Zustandsvektor enthélt initial ausschlief3-
lich Informationen tber die Abweichung der aktuellen Position und Rotation. Beide sind
initial auf 0 gesetzt. Die verwendete Kovarianzmatrix enthélt demnach auch nur die Ab-
weichungen hinsichtlich Position und Rotation. Demzufolge wird angenommen, dass das
korperfeste und kamerafeste Koordinatensystem identisch ist und keine Transformation

zwischen diesen notwendig ist.

Das Hauptkriterium zur Bewertung der Initialisierung, ob die entstehende Kovarianzma-
trix symmetrisch positiv definit ist. Die Symmetrie ergibt sich implizit durch die Berech-
nung, da die Summe symmetrischer Matrizen erneut eine symmetrische Matrix bildet.
Infolgedessen ist nur zu priifen, ob die resultierende Matrix positiv definit ist. Andern-
falls kann das Parameterset nicht verwendet werden. Die moglichen Parametersets konnen

anschlieend hinsichtlich der Initialisierung bewertet werden.

Die Bewertung der Initialisierung erfolgt durch einen Vergleich von Zustandsvektor und
Kovarianzmatrix nach Gl. 4.11 und GI. 4.12. Der Referenzzustandsvektor setzt sich aus
dem initial gesetzten Zustandsvektor sowie den Objekten, bestehend aus den Mittelwerten
der korrigierten Position X 4+ dX und den jeweiligen Messungen z4;,- und 24, zusammen.
Dabei wurde zg;,- in das Weltkoordinatensystem transformiert. Die Referenzkovarianzma-
trix wird zunéchst als Blockdiagonalmatrix initialisiert, bestehend aus der urspriinglichen
Kovarianzmatrix, der Kovarianzmatrix bzgl. der PositionP, ,,, dem Messrauschen des Rich-
tungsvektors ﬁd” sowie die Inverse des Messrauschen der Tiefe Ry;s. Die Matrix Edir

beinhaltet dabei schon die zusédtzliche Ungenauigkeit durch die Rotation des Richtungs-
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vektors. Auf den Nebendiagonalen befinden sich die Kreuzvarianzmatrizen der Position

und des Richtungsvektors mit der initialen Kovarianzmatrix.

1T
dXpep = |dX g (X +dX)T 2, — (4.11)
Zdist ]
Pmit Px,init Pv,im't 0 ]
el P’U,init 0 Rdir 0 ’
1
0 O 0 Rdist u

mit Pinis = diag(Px,Prot)a Edir = Lrot * Rdir

Die Wahl der Referenzgrofien ergeben sich einerseits aus der Vorgabe, dass eine Initiali-
sierung keinen Einfluss auf die Schitzung haben soll. Dementsprechend soll der bisherige
Mittelwert tibertragen werden. Andererseits sind zum Zeitpunkt der Initialisierung sowohl
Richtungsvektor als auch Tiefe und inverse Tiefe unabhéngig von der Position. Der Zu-
sammenhang zwischen der aktuellen Position und des Objekts wird vollstédndig durch die
korrigierte Position X +dX und der zugehorigen Kovarianzmatrix P, dargestellt. Dement-
sprechend enthélt eine gute Initialisierung keine Kreuzkorrelationen von Richtungsvektor,
inverser Tiefe und der Kovarianzmatrix der initialen Position.

Infolge der Zusammenfassung der Translation in X + dX, sind Kreuzkorrelationen zwi-
schen der Kovarianzmatrix der aktuellen Position P, und der Kovarianzmatrix P, zu
erwarten. Aufgrund des reduzierten Modells bilden die Kreuzkorrelationen der aktuellen
Position mit dem Zustandsvektor die initial gewdhlte Kovarianzmatrix der Position.

Die Kovarianzmatrix des Richtungsvektors ergibt sich als Produkt der Kovarianzmatrix
der Rotation mit der des Messrauschens infolge der Rotation des Richtungsvektors. Die
inverse Tiefe ist unabhingig vom aktuellen Zustand, da diese eine erste Approximation
des Abstands darstellt und dementsprechend einer hohen Ungenauigkeit unterliegt.

Die Kreuzkorrelationen von Position und Rotation mit der Detektionsposition bzw. dem
Richtungsvektor ergeben aufgrund des vereinfachten Models die initiale Positionsmatrix

bzw. Rotationsmatrix.

Nachdem die Referenzgréfien erzeugt wurden, wird eine Initialisierung der Objekte fiir
jedes Parameterset durchgefithrt. Das Ergebnis wird von nicht verwendbaren Sets berei-
nigt, um es anschlieBend mit den Referenzgréfien zu vergleichen. Aus der Konstruktion der
Referenzgroflen ergeben sich einerseits die Betrachtung der Abweichung vom Mittelwert
und andererseits die Abweichung der Ko- und Kreuzvarianzmatrizen. Damit ergeben sich
zusétzlich zur Abweichung der urspriinglichen Matrix je initialisiertem Objekt sechs zu
betrachtende Matrizen.

Fiir diese Matrizen und die Abweichung des Mittelwertes wird jeweils die mittlere Abwei-

chung bestimmt. Ist die mittlere Abweichung kleiner als die numerisch moégliche Genauig-
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keit, wird diese mit 0 angenommen.
Die Parametersets mit minimaler Abweichung in den einzelnen Bewertungsabschnitten
werden in die engere Auswahl genommen. Demnach existieren abschliefend maximal 24-6m

mogliche Parametersets. Aus diesen ist anschlieBend eine Wahl zu treffen.

Die Erhaltung einer positiv definiten Kovarianzmatrix kann neben der Optimierung des
Parametersets 6 durch eine Anpassung der Initialisierung erfolgen. Zum einen kann die
UT, wie von JULIER, UHLMANN und DURRANT-WHYTE [22, S. 481] beschrieben, modifi-
ziert werden, um die positive Definitheit zu erhalten. Das ist insbesondere bei der Wahl
von A < 0 moglich, da dann das zum Mittelwert gehérende Gewicht kleiner 0 ist.

Die Modifikation besteht in der Verwendung des zum Mittelwert gehérenden transformier-
ten Sigmapunkt )y als Referenzgrofie anstelle des errechneten Mittelwerts. Infolgedessen
verschwindet der Einfluss des Gewichts w§ und dementsprechend auch von . Somit ist

OMOD — [ k] reduziert. Diese Modifikation bestimmt nicht fiir alle

das Parameterset auf
Parametersets positiv definite Matrizen, konnte allerdings die Initialisierung stabilisieren.
Zu erkennen ist dies an einer hoheren Anzahl akzeptierter Parametersets bei gleichen Ein-

gangparametern.

4.2.2 Vorauswahl der Objekte

Wenn neue Objekte wie beschrieben nicht gemeinsam initialisiert und dementsprechend
nacheinander dem Zustandsvektor hinzugefiigt werden, fithrt dies zu einer Problematik
hinsichtlich der Rechenzeit, da die UT quadratisch mit der Grofle des Zustandsvektors
steigt. Das kann je nach Anzahl neuer Objekte zu einer signifikanten Erhohung der Re-
chenzeit fithren. Infolgedessen ist eine Vorauswahl iiber die zu initialisierenden Objekte zu
treffen.

