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Online-6D-SLAM fir RGB-D-Sensoren

6D Visual SLAM for RGB-D Sensors

Felix Endres, Jiirgen Hess, Nikolas Engelhard, Jiirgen Sturm, Wolfram Burgard

Zur Automatisierung komplexer Manipulationsaufgaben in dynamischen oder
unbekannten Umgebungen ben&tigt die Steuerungssoftware eines autonomen Roboters
eine Reprasentation des Arbeitsbereiches, mit der die Kollisionsfreiheit bei der
Durchfiihrung der Aufgabe gewihrleistet werden kann. Dieser Beitrag beschreibt ein
neues System zur Erstellung von 3D-Umgebungsreprasentationen aus den RGB-D-Daten
neuartiger Kameras, wie der Microsoft Kinect. Durch die Unabhangigkeit von weiterer
Sensorik ist der Ansatz insbesondere zur Ergénzung von rein bildbasierten

Regelungssystemen geeignet.

This paper presents an approach to 6-DOF simultaneous localization and mapping
(SLAM) particularly suited for collision avoidance in visually guided robotic manipulation
tasks in dynamic or unknown environments. We exploit the properties of novel RGB-D
sensors such as the Microsoft Kinect to build highly accurate voxel maps.
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1 Einleitung

In der Robotik ist eine aktuelle und genaue Re-
préasentation der Umgebung eine wichtige Grundlage in
vielen Aufgabenbereichen, die autonomes Verhalten er-
fordern. Fiir Bewegungsplanung die iiber den Sichtbe-
reich des Sensors hinausgeht, zum Beispiel bei der auto-
nomen Navigation mobiler Roboter, ist eine Karte der
Umgebung unerlésslich, um kollisionsfreie Pfade planen
zu konnen. Dasselbe gilt fiir Manipulationsroboter, die
genau iiber die Position von Objekten und Hindernis-
sen in ihrem Arbeitsbereich informiert sein miissen. Ab-
bildung 1 zeigt eine solche Situation, in der relevante
Bereiche der Arbeitsumgebung auflerhalb der aktuellen
Sensorwahrnehmung sind. Ohne eine Karte der Umge-
bung ist es hier nicht méglich Kollisionen des Roboters
und der transportierten Ladung mit der Umgebung aus-
zuschlieflen.

Methoden zur Erstellung einer solchen Umgebungsre-
prasentation bzw. Karte stehen in der mobilen Robo-
tik vor der Herausforderung, diese aus Sensordaten zu
berechnen, ohne dass die Posen des Sensors iiber die
Zeit hinweg bekannt sind. Die Karte der Umgebung
muss also erstellt werden, wihrend der Sensor gleich-

Bild 1: Nach dem Anfahren des Ziels ist ein groBer Teil der Um-
gebung nicht mehr im Sichtbereich des auf dem Greifer plazier-
ten Sensors. Zur weiteren Gewdhrleistung einer kollisionsfreien
Trajektorie bendtigt der Roboter daher eine dreidimensionale
Belegungskarte des Arbeitsbereichs. Das im vorliegenden Bei-
trag beschriebene System erlaubt es eine solche Karte simultan
zur Ansteuerung des Ziels zu erstellen.
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Bild 2a: Farb- und Tiefenbilder der Sequenz ,,FR1 Desk2"

Bild 2b: Resultierende 3D-Belegungskarte fiir ,,FR1 Desk2"

zeitig anhand der Karte lokalisiert wird. Dieses Vorge-
hen nennt sich Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM) [28]. Losungsansitze fiir das SLAM-Problem
sind stark abhéngig von den verfiighbaren Sensoren und
von der Art der erstellten Karte.

Fiir mobile Plattformen im industriellen Einsatz werden
zumeist Laserscanner eingesetzt, die in hoher Frequenz
die Entfernungen zu den néchstgelegenen Hindernissen
in einem Sichtfeld von typischerweise 180° bis 270° in
einer Ebene messen. Vorteile sind eine hohe Prézision,
hohe Verlidsslichkeit und Unabhéangigkeit von Licht-
verhéltnissen. Fiir fahrbare Plattformen mit solchen
Sensoren nutzen State-of-the-art-SLAM-Algorithmen
die Odometrieinformationen aus dem Fahrwerk als Aus-
gangspunkt fiir die Registrierung der einzelnen Sensor-
messungen. Aus der Registrierung ergibt sich wiederum
eine Korrektur der Trajektorie des Roboters. Mit der op-
timierten Trajektorie und den zugehé¢rigen Sensormes-
sungen wird eine geeignete Représentation der Karte,
wie z.B. eine probabilistische Belegungskarte in 2D, be-
rechnet.

Fiir komplexe Bewegungsplanung bei Manipulationsro-
botern mit vielen Freiheitsgraden reicht eine zweidimen-
sionale Belegungskarte als Umgebungsreprisentation
iiblicherweise nicht aus. Je nach Einsatzgebiet kénnen
hier Erweiterungen wie Elevation Maps oder Multilevel
Surface Maps ausreichen. Im Allgemeinen wird aber eine
dreidimensionale Karte benttigt, um beispielsweise Kol-
lisionen mit dreidimensionalen Hindernissen vermeiden
zu konnen.

Neuartige RGB-D-Sensoren, wie z.B. die Microsoft Ki-
nect, liefern gleichzeitig Farb- und Tiefenbilder in VGA-

Auflésung bei 30Hz. Dadurch stehen der Automati-
sierungstechnik nun hochfrequente, dichte radumliche
Entfernungsmessungen (sogenannte Punktwolken) ge-
paart mit visuellen Informationen zu Verfiigung, wie
sie mit bisherigen Sensoren nur unter hohem Kosten-
und Rechenaufwand erzeugt werden konnten. Durch
die geringen Kosten (100€ — 200€) ist zu erwarten,
dass durch den Einsatz dieser Sensoren viele neue
Anwendungen erschlossen werden. Insbesondere Low-
Cost-Anwendungen die sich auf Kameradaten stiitzen,
konnen durch die Verfiigbarkeit dichter 3D-Information
profitieren.

Das in diesem Beitrag vorgestellte SLAM-System be-
rechnet aus solchen RGB-D-Sensordaten in Echtzeit
hochakkurate Karten ohne Beschriankung der Freiheits-
grade fiir die Sensortrajektorie und ohne Abhéingigkeit
von weiterer Sensorik. Sie ist damit hervorragend fiir die
Kombination mit visuellen Verfahren wie Visual Ser-
voing geeignet. Im folgenden Abschnitt werden voran-
gegangene Arbeiten zur Schétzung der Sensortrajekto-
rie sowie der Aufbau der Umgebungsreprisentation im
Detail besprochen. Darauf folgt eine Analyse des vorge-
stellten Systems in Bezug auf Genauigkeit und Laufzeit
anhand offentlich verfiigbarer Datensétze.

2 Verwandte Arbeiten

Das Problem gleichzeitiger Lokalisierung und Kartie-
rung ist schon lange Gegenstand der Forschung in der
Robotik [27, 20, 9, 5, 14, 8, 21]. Um dreidimensionale
Karten der Umgebung zu erstellen, werden dabei zu-
meist Laser-Scanner oder Time-of-Flight-Kameras mit
dichten Tiefeninformationen verwendet. Die meisten ak-
tuellen Systeme verwenden den Iterative-Closest-Point-
(ICP-)Algorithmus oder eine seiner Varianten [2, 23, 24],
um iiber die Registrierung der Punktwolken geome-
trische Relationen zwischen den Observationen zu fin-
den. Diese Relationen werden dann genutzt, um ei-
ne Maximum-Likelihood-Karte zu erstellen. Fioraio und
Konolige [6] verwenden in einem kiirzlich vorgestellten
Ansatz das ICP-Verfahren zum Registrieren von Punkt-
wolken einer Kinect, jedoch ohne die Moglichkeiten der
Farbkamera auszunutzen.