Zudem ist der UKF selbst in der Ordnung O(n?), weshalb die maximale Anzahl der Objek-
te begrenzt ist. Dementsprechend ist eine gezielte Auswahl der zu initialisierenden Objekte
sinnvoll. So werden nur die Objekte in den Zustandsvektor aufgenommen, die den gréfiten
Beitrag zur Schéatzung leisten. Die Vorauswahl erfolgt einem Clustering Ansatz, um das
aktuelle Blickfeld mit einer geringen Anzahl Objekte bestmoglich abbilden zu kénnen. Ei-
ne Auswahl iiber den Informationsgehalt eines Objekt, wie in Abschnitte 4.4 beschrieben,
ist nicht sinnvoll, da die Transformation in einen Richtungsvektor fiir jedes Objekt mit
derselben Varianz geschieht. Folglich liefert der Informationsgehalt in diesem Fall keinen
validen Wert zur Auswahl.

Jeder Cluster stellt eine Region des Blickfeldes dar. Dementsprechend wird das Objekt
mit dem geringsten Abstand zum Zentrum des zugehorigen Clusters repriasentativ fiir die
Region ausgewéhlt.

Als Clustering Algorithmus wird kmeans++ verwendet, da dieser einerseits eine einfache

Implementierung und andererseits eine Vorgabe der Cluster-Anzahl erméglicht. Dadurch
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kann die Anzahl neuer Objekte und damit die Grofie des Zustandsvektors direkt gesteuert

werden.

KMeans ordnet der gewdhlten Anzahl Clusterzentren die eingegebenen Datenpunkte nach
einer Metrik zu. Ziel ist dabei die Minimierung des quadratischen Abstands zwischen jedem

Datenpunkt und seines néchsten Zentrums nach GI. 4.13.

d = min ||z — ¢/|? 4.13

3 iglle—cl (113)
Algorithmus 5 stellt die Bestimmung der Clusterzentren mit den Datenpunkten X und der
Anzahl Cluster k als Eingangparameter dar. Kmeans verschiebt damit die Clusterzentren,
bis diese keine weitere Verdnderung durch Entfernen oder Hinzufiigen neuer Datenpunkte

erfahren.

Algorithm 5 Kmeans

1: procedure k — means (X, k)

2 Setze zufillig k initiale Zentren C = {cy, ... ,cx}
3 repeat

4: for alli e {1,...,k} do

5: Fiir Cluster C; ordne X € X zu mit |X — ¢|| < ||X —¢j|, Vj # ¢
6 end for

7 for alli e {1,...,k} do

8 ci — ITIZI > owec; T

9 end for

10: until C,, = C,,_1

11: end procedure

Zur Erhohung der Konvergenzgeschwindigkeit setzt kmeans++ die initialen Zentren nach
Algorithmus 6 mit D(x) als kiirzesten Abstand eines Datenpunkts  zum néchstgelegenen
Zentrum. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Datenpunkt zu einem Zentrum wird, steigt nach

Zeile 6, je weiter es von den bereits gewahlten Clusterzentren entfernt ist.

Algorithm 6 kmeans+-+ Zentren

1: procedure kmeans + + — Seeding(X, k)
2 Wahle initial zufallig ¢; € XX
3 repeat
4: for all z € X do
5 Berechne D(x) = min.ec ||z — ||
6 end for Dy
.. R, . ’ T
7 Wéhle ¢; =z GXmltp(x)mm

8: until dim(C) =k

9: end procedure
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Zur Vorauswahl der Objekte wird die euklidische Norm verwendet, da ein Clustering hin-
sichtlich des Ortes bzw. der Absténde der Objekte zueinander erfolgen soll.

Kmeans ordnet als partitionierender Clustering Algorithmus alle Datenpunkte einem Clus-
ter zu. Dementsprechend koénnen einzelne Datenpunkte Cluster bilden. Dadurch werden
Objekte mit Tiefeninformationen einem anderen Cluster zugeordnet, als die ohne Tiefen-
informationen. Da die Objekte meist keine Tiefeninformationen haben, bilden diese einen
eigenen Cluster und werden entsprechend direkt aufgenommen. Abbildung 4.1 zeigt das
Ergebnis nach dem Clustering mit 40 Objekten und 10 Clustern. Jedes Objekt wird durch
einen Punkt gekennzeichnet, wobei Objekte der gleichen Farbe demselben Cluster zuge-
ordnet werden. Die Asterisk kennzeichnen die Objekte, die sich am néchsten zum exakten
Clusterzentrum befinden.

Zu erkennen ist, dass Objekte in der Inverse Depth Parametrisierung in einer Ebene lie-
gen und in mehrere Cluster aufgeteilt werden. Objekte mit Tiefeninformationen bilden

einzelne Cluster und werden dementsprechend als Zentrum direkt ibernommen.

15
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Abbildung 4.1: Clustering neuer Objekte mit kmeans++

Die einzelne Initialisierung birgt aufgrund der stark erhohten Komplexitat erhebliche
Nachteile gegeniiber der gemeinsamen. Das macht eine Vorauswahl der Objekte zwin-
gend notwendig. Im Gegensatz dazu bietet der Sqaure Root UKF nach VAN DER MERWE
und WAN [50] die Moglichkeit einer gemeinsamen Initialisierung mit dem Nachteil, dass
dieser in der Form nur mit additivem Rauschen verwendbar ist.

HorMES, KLEIN und MURRAY [19] beschreiben eine Erweiterung des SRUKF, sodass die
Wurzel der Kovarianzmatrix S um System und Messrauschen erweitert werden kann. Da-
mit kann auch nicht additives Rauschen verwendet werden. Dementsprechend wird der
UKF durch den SRUKF ersetzt, da die gemeinsame Initialisierung unabhéngig der Para-
metrisierung funktioniert. Zudem ist der SRUKF numerisch stabiler, sowie von geringerer

Komplexitét.
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4.3 Pradiktion der Messdaten

Die Verwendung der Inverse Depth Parametrisierung fiir SLAM benétigt ein entsprechen-
des Sensormodell. Die Kamera detektiert Bilder, die mithilfe der gdngigen Verfahren aus-
gewertet werden, sodass einzelne Objekte mit Pixelkoordinaten beschrieben werden. Diese
Pixelkoordinaten werden mittels einer UT in einen Richtungsvektor unter Verwendung von
Gl. 4.2 transformiert, wobei die Varianz hinsichtlich der Pixelgenauigkeit gewahlt wird.

Zur Verwendung der Objekte in Inverse Depth Parametrisierung ist eine Transformation
in kartesische Koordinaten nach GI. 4.14 notwendig. Dabei ist durch die Normalisierung

d

gewidhrleistet, dass die Linge des Richtungsvektors v¥" immer eins ist.

Z;

1 Vgl"
X; = ; — . 4.14
1 y’L pZ HV?ZTH ( )
2

Die Position x bildet die geschétzte Position des Objekts im Weltkoordinatensystem. Um
diese Position mit den Sensordaten verwenden zu koénnen, wird der Abstandstandsvektor
h = x — X zwischen der aktuellen Position des UAV und des Objekts gebildet. Dieser ist
anschlieflend in das sensorfeste Koordinatensystem zu transformieren.

h® = AT @ AJSP © Ay, @ aff ® b (4.15)

In Gl. 4.15 beschreiben Agﬂl, A%gﬁ und A%ﬂl die affinen Abbildungen von PTU
zu Sensor, Befestigung zur PTU und koérperfesten Koordinatensystem zur PTU. Diese

enthalten nach Gl. 4.16 entsprechend sowohl Translation t als auch Rotation R.
Ax=Rx+t (4.16)

Der Abstandstandsvektor vom sensorfesten Koordinatensystem wird anschlieflend als pré-
dizierter Messwert normalisiert, um ausschliefilich den Richtungsvektor zum entsprechen-
den Objekt zu verwenden. Falls neben den optischen Sensordaten Informationen zur Ent-
fernung zur Verfligung stehen, wird zusétzlich die Lange des Abstandstandsvektors als
Messwert pradiziert. Dabei werden als erstes Objekte ohne und anschlieBend mit Tiefen-

informationen wie in Gl. 4.17 pradiziert.

T
Zk:|k‘—1i = [Z£r707 s 7zcjl;r7lv[’z£razdist]0a s 7[Z£razdist]8:| (417)

Die Pradiktion wird fiir jeden Sigmapunkt durchgefithrt und anschlieffend nach G1.4.18 zu

einer pradizierten Messung zusammengesetzt.

2L
=0
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Diese wird dann anschlieend, wie in Algorithmus 4 und Gl. 4.19 beschrieben, zur Kor-

rektur des Zustands und zur Korrektur der Wurzel der Kovarianzmatrix verwendet.

S =ar { [W(31:2L,k|k1 —7) \/E} }

S;, = cholupdate(S;, , Zox—1 — 2, W)

Zg

oL

Pyz, = 3 Wi(C) (X klk—1 — Xp [ Ziklh—1 — 2, 1" (4.19)
i=0

Kr = Pxs, /S5 )/,

)/Ek = 5&; + ’Ck(Zk - ilak—li)

4.4 Kartenverwaltung

Im Hinblick auf Rechenzeit ist, wie in Abschnitt 2.2.2 beschrieben, eine Verwaltung der
erzeugten Karte notwendig. Bei der optischen Navigation kénnen in Abhéngigkeit des Sen-
sors in jedem Zeitschritt eine groflere Menge neuer Objekte detektiert werden. Dement-
sprechend ist neben einer Vorauswahl, beschrieben in Abschnitt 4.2.2, eine Abwigung zu
treffen, welche und wieviele Objekte entfernt werden miissen.

Einerseits besteht das Bestreben nach einer maximalen Genauigkeit der Karte. Anderer-
seits entstehen neue Informationen zur Umgebung mit neuen Objekte, was dazufiihrt,
dass sich zwischen den alten und neuen Objekten entschieden werden muss. Diese kdnnen
gef. einen besseren Beitrag zur Lokalisierung leisten als Objekte, die seit einigen Zeit-

schritten nicht mehr detektiert wurden, aber eine hohere Genauigkeit aufweisen.

Diese Abwégung spiegelt sich in der Verwendung einer kurzfristigen und langfristigen
Karte wieder. Erstere verwaltet die Objekte der aktuellen Umgebung. Im Gegensatz dazu
verwaltet die langfristige Karte Objekte zur bisher detektierten Umgebung, die moglichst
genau dargestellt sein soll. Beide Karten besitzen eine Obergrenze, sodass die Summe der
beiden Obergrenzen die maximale Objektanzahl im Zustandsvektor definieren. Diese ist
so gewahlt, dass der UKF weiterhin echtzeitfdhig bleibt.

Neben einer allgemeinen Verwaltung der Objekte kann die Rechenzeit durch Transfor-
mation der Objekte von der Inverse Depth Reprisentation in kartesische Koordinaten
verbessert werden. Das ermoglicht entweder eine geringere Rechenzeit des UKF oder mehr

Objekte zu initialisieren bei konstanter Rechenzeit.

4.4.1 Kurzfristige Karte

Die kurzfristige Karte enthélt die Objekte der aktuellen Umgebung, deren Initialisierung

nur wenige Zeitschritte her ist. Grundsétzlich werden alle neuen Objekte zunéchst der
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kurzfristigen Karte zugeordnet. Die Karte besitzt zudem eine Obergrenze an Objekten,
die ihr zugeordnet sein diirfen. Sobald diese iiberschritten wird, findet eine Aktualisierung
statt, sodass Objekte entfernt werden.

Zudem wird der Karte ein Zeitintervall zugeordnet. Damit wird eine regelméflige Aktua-
lisierung der Karte gewéhrleistet, wobei diese nur stattfinden kann, wenn neue Sensorda-
ten existieren. Andernfalls entstiinde ein Informationsverlust ohne Vorteil hinsichtlich der

Laufzeit, da die maximale Objektanzahl entsprechend gewahlt wurde.

Die Objektentfernung aus der kurzfristigen Karte erfolgt analog zu dem Algorithmus von
DISSANAYAKE, WILLIAMS, DURRANT-WHYTE und BAILEY [9]. Hierbei werden alle Objek-
te gesammelt, die seit der letzten Aktualisierung der Karte nicht mehr detektiert wurden.
Aus diesen Objekten wird eine bestimme Menge ausgewihlt, die erhalten bleibt. Damit
kénnen Objekte erhalten bleiben, die sich zum Zeitpunkt gerade eben auflerhalb des sicht-
baren Bereichs befinden und im néchsten Schritt wieder sichtbar sind. Alle anderen werden
von der Karte entfernt. Sichtbare Objekte werden dabei nur verwendet, wenn nicht genug
Objekte entfernt werden wiirden.

Die Auswahl erfolgt {iber den Informationsgehalt der Objekte, der iiber die Kovarianzma-
trix bestimmt wird. Zur Bestimmung des Informationsgehalts gibt es verschiedene Mog-
lichkeiten[8]. Generell werden die Fisher-Information [11], die Entropie [11, 54] oder die In-
verse der Spur [18] verwendet. DISSANAYAKE, DURRANT-WHYTE und BAILEY [8, S. 1013]
erklart, dass der Algorithmus im Allgemeinen unabhéngig von der Wahl zur Berechnung
des Informationsgehalts ist. Infolgedessen wird die Wahl durch die Rechnekomplexitét
der einzelnen Verfahren bestimmt. Tab. 4.1 illustriert drei Moglichkeiten. Die Bestim-
mung des Informationsgehalts iiber die Entropie ist aufgrund der Rechenkomplexitit zur
Berechnung der Determinanten erheblich hoher. Fisher Information und inverse Spur un-
terscheiden sich nur geringfiigig voneinander, wobei letztere eine geringere Komplexitét
aufweist. Dementsprechend wird die inverse Spur zur Bestimmung des Informationsge-

halts verwendet.