Im Gegensatz dazu basiert Visual SLAM [4, 15, 25]
— oft auch als structure and motion estimation [13,
19] bezeichnet — meist darauf, iiber die vektorielle
Merkmalsbeschreibung einzelner Bildpunkte Assoziatio-
nen zwischen verschiedenen Observationen herzustel-
len. Wéhrend bei den Varianten von ICP die Punk-
tassoziationen iiber paarweise Distanzen berechnet und
in jeder Iteration erneuert werden, sind Assoziatio-
nen im Visual SLAM anhand der paarweisen Distanz
von Merkmalsvektoren gegeben. Diese kénnen mit dem
gegen Ausreifier robusten RANSAC-(Random-Sample-
Consensus-) Algorithmus [7]) effizient auf Fehlassoziatio-
nen iiberpriift werden.



Um visuelle Merkmale zur Assoziation von Bildpunkten
zu nutzen, wird generell ein dreistufiger Prozess durch-
laufen. Der ,,Detektor” durchsucht das Bild nach Inter-
essenpunkten, deren Lage und Aussehen moglichst ein-
deutig beschrieben werden kann. Dafiir ist es vorteil-
haft, wenn die Merkmalsbeschreibung moglichst invari-
ant gegeniiber Verdnderungen der Kameraposition und
-lage ist. Eine solche Invarianz ldsst sich z.B. dadurch
erreichen, dass fiir jeden Interessenpunkt eine normierte
Pose bestimmt wird, die die Bildposition, -orientierung
und -skalierung moglichst eindeutig fixiert. Zwei geeig-
nete und in Anwendungen wie Visual SLAM und Vi-
sual Servoing bewédhrte Verfahren zur Merkmalsgewin-
nung sind SIFT [18] und SURF [1]. In beiden Féllen
werden Beschreibungen in Form eines hochdimensiona-
len Merkmalsvektors extrahiert. Da die Varianz der Be-
schreibungen im Merkmalsraum nicht einheitlich ist, ist
der Abstand zwischen den Merkmalsvektoren kein aus-
sagekréiftiges Maf fiir deren Assoziation. Um die Merk-
male zweier Bilder zu assoziieren, werden daher jeweils
die zwei rdaumlich néchsten Nachbarn eines Merkmals
gesucht und die Eindeutigkeit der Assoziation anhand
des Verhiltnisses der Abstinde evaluiert [18].

Der von Henry et al. [10] vorgestellte Ansatz nutzt
wie der hier vorgestellte auch visuelle Merkmale und
GICP um RGB-D-Punktwolken zu registrieren. GICP
wird von Henry et al. dabei fiir jede Transformation be-
nutzt. Im Gegensatz zur von Henry et al. erstellten Re-
préisentation durch Surfels (kleine Oberflichenelemente)
wird im hier vorgestellten System eine volumetrische
Belegungskarte [30] erstellt, wie sie fiir die Pfadpla-
nung und Navigation mobiler Roboter verwendet wer-
den kann [12]. Da weder die Software noch die Daten
der Auswertungen in [10] offentlich verfiigbar sind, ist
ein direkter Vergleich der rekonstruierten Trajektorien
nicht moglich, es ist jedoch eine dhnliche Genauigkeit zu
erwarten.

Im Gegensatz dazu sind sowohl die hier vorgestell-
te Software! als auch die Auswertungsmethoden und
-daten [26] 6ffentlich verfiigbar, damit die Ergebnisse re-
produziert werden und als Vergleichsbasis fiir neue Me-
thoden dienen kénnen. Die Software und Dokumentati-
on stehen als Open Source unter der GPL fiir Erweite-
rungen zur Verfiigung.