Tabelle 4.1: Vergleich der Informations berechnung

Fisher  Entropie (Shannon) Inverse Spur

Formel St In(det(P)™1) (o)
Komplexitat  O(2n) O(n?37) O(n+1)

Eine Aktualisierung erfolgt immer nach der Initialisierung, damit neue Objekte mit in die
Betrachtung des Informationsgehalts einbezogen werden. Von diesen werden die mit dem
geringsten Informationsgehalt von der Karte entfernt, bis die maximale Grenze erreicht
wurde. Dabei kénnen sowohl neue als auch éltere Objekte entfernt werden. Altere Objekte
werden dann entfernt, wenn ein neues Objekt durch Tiefeninformationen eine bessere
Schatzung darstellt, als ein Objekt, das nur einmal detektiert wurde. Dadurch erhilt die

Karte die zu diesem Zeitpunkt genauste Schéitzung.
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4.4.2 Langfristige Karte

Die langfristige Karte enthélt Objekte, die durch den UKF bereits verbessert wurden.
Dementsprechend ist die reprisentierte Karte akkurater als die kurzfristige Karte. Diese
Karte wird in einem ldngeren Intervall aktualisiert. Dabei wird bei jeder Aktualisierung
ein Objekt von der kurzfristigen in die langfristige Karte verschoben. Ziel dieser Karte ist,
bei einer Riickkehr die Objekte wiederzuerkennen und einen Loop Closure zu erméoglichen,

um die Schéitzung zu verbessern.

Die Auswahl der Objekte erfolgt iiber den Informationswert fiir die gesamte Karte. Das
beinhaltet einerseits den in Abschnitt 4.4.1 beschrieben Informationsgehalt und anderer-
seits die Position des Objekt im Verhéltnis zu den anderen Objekten. Der Bewertungsan-
satz erfolgt iber einen Clustering-Ansatz, beschrieben von HOCHDORFER und SCHLEGEL
[18].

Als Clustering Algorithmus wird, wie von HOCHDORFER und SCHLEGEL [18] beschrieben,
DBSCAN, verwendet [41]. Hier werden in einer Umgebung Eps um einen Datenpunkt wei-
tere Datenpunkte gesucht, die zu einem Cluster zusammen gehoren. Datenpunkte aufler-
halb dieser Umgebung werden als Ausreifler deklariert und werden damit keinem Cluster
zugeordnet. Mit dem Parameter MinPts wird die minimale Anzahl an Datenpunkten,
die zu einem Cluster gehoren, festgelegt. DBSCAN bildet Cluster in Regionen mit einer
hohen Datenpunktdichte, die getrennt sind durch Regionen geringer Dichte und bendtigt
dementsprechend keine Cluster Anzahl im Vorhinein. Um die maximale Information zu
erhalten, sind Datenpunkte in weniger dichten Regionen bzw. Ausreifier von Interesse, da
diese die Region alleine représentieren.

Im Anschluss des Clusterns ist zunéchst fiir jedes Objekt der Informationsgehalt zu be-
stimmen. Darauffolgend wird fiir jedes Objekt die Position berechnet, um das Objekt zu
clustern. Jedem Cluster C; wird ein Informationswert nach Gl. 4.20 zugewiesen. Dabei
wird die Differenz zwischen dem maximalen und minimalen Informationsgehalt aller dem
Cluster zugeordneten Objekte m gebildet [17, 40].

D(Ci) = max (I;) — min (I;) (4.20)

Die Cluster mit der grofiten Differenz enthalten immer mindestens zwei Objekte [40]. Da-
mit ist die Region des Clusters auf der Karte besser représentiert als mit einer Differenz
von null. Diese impliziert, dass nur ein Objekt vorhanden ist und die Region alleine repréa-
sentiert wird. Dementsprechend ist der Informationswert dieser Objekte hoher und tragt
einen grofleren Beitrag zur Erzeugung der Karte bei. Falls kein Cluster ausschliellich aus
einem Objekt besteht, wird der Cluster mit der minimalen Differenz verwendet, da diese
eine gleichmafigere Verbesserung aller Objekte induziert. Demzufolge représentiert das

Objekt eine Region, die weitestgehend bekannt ist. Aus diesem Cluster wird anschlieflend
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das Objekt mit dem hochsten Informationswert in die langfristige Karte verschoben.

Die langfristige Karte hat, wie die kurzfristige Karte, eine Obergrenze hinsichtlich der
Anzahl der Objekte. Bei Uberschreitung dieses Limits wird der Informationsgehalt aller in
der langfristigen Karte befindlichen Objekte bestimmt und die mit dem geringesten Wert

der Karte und aus dem Zustandsvektor entfernt.

4.4.3 Transformation in kartesische Koordinaten

Neben der Moglichkeit einer Kartenverwaltung kann die Gréfle durch Transformation der
Objekte in Inverse Depth Parametrisierung in kartesische Reprisentation der Zustands-
vektor verkleinert werden. Diese Moglichkeit bietet den Vorteil der Erhaltung der bisher
gesammelten Informationen zum Objekt.

Die Transformation ist nichtlinear und ist dementsprechend mit einer UT durchzufiihren.
J. CiveEra, A. J. DAviSON und J. M. M. MONTIEL [21] verwenden einen EKF und
transformieren einzelne Objekte nacheinander unter Verwendung einer Jacobimatrix nach
Gl. 4.21 fiir das entsprechende Objekt.

o &g o

0
0 (4.21)
I

Diese wird anschlieBend mit der Kovarianzmatrix nach Gl. 4.22 multipliziert, um die ak-
tualisierte Kovarianzmatrix zu erhalten. Der Zustandsvektor wird entsprechend direkt
angepasst.

prev = JpJ7t (4.22)

Damit ist zum einen fiir jedes Objekt einzeln eine Jacobimatrix zu bestimmen. Die Bestim-
mung wiederum ist, wie beschrieben, fehleranfillig. Weiterhin findet jede Transformation
einzeln statt. Dadurch finden fiir jedes transformierbare Objekt zwei Matrixmultiplika-
tionen statt. Das erhoht die Komplexitat erheblich. Die Verwendung der UT ermoglicht
eine Reduktion der Komplexitdt durch die Verwendung einer gesamten Transformation
fiir alle Objekte oder einer einzelnen Transformation unter Verwendung des zum Objekt
gehorenden Teils des Zustands und der Kovarianzmatrix.

Der Vorteil einer Transformation einzelner Objekte bildet die Reduktion der Rechenkom-
plexitdt auf ein Minimum. Dabei wird nur der zum Objekt zugehorige Teil des Zustands-
vektors und der Kovarianzmatrix verwendet. Allerdings werden damit alle Kreuzkorrelatio-
nen in der Kovarianzmatrix ignoriert. Dementsprechend sind alle Kreuzvarianzen zwischen
dem transformierten Objekt und den anderen Objekten sowie dem Zustand auf null zu
setzten, mit der Folge eines Informationsverlusts.

Die Transformation mit dem gesamten Zustand und damit aller Objekte gleichzeitig erhalt
alle Informationen auf Kosten einer hoheren Rechenkomplexitét. Allerdings kann der In-

formationsverlust durch eine einzelne Transformation zur Instabilitat des UKF fithren, da
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nie eine vollstdndige Unabhéngigkeit zwischen dem transformierten Objekt, dem Zustand
und den restlichen Objekten besteht. Das ist insbesondere durch die Inverse Depth Para-
metrisierung nicht gegebenen, da diese mafigeblich auf der Schiatzung der eigenen Position
beruht. Demnach wird die Transformation mit dem gesamten Zustand gewahlt.

Aufgrund der Verwendung des gesamten Zustandes ist es moglich, die entsprechenden Ob-
jekte gleichzeigt zu transformieren. Hierfiir ist zunéchst fir alle Objekte der Linearitéts-
faktor nach Gl. 3.21 zu berechnen. Eine Transformation ohne die gauflschen Eigenschaften
zu verlieren, ist moglich, wenn Ly < 0.1. Dementsprechend wird fiir den UT-Parameter £

ein Wert von zwei angenommen [51].
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5 Validierung

Die Validierung der in Abschnitt 4 beschriebene Modellierung gliedert sich in der Verwen-
dung der Parametrisierung im Kontext von UKF-SLAM fiir UAVs, die korrekte Verwaltung
der entstandenen Karte sowie die Verwendung der Parametrisierung in Kombination mit
der Kartenverwaltung. Die Verwendung ist nur dann moglich, wenn detektierte Objekte
konvergieren und zur Lokalisierung beitragen. Die Verwaltung der Karte hingegen muss ei-
ne Karte erzeugen, die moglichst viele konvergierte Objekte und gleichzeitig die Aufnahme

neuer Objekte zulédsst, um die neue Umgebung gut dartsellen zu kénnen.

Die Implementierung erfolgte in C++ in das in Abschnitt 3.4 beschriebe Framework. Die-
ses Framework wird in eine Simulink® Simulationsumgebung eingebunden. Dort werden
Routen und die entsprechenden Sensordaten generiert, die fiir den SLAM benétigt wer-
den. Zur Beschreibung der Route werden Lissajous-Kurven in jede Koordinatenrichtung
verwendet. Damit ergibt sich als einfachste Route ein Oval auf einer Ebene. In der Si-
mulationsumgebung sind bereits Sensoren zur Bestimmung der Position in ECEF und
Longitudinal, Lattitude und Altittude (LLA), der Geschwindigkeit in ECEF und NED
sowie der aktuellen rdumlichen Lage und ein Magnetometer implementiert. Neben diesen
Sensoren ist ein Feature Emulator eingebunden. Dieser detektiert Objekte im Bild unter
Verwendung einer Kamera, bietet aber auch die Moglichkeit, in der Simulationsumgebung
Objekte unter Eingabe vorher generierter Objekte zu emulieren. Dementsprechend sind
die Sensordaten fiir die optische Navigation in der Simulationsumgebung im gleichen For-

mat wie die realen Sensordaten.

5.1 Verwendung der Inverse Depth Parametrisierung in SLAM

Die Verwendung der Inverse Depth Parametrisierung im SLAM fiir UAVs ist nur dann
moglich, wenn aufgenommene Objekte konvergieren und im Falle von Sensorausfillen die
Lokalisierung weiterhin ermoglichen. Zudem sollte ein Loop Closure die Genauigkeit der
Schatzung erheblich verbessern. Die Validierung der Parametrisierung erfolgt inkrementell
mit wachsender Komplexitidt. Zudem werden keine Tiefeninformationen zu den einzelnen
Objekten verwendet, da diese durch zuséatzliche Sensorik gebildet werden. Damit wird ge-

wéhrleistet, dass sowohl die Bestimmung der Position als auch die Navigation nur mit
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optischen Sensorwerten in Form von Kamerabildern erfolgt.

Dafiir wird im ersten Schritt ein Objekt fest definiert, das sich méglichst lange im Blick-
feld der Kamera befindet. Damit kann die Konvergenz des Objekts mit dem gewéhlten
Messmodell eingeschétzt und die Konvergenzgeschwindigkeit abgeschatzt werden. Letzte-
re muss entsprechenden hoch sein, um auf einen Sensorausfall zeitnah vorbereitet zu sein.
Zudem bildet die Konvergenzgeschwindigkeit das Mafl an welchen Zeitpunkt eine Lokali-
sierung ohne weitere Sensoren moglich ist.

Anschlielend wurden mehrere Objekte entlang der Strecke definiert, um die Konvergenz
mehrerer wohldefinierter Objekte zu priifen. Zunéchst wurden vier Objekte zentral gesetzt,
sodass sich diese ebenso moglichst lange im Blickfeld befinden. Das ermdoglicht eine Ein-
flussabschétzung der Objekte untereinander im Hinblick auf die Konvergenz. Anschlieflend
sind je Seite der Runde elf Objekte dquidistant platziert worden.

Mit dieser Konfiguration ist es bereits moglich, erfolgreich Objekte aufzunehmen und nach
entsprechender Konvergenz zur Lokalisierung ohne weitere Sensordaten zu verwenden. Das
ist moglich aufgrund der reprasentativen Objektwahl fiir die entsprechenden Flugabschnit-
te.

Als néchstes wird eine gréflere Menge Objekte zuféllig in der Umgebung verteilt. Die
Anzahl ist dabei so gewéhlt, dass die Zustandsvektorgréfie eine laufzeitabhingige Ma-
ximalgrofle nicht iiberschreitet. Dadurch ist keine Kartenverwaltung notwendig und die

isolierte Betrachtung der Inverse Depth Parametrisierung maoglich.

Die Abb. 5.1b zeigt die Abweichung der Positionsschétzung eines Objekts zur realen Posi-
tion. Die Position des Objekts in Relation zur Trajektorie ist in Abb. 5.1a dargestellt. Das
Objekt konvergiert nach der erstmaligen Detektion und Aufnahme in den Zustandsvektor
innerhalb weniger Sekunden. Der Anstieg nach der ersten Detektion kann auf die Initia-
lisierung zuriickgefithrt werden, da der gesetzte Tiefenwert zunéchst keine physikalisch

sinnvolle Grofie besitzt.
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Abbildung 5.1: Verwendung eines einzelnen Objekts

Anschlielend konvergiert das Objekt in weniger als 2s auf einen Abstand von unter 1 m.

D

er Anstieg bei 18s ist auf die erneute Detektion des Objekts und dem Messmodell zu-

riickzufiithren. Dieses Verhalten begriindet sich in der Messung des Abstandsvektors zum

0)

bjekt als Projektion in das Kamerabild und der Transformationen in einen Richtungsvek-

tor. Dieser wird durch Normalisieren des Abstandsvektors zum Objekt gebildet. Dadurch
wird auch die Kovarianzmatrix der Messung normalisiert und die Sicherheit félschlicher-
weise erhoht. Infolgedessen wird der Einfluss kleinerer Abweichungen gréfler. Allerdings
zeigt Abb. 5.1b auch, dass die Erhéhung begrenzt ist und die Objekte anschlieend erneut

konvergieren. Abb. 5.2 zeigt die Verteilung eines normal verrauschten Abstandsvektors

0.8 . .
200 T
0.7 180
160
0.35 100
05504 140 100

(a) Normalisierter normal (b) Normal verrauschter Abstandsvektor

verrauschter Abstandsvektor

Abbildung 5.2: Verdnderung der Verteilung durch Normalisierung des Abstandsvektors

und der entsprechenden Normalisierung. Dabei ist deutlich zu erkennen, dass insbesonde-
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re die Ungenauigkeit hinsichtlich der Tiefe stark gesunken ist. Zudem ist die Verteilung

der einzelnen Punkte erkennbar geringer.