3 RGB-D-SLAM

Vollsténdige SLAM-Systeme bestehen in der Regel aus
drei Hauptkomponenten: Das so genannte Frontend in-
terpretiert die Sensordaten und liefert die geometrischen
Verkniipfungen zwischen einzelnen Messungen. Das Ba-
ckend vereint diese geometrischen Relationen und be-
rechnet daraus die Trajektorie des Sensors (oder der
Sensoren) mit der maximalen Wahrscheinlichkeit. Ei-
ne weitere Komponente berechnet aus den Rohdaten
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Bild 3: Uberblick: Die Transformationen zwischen den Sensor-
posen einzelner RGB-D-Bilder werden iiber Merkmalsassozia-
tionen oder Generalized lterative Closes Point geschatzt. Aus
den einzelnen Schitzungen wird durch Graphoptimierung die
Trajektorie mit dem geringsten quadratischen Fehler berech-
net. Diese ist die Grundlage zum Aufbau einer probabilistischen
3D-Belegungskarte aus den Sensordaten.

und der Trajektorie eine effizient nutzbare Kartenre-
prisentation (Post-Processing).

3.1 Sensorik

RGB-D-Sensoren wie z.B. die Microsoft Kinect und die
Asus Xtion Pro liefern hochauflésende, Farb- und Tie-
fenbilder mit einer Frequenz von 30 Hz. Diese Kameras
projizieren ein Muster im Infrarotbereich in den Sichtbe-
reich einer leicht versetzten Infrarotkamera. Analog zur
Triangulierung bei Stereobildern kann so die Entfernung
zur Projektionsfliche berechnet werden. Im Gegensatz
zum Stereosehen mit zwei Farbkameras hingt die Tie-
fenwahrnehmung damit nicht von der Texturiertheit der
Szene ab und liefert fiir nahezu jeden Pixel der Infrarot-
kamera einen Tiefenwert.

Die Tiefenwerte werden dann auf das Bild einer Farbka-
mera abgebildet. Abbildung 2a zeigt Beispielhaft vier
Farbbilder (oben) sowie die zugehérigen Tiefenbilder
(unten). Da die Messung von Tiefenwerten abhéngig von
der Sichtbarkeit des projizierten Infrarotmusters ist, ist
die Anwendung dieser Art von Sensoren vornehmlich fiir
Innenrédume geeignet.

3.2 SLAM-Backend

Reines Tracking schétzt fiir jeden Zeitpunkt die Trans-
formation zur vorherigen Pose. Diese Transformationen
ergeben eine lineare Kette. Werden die vorhergehenden
Schétzungen akkumuliert, ergibt sich die aktuelle glo-
bale Positionsschétzung eines Zeitpunkts. Dieses Vorge-
hen erweist sich allerdings als problematisch, da sich die
Fehler der einzelnen Schitzungen aggregieren und da-
durch die Genauigkeit der Lokalisierung stetig abnimmt.



SLAM-Systeme versuchen daher, neben dem reinen
Tracking sogenannte Loop Closures zu finden. Loop
Closures sind Schitzungen der relativen Bewegung zwi-
schen nicht aufeinander folgenden Messpunkten. Die
lineare Kette der Transformationen wird durch diese
Querverbindungen zu einer Graphstruktur, deren Kno-
ten und Kanten die Sensorposen und deren relative
Transformation repréisentieren. Kanten zwischen zeitlich
versetzten Knoten bilden einen Kurzschluss in der Ak-
kumulation des Fehlers und verhindern somit die stetige
Degeneration der Positionsschiatzung.

Durch die Repriisentation der Bewegungsinformation
als Graph wird die Trajektorie nicht mehr durch Auf-
summierung der bisherigen Transformationen gebildet.
Stattdessen wird die Trajektorie x* iiber die Minimie-
rung einer quadratischen Fehlerfunktion F(x) berech-
net:

x* = argmin F(x). (1)

F(x)= Y e(xix;7) Qelxix;,25)  (2)
(i,5)€C F,,

Der Vektor x = (x], ... ,x)" enthilt die Posen x;.

z;; und €2;; représentieren die vom Frontend geschétzte
Transformation zwischen den Posen x; und x; und die
der Transformation zugehorige Informationsmatrix. Die
Fehlerfunktion e(x;,x;,2;;) bemisst, wie gut die zu er-
rechnenden Posen x; und x; auf die gemessene relative
Transformation z;; passen. Entspricht die Transforma-
tion zwischen x; und x; genau der Schétzung z;;, ist der
Fehler 0.

Da das Problem nicht linear ist, werden héaufig itera-
tive Verfahren fiir die Minimierung der obigen Fehler-
funktion angewendet. Fiir das vorgestellte System wird
die Open-Source-Graphoptimierungsbibliothek gZo ver-
wendet [16]. Die Laufzeit von gZo hingt stark vom
Verfahren zur Matrixinvertierung ab. Die fiir g2o in
Abschnitt 4 angegebenen Laufzeiten basieren auf der
Cholesky-Zerlegung, die sich in unseren Experimenten
als die schnellste Methode erwies.

3.3 SLAM-Frontend

Das Frontend eines SLAM-Systems berechnet geome-
trische Relationen aus den Sensordaten. Bei Sensoren,
die nicht direkt die Bewegung messen, sondern die
Umgebung, muss die Bewegung aus dem Unterschied
der Sensormessungen rekonstruiert werden. Hierzu wer-
den, je nach Art der Sensordaten, verschiedene Metho-
den verwendet. Fiir rein rdumliche Messungen in 2.5D,
wie die von Laserscannern, benutzen state-of-the-art-
SLAM-Systeme meist Varianten des Iterative-Closest-
Point-(ICP-)Algorithmus um die Bewegungsschitzung
von einer ersten Hypothese ausgehend zu verbessern.
Fiir die dichten 3D-Punktwolken von RGB-D-Sensoren
liefert Generalized ICP [24] aufgrund der Point-to-Plane

Bild 4: Posengraphen fiir die Sequenz ,FR1 Desk2". Blaue
Kanten reprasentieren Loop Closures. Oben: Suche nach Trans-
formation zu sequenziellen Vorgingern. Unten: Suche nach
Transformation zu Nachbarn im Graph. Das Ausnutzen beste-
hender Loop Closures bewirkt eine deutlich stirkere Vernetzung
des Graphen und somit auch eine Verminderung der Posenun-
sicherheit.

Metrik zur Assoziation von Punkten die besten FEr-
gebnisse. Durch das hohe Datenaufkommen und den
hoherdimensionalen Suchraum (Bewegungen im Raum
statt in der Ebene) ist diese Methode jedoch nicht ohne
Einschrankungen iibertragbar. Insbesondere kann aus
dem Ergebnis von ICP nicht ohne Weiteres abgelesen
werden, ob die beiden Punktwolken tatséchlich mit-
einander korrespondieren. So koénnen allgegenwiirtige
Strukturen wie z.B. Boden und Wand zur Konvergenz
von Punktwolken unterschiedlicher Orte fithren. ICP
ist daher sowohl von einer geometrisch guten Anfangs-
hypothese abhéngig als auch von dem Wissen, ob die
Punktwolken tatséchlich korrespondieren. Im Gegensatz
zu Laserscans bieten RGB-D-Sensoren zusétzlich zur
rdumlichen Information jedoch auch photometrische In-
formationen. Diese erlauben es, Punktwolken zu regis-
trieren, indem einzelne Punkte iiber visuelle Merkmals-
beschreibungen assoziiert werden. Konnen jeweils drei
oder mehr Punkte in beiden zu registrierenden Punkt-
wolken identifiziert werden, kann eine Bewegung errech-
net werden, die die Punkte mit dem kleinsten quadra-
tischen Fehler aufeinander fiihrt. Im vorgestellten Sys-
tem werden SIFT [18] und SURF [1] verwendet. Experi-
mente mit den kiirzlich vorgestellten ORB [22] ergaben
schnellere Laufzeiten, aber stark erhohte Fehler in der
Trajektorie. Fiir SURF wird die Implementierung von



OpenCV [3] verwendet, fiir SIFT die GPU-basierte Im-
plementierung SIFTGPU [29].