Abb. 5.3b zeigt die Konvergenz von vier fest definierten Objekten. Die vier Objekte rela-
tiv zur Trajektorie sind in Abb. 5.3a dargestellt. Die Objekte konvergieren &hnlich zum
Fall mit einem Objekt. Allerdings reduziert sich die Konvergenzgeschwindigkeit bei der
Initialisierung neuer Objekte, erkennbar bei der Aufnahme der Objekte 0 und 2. Die Kon-
vergenzgeschwindigkeit der bereits initialisierten Objekte 1 und 3 stagniert, bis die neueren

Objekte konvergieren.
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(b) Zeitliche Verandung des Unterschieds zwischen Schitzung und realer Position

Abbildung 5.3: Verwendung von vier festen Objekten

Die starken Verbesserungen der Objekte 2 und 3 bei 20 s wird durch die erneute Detektion

hervorgerufen und beschreibt damit einen erfolgreichen Loop-Closure.

Abb. 5.4 zeigt die Positionierung der 22 Objekte entlang der Flugtrecke. Die Positionierung
ist so gewahlt worden, dass zu jedem Zeitpunkt ein Objekt detektiert werden kann. Damit

sind die einzelnen Abschnitte der Route durch ein Objekt reprasentiert.
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Abbildung 5.4: Trajektorie mit 22 Objekten entlang der Strecke
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Abb. 5.5 zeigt die Konvergenz aller 22 Objekte, wenn kein Sensor ausfillt. Die bereits

beschriebenen Phdnomene tauchen auch in diesem Fall auf. Insbesondere die Erhéhung

der Differenz zur realen Position, hervorgerufen durch Abweichungen des Richtungsvektors

bei der erneuten Detektion, ist zu erkennen.
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Abbildung 5.5: Zeitliche Verdndung des Unterschieds zwischen Schétzung und realer

Position der 22 Objekte
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Abb. 5.6 zeigt die Abweichung der Objekte zur realen Position mit Ausfall der Sensorik
nach 50s bei einer Gesamtflugzeit von 120s.

Dabei bleibt die Abweichung zur realen Lage des Objekts relativ gering. Allerdings ist auch
an den Objekten 0 bis 5 zu erkennen, dass ohne weitere Sensorik eine Divergenz von weniger
konvergierten Objekten auftritt. Dieses Phénomen ist unabhéngig vom Ausfallzeitpunkt

zu erkennen. Im Gegensatz dazu bleiben gut konvergierte Objekte von einem Sensorausfall

unberiihrt.
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Abbildung 5.6: Konvergenz der geschitzten Objekte bei einem Sensorausfall nach 50 s

Abbildung 5.7 zeigt den geschétzten Fehler bei dem Sensorausfall nach 50s. An der Abbil-
dung ist einerseits der geringe Einfluss neuer Objekte auf die Position erkennbar. Anderer-
seits ist die Lokalisierung bei einem Sensorausfall weiterhin erfolgreich unter der Bedingung
geniigend konvergierter Objekte. Insbesondere der Zeitpunkt des Sensorausfalls hat einen

geringen Einfluss auf die Lokalisierung.
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Abbildung 5.7: Positionsfehler bei Sensorausfall nach 50 s

Es treten lediglich geringe Abweichungen hinsichtlich der Z-Koordinate auf, wobei sich die
Schatzung der Position jedoch wieder verbessert. Das ist auf die konvergierten Objekte

zuriickzufithren, die in dieser Region erneut zur Schéitzung beitragen.

Abb. 5.8 zeigt eine zufillige Verteilung von 106 Objekten in der Umgebung der simulierten
Route. Abb. 5.9 beschreibt die in den Zustandsvektor aufgenommen Objekte. Die Anzahl
der aufgenommenen Objekte ist geringer als die Gesamtanzahl, da nicht alle Objekte

wahrend der Simulation detektiert wurden.
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Dementsprechend wurden in diesem Fall lediglich 34 Objekte aufgenommen. Auch hier ist
zu erkennen, dass die meisten Objekte zeitnah konvergieren. Allerdings existieren einige
Objekte, die nach 120s noch nicht konvergiert sind. Diese Objekte befinden sich immer
nur kurzzeitig im Blickfeld der Kamera, sodass sich die Konvergenzgeschwindigkeit die-
ser Objekte reduziert. Das Objekt 80 zeigt deutlich, dass diese wenige Male pro Runde
detektiert und dabei jedes Mal die Schitzung verbessert wird.
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Abbildung 5.10: Positionsfehler bei zuféllig generierten Objekten

Analog zu den 22 fest definierten Objekte wird ein Sensorausfall nach 50s simuliert, dar-
gestellt in Abb. 5.10 . Dieser zeigt die zuvor festgestellte Charakteristik. Insbesondere die
Abhéngigkeit der Lokalisierung ohne zusétzliche Sensorik von der Konvergenz der Ob-
jekte ist auffillig. Der Sensorausfall nach 90s hat bei 106s eine groflere Abweichung der

Z-Koordinate zur Folge, wird aber anschliefend wieder durch besser konvergierte Objek-
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te korrigiert. Im Gegensatz dazu fiithrt der Sensorausfall nach 50s zu einer kleinen, aber
regelméfligen Verschiebung der Z-Koordinate. Auch das kann auf nicht ausreichend kon-
vergierte Objekte zuriickgefiihrt werden.

Bei einer ausschlieflich optischen Navigation ist einerseits auffillig, dass diese trotz einiger
nicht geniigend konvergierten Objekte mit geringer Abweichung weiterhin erfolgreich ist.
Andererseits zeigt Abb. 5.11, dass weniger gut konvergierte Objekte weiterhin konvergieren
kénnen unter Verwendung bereits konvergierter Objekte. Dementsprechend ist SLAM mit
Inverse Depth Parametrisierung robust gegeniiber Sensorausfillen und der Verwendung

von Objekten, die nicht im optimalen Blickfeld liegen.
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Abbildung 5.11: Konvergenz von Objekten mit Sensorausfall
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5.2 Verwaltung der Karte

Die in Absatz 4.4 beschriebe Kartenverwaltung wird in die zwei Abschnitte der kurzfris-
tigen und langfristigen Kartenverwaltung unterteilt. Dabei reprisentiert die kurzfristige
Karte die lokale und die langfristige Karte die gesamte bisher detektierte Umgebung.
Die Funktionalitdt des in der kurzfristigen Karte verwendeten Algorithmus ist bereits
von DISSANAYAKE, WILLIAMS, DURRANT-WHYTE und BAILEY [9] gezeigt worden. Wei-
terhin ist die Verwendung eines Clustering-Algorithmus zur Ermittlung des Wertes in der
Karte unabhéngig von der tatsdchlichen Genauigkeit von HOCHDORFER und SCHLEGEL
[18] gezeigt worden. Im Gegensatz zu der beschriebenen Methodik wird hier die Informa-
tion genutzt, um ein Objekt zu finden, das die Region am besten reprasentiert. Dement-
sprechend besteht der Fokus hinsichtlich des Ubertrags in die langfristige Karte sowie dem
Entfernen von Objekten.

Aus Griinden der Ubersicht ist die Menge der zu detektierenden Objekte auf 30 begrenzt
worden. Von diesen sind sechs im Vorhinein festgelegt. Die iibrigen Objekte sind zufillig
gesetzt worden.

Die sechs Objekte mit den Id 0 bis 5 befinden sich im Rechteck um den Mittelpunkt
bei (£80, + 300, — 145), an den Scheitelpunkten der Ellipse bei (0, £+ 950, — 145) sowie
im Mittelpunkt bei (0,0,0). Diese Objekte stehen reprasentativ fiir die lokale Umgebung.
Dementsprechend werden diese friih in die langfristige Karte geschoben. Die gesamte Ver-
teilung ist in Abb. 5.12 dargestellt.

—— Reale Trajektorie —— Geschétzte Trajektorie © Objekte * Startpunkt
200 I I I I I I I I I
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—1,000 —-800 —600 —400 —200 0 200 400 600 800 1,000
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Abbildung 5.12: Verteilung der Objekte mit sechs fest definierten Objekten

Abb. 5.13 zeigt den zeitlichen Verlauf der Objekte in der kurzfristigen Karte (oben) und
der langfristigen Karte (unten). Die Grofle der einzelnen Karten ist dabei auf 5 fiir die
kurzfristige und 15 fiir die langfristige Karte gesetzt worden. Damit wird gewéhrleistet,
dass zu keinem Zeitpunkt alle Objekte gleichzeitig im Zustandsvektor sein kénnen und so
ein regelméafiger Austausch notwendig ist. Zudem ist der Zyklus fiir die kurzfristige Karte

auf 2s und fiir die langfristige Karte auf 3s gesetzt worden.
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Abbildung 5.13: Verteilung der Objekte af kurzfristige und langfristige Karte iiber die
Zeit

Das Objekt mit der Id 5, also am Scheitelpunkt der Ellipse, wird initial in die kurzfristi-
ge Karte aufgenommen und bei der nichsten Moglichkeit direkt in die langfristige Karte
iiberfiihrt, da diese alleine représentativ fiir die gesamte Umgebung steht. Analog wird
das gegeniiberliegende Objekt mit der Id 4 zu einem spéteren Zeitpunkt direkt tiberfithrt.
Neben dem Ubertrag in die langfristige Karte ist zu erkennen, dass die kurzfristige Karte
regelméBig aktualisiert wird. Allerdings werden nur die am wenigsten konvergierten Ob-
jekte entfernt. Deutlich wird das durch das Objekt mit der Id 3. Dieses Objekt befindet
sich nach der Detektion dauerhaft in der kurzfristigen Karte. Demgegeniiber existieren
Objekte, die nur kurz in der kurzfristigen Karte auftauchen. Diese konvergieren entweder
nicht schnell genug oder bilden einen signifikanten Bereich der gesamten Umgebung ab.

Die Abb. 5.14 stellt eine Momentaufnahme wéhrend des Fluges dar. Die zuriickgelegte
Strecke zu diesem Zeitpunkt ist durch die grine Linie und die aktuelle Position durch den
roten Punkt gekennzeichnet. Der Grofiteil der Objekte in der kurzfristigen Karte befindet
sich vor dem UAV. Die Objekte hinter dem UAV sind entsprechend gut konvergiert, sodass

diese einen signifikanten Beitrag zur Schitzung leisten kdnnen. Weiterhin ist zu erkennen,
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dass die Objekte der langfristigen Karte jeweils den zuriickgelegten Bereich abbilden und

dabei jeweils fiir einen Abschnitt der Strecke stehen.
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Abbildung 5.14: Aufgenommene Objekte getrennt in unterschiedliche Karten

5.3 Inverse Depth SLAM mit Kartenverwaltung

Nachdem in Abschnitt 5.1 und 5.2 eine isolierte Betrachtung erfolgte, wird im folgenden
die Verwendung der Inverse Depth Parametrisierung im SLAM mit der Kartenverwaltung
demonstriert. Dementsprechend wird eine entsprechende Anzahl Objekte erzeugt, die zur
Orientierung genutzt werden kénnen.

Zudem werden mehrere Simulationen mit einer Konfiguration verwendet, wobei sich in
jeder Simulation die Position und Sichtbarkeit der Objekte verdndert. Analog zu Ab-
schnitt 5.1 wird ein Sensorausfall nach 50s und 90 s simuliert. Weiterhin wird neben einer
rein optischen Navigation auch der Ausfall von Satellitennavigationssystemen simuliert,
indem weiterhin Sensordaten iiber die Lage mithilfe eines Magnetometers zur Verfiigung
stehen. Zur Uberpriifung der Robustheit, werden Monte-Carlo-Simulation durchgefiihrt.
Als Referenzgrofien werden der geschéitzte Fehler sowie die reale Position im ECEF-
Koordinatensystem der X-Koordinate verwendet. Die zugehorigen Abbildung fiir die Y-
und Z-Koordinate sind in in Anhang A dargestellt.

Abb. 5.15 zeigt den Fehler der Position nach 90 s mit und ohne Magnetometer. Dabei be-
schreiben die dickeren Linien den Mittelwert aller Simulationen und die diinneren Linien
die einzelnen Simulationen. In beiden Fallen steigt erwartungsgeméf die Ungenauigkeit der
Position, zu erkennen an der 3-o-Grenze. Dabei steigt das Intervall ohne Magnetometers

deutlich stérker an. Das spiegelt sich insbesondere an der Groflenordnung der Skala wieder.
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Abbildung 5.15: Positionsfehler bei Sensorausfall nach 90s

Allerdings ist zu erkennen, dass unabhéngig vom Sensorausfall der gemittelte geschétzte

Fehler nah am echten Fehler liegt.

Dementsprechend verbessert die Verwendung eines zusétzlichen Sensors die Lokalisierung
erheblich.

Abbildung 5.16 zeigt das beschriebene Verhalten gleichermaflen. Zudem ist zu erkennen,
dass auch ohne Magnetometer eine gute Lokalisierung stattfinden kann. Allerdings ist hier
die Gefahr grofier, dass die Messung des Richtungsvektors einen grofferen Einfluss erhélt.
Dieser Einfluss ist an den Ausreifiern in Abb. 5.16b zu erkennen. Die geschétzte Position in
den weiteren Simulationen waren erfolgreicher, weswegen die mittlere Schatzung deutlich

naher an der realen Position verlduft.
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Abbildung 5.16: Geschétzte Position bei Sensorausfall nach 90s

In Ab. 5.16a sind solche Ausreifler auch zu erkennen. Diese werden allerdings durch die
Verwendung des Magnetometers gedampft, sodass die Schidtzung sowohl in den einzelnen

Simulationen als auch im Mittel deutlich besser wird.

Die Abb. 5.17 zeigt den geschétzten Positionsfehler bei einem Sensorausfall nach 50s.
Analog zu Abb. 5.15 ist nach dem Sensorausfall ein schneller Abfall der Genauigkeit zu
erkennen. Doch trotz des fritheren Sensorausfalls divergiert die Schétzung nicht. Insbeson-
dere die mittlere Abweichung bleibt in beiden Féllen in der Ndhe des tatsdchlichen Werts,

wobei die Verwendung des Magnetometers die Schwankung ebenso reduziert.
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Abbildung 5.17: Positionsfehler bei Sensorausfall nach 50s

Erneut ist eine Simulation zu erkennen, die deutlich grofiere Abweichungen hat, als die

anderen und damit die mittlere Abweichung etwas verzerren. Der Mittelwert folgt sowohl

mit als auch ohne Magnetometer der realen Position mit kleineren Abweichungen. Dabei

hat das Magnetometer erneut einen ddmpfenden Einfluss. Abb. 5.18a verdeutlicht diesen

Zusammenhang. Inesbesondere die einzelnen Ausreifler sind deutlich zu erkennen. Aller-

dings werden diese kontinuierlich sowohl mit als auch ohne Magnetometer korrigiert. Dabei

sind groflere Ausschlage bei Einsatz des Magnetometers erst zu einem spéiten Zeitpunkt

erkennbar. Zudem ist der Mittelwert in Abb. 5.18a insgesamt deutlich ndher am realen

Verlauf als in Abb. 5.18b.
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Abbildung 5.18: Geschétzte Position bei Sensorausfall nach 90s

Die Validierung zeigt noch Instabilitdten hinsichtlich der Messung des Richtungsvektors
auf. Durch die implizierte erh6hte Genauigkeit konnen einerseits bereits konvergierte Ob-
jekte divergieren. Andererseits konnen diese weniger gut konvergierten Objekte zu einer
groflen Schwankung oder auch zur Divergenz fithren. Dieser Einfluss kann aber durch die
Verwendung eines weiteren Sensors erheblich verbessert werden, sodass die Navigation
weiterhin moglich bleibt.

Weiterhin geht aus der Validierung hervor, dass ein UKF-SLAM mit der Inverse Depth
Parametrisierung moglich ist und ein UAV robuster gegeniiber einem Sensorausfall von
Satellitennavigationssystemen macht. Zudem ist die entwickelte Verwaltung in der Lage,
eine Karte zu erzeugen, die sowohl eine langfristige Navigation als auch eine kurzfristige

Orientierung ermoglicht.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Motivation dieser Arbeit bestand in der Verbesserung der Robustheit von UAVs ge-
geniiber Stérungen von Satellitennavigationssystemen, um eine korrekte Navigation ohne
externe Steuerung weiterhin zu gewahrleisten. Insbesondere die Verwendung der optischen
Navigation stand dabei im Fokus. Die Robustheit wird durch die Verwendung von SLAM
gewahrleistet, indem die Umgebung zur Positionsschitzung miteinbezogen wird.

In der Luftfahrt enthalten Sensordaten in Form von Kamerabildern weniger Informationen
als am Boden aufgrund der Flughéhe. Insbesondere die im Kontext von SLAM detektier-
ten Objekte kénnen unter Umstédnden in groBerer Entfernung sein. Als Losungsansatz
dieser Problematik wurde die Inverse Depth Parametrisierung verwendet. Diese bietet den
Vorteil, Objekte in gréoflerem Abstand schon frith zur Orientierung zu nutzen. Dabei wird
ein Objekt durch die Position der ersten Detektion sowie einem Richtungsvektor und der
inversen Tiefe dargestellt. Der Richtungsvektor wird dabei durch zwei Winkel parametri-

siert.

In dieser Arbeit wurde zunéchst die Parametrisierung des Richtungsvektors im Hinblick
auf Winkelungenauigkeiten und -unstetigkeiten angepasst, indem die Winkel direkt durch
einen Richtungsvektor ersetzt wurden. Damit wurde die Dimension eines Objekts zuguns-
ten einer robusteren Repréasentation erhoht.

Anschlielend wurde eine Initialisierung mehrerer Objekte in den Zustandsvektor erértert.
Im Zuge der Initialisierung musste aufgrund linearer Abhingigkeiten durch die Uberpa-
rametrisierung eines Objekts durch Inverse Depth Parametrisierung auf den numerisch
stabileren Square-Root UKF zuriickgegriffen werden.

Neben einer Anpassung der Parametrisierung wurde das Sensormodell im Hinblick auf die
Winkelungenauigkeiten und -unstetigkeitenangepasst, indem anstelle von Pixelkoordina-
ten ein Richtungsvektor pridiziert wird. Der Richtungsvektor aus der Sensorik ergibt sich
aus der Transformation der detektierten Pixelkoordinaten mithilfe eines Kameramodells.
Abschlielend ist eine Verwaltung der Karte entwickelt worden, die die Echtzeitfahigkeit
des Systems gewéhrleisten soll. Diese Verwaltung teilt die entstehende Karte in eine kurz-
fristige und eine langfristige Karte auf. Damit besteht einerseits die Moglichkeit, kurzfristig
in der lokalen Umgebung zu navigieren. Andererseits kann im Falle einer ldngeren Sensor-

storung liber die langfristige Karte eine Lokalisierung weiterhin stattfinden.

Diese Anpassungen der Modellierung sind mittels Simulink® validiert worden. Dabei ist die

Funktionalitdt der Parametrisierung im Kontext von UAVs gezeigt worden. Insbesondere
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die rein optische Navigation ist mit der gewédhlten Parametrisierung und Kartenverwaltung
moglich. Zudem wurde gezeigt, dass die Verwendung eines weiteren Sensors die Navigation
erheblich verbessert. Dementsprechend kann durch die Nutzung der Inverse Depth Para-
metrisierung im UKF SLAM die Navigation eines UAVs robuster gegeniiber Stérungen

gestaltet werden.

Zur weiteren Verbesserung des entwickelten Losungsansatzes ist eine Anpassung des Mess-
modells sinnvoll. Dieses weifit in der aktuellen Form Instabilitdten hinsichtlich der Genau-
igkeit auf. Dabei wére es moglich, eine Dampfung zu entwickeln, die den Einfluss einzelner
fehlerhafter Messungen reduziert, indem die Ungenauigkeit erhoht wird. Damit wére es
zuséatzlich moglich, mithilfe eines Hypothesentestverfahrens nicht verwendbare Messungen
zu entfernen.

Weiterhin kann eine Abfangmdglichkeit fiir das Auftreten negativer inverser Tiefen in
einzelnen Sigmapunkten entwickelt werden, da diese die pradizierte Messungen erheblich
beeinflussen kénnen. Einerseit besteht die Moglichkeit der Verwendung eines festen Grenz-
wertes als untere Grenze. Andererseits kénnte eine inverse Tiefe verwendet werden, die sich
aus den iibrigen Sigmapunkten bildet oder der Sigmapunkt kénnte von der Pradiktion der
Messung ausgeschlossen werden.

Zur Abschlieenden Validierung kénnte die entwickelte Modellierung im Flugversuch ein-

gesetzt und erprobt werden.
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Abbildung A.1: Geschétzte Position in X, Y und Z-Koordinate mit Magnetometer mit
Sensorausfall nach 50s
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Abbildung A.3: Positionsfehler in X, Y und Z-Koordinate mit Magnetometer mit Sen-
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Abbildung A.4: Positionsfehler in X, Y und Z-Koordinate ohne Magnetometer mit Sen-
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Abbildung A.5: Geschitzte Position in X, Y und Z-Koordinate mit Magnetometer mit
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Abbildung A.6: Geschitzte Position in X, Y und Z-Koordinate ohne Magnetometer mit
Sensorausfall nach 90s
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Abbildung A.7: Positionsfehler in X, Y und Z-Koordinate mit Magnetometer mit Sen-

sorausfall nach 90s
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Abbildung A.8: Positionsfehler in X, Y und Z-Koordinate ohne Magnetometer mit Sen-
sorausfall nach 90s
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