Unabhéingig von der gewédhlten Beschreibungsmethode
treten beim Vergleich visueller Merkmale unvermeidlich
auch Fehlassoziationen auf. Daher wird fiir die Berech-
nung der Sensorbewegung der RANSAC-Algorithmus
verwendet, ein iteratives Verfahren, welches robust ge-
geniiber statistischen Ausreiflern ist. Dabei werden in
jeder Iteration drei zufillige Punktpaare aus der Men-
ge der assoziierten Punkte gewihlt. Da die euklidi-
schen Abstinde zwischen den jeweiligen Merkmalen ei-
nes RGB-D-Bilds in 3D berechnet werden kénnen, kann
schnell verifiziert werden, ob die paarweisen Distanzen
der drei Punkte iibereinstimmen. Nach erfolgreicher Ve-
rifikation wird eine erste Schétzung der Kameratransfor-
mation anhand dieser Korrespondenzen berechnet. Die
Schéitzung wird verwendet um die assoziierten Merk-
malspositionen in ein gemeinsames Koordinatensystem
zu bringen. Die Marginalwahrscheinlichkeit p(y;,y;),
dass zwei Positionsmessungen y;,y; € R3 durch dassel-
be Merkmal verursacht werden, kann dann durch Inte-
grieren iiber dessen Position y* berechnet werden. Unter
der Annahme normalverteilter Messungenauigkeit mit
den jeweiligen Kovarianzmatrizen ¥;, 3; ergibt sich

pyievs) = [ NG Iy BN |ys Zdy” ()
=N(yi —y; 1 0,(Z; + %)) (4)
Zur Bewertung der einzelnen Datenassoziation berech-

nen wir deshalb die dementsprechende Mahalanobisdi-
stanz

Ayiry;) =\ (vi = ¥) (S + ) Lyi — ). (5)

Eine verbesserte Transformation wird dann anhand der
mittels Schwellwert als korrekt bestimmten Assoziatio-
nen berechnet. Die so berechnete Transformation wird
an das Backend weitergegeben, wobei die Sicherheit der
Transformation mit der Anzahl an korrekten Assozia-
tionen gewichtet wird.

Die Laufzeiten fiir die Suche nach moglichen Merk-
malskorrespondenzen im Merkmalsraum zweier Bilder
sind zu hoch, um die Merkmale einer neuen Messung
online mit allen vorherigen zu vergleichen. Daher be-
darf es einer effizienten Strategie zur Auswahl der Ver-
gleichskandidaten. Henry et al. [10] vergleichen neue
Aufnahmen deshalb nur zu einer kleinen Auswahl so-
genannter , Keyframes“, die rekursiv dadurch definiert
sind, dass sie iiber die Merkmalsassoziation nicht mehr
zum vorherigen Keyframe lokalisiert werden konnen. Bei
sich bewegenden Sensoren steigt die Anzahl der Ver-
gleiche dadurch nicht mehr proportional zur Laufzeit,
sondern abhéingig von der Bewegung des Kamerasicht-
felds. Diese Methode stofit bei Sequenzen mit viel Be-
wegung trotzdem schnell an ihre Grenzen und wurde
daher durch eine auf Sampling basierende Methode er-
setzt. Die hohe Datenrate der Sensoren gewéihrleistet

eine hohe Ubereinstimmung der aufgenommenen Sze-
ne, wodurch die Transformationsschitzung im Regel-
fall zu einer variierenden Anzahl vorheriger Aufnah-
men moglich ist. Mehr paarweise Schétzungen erhdhen
dabei die Robustheit gegeniiber Fehlern in den einzel-
nen Transformationsschitzungen, insbesondere bei Bil-
dern schlechter Qualitét (z.B. durch Beleuchtungseffekte
oder Bewegungsunschirfe) oder zeitlichem Versatz von
Tiefen- und Farbbild. Wie im Abschnitt 3.2 erldutert, ist
zur Minimierung des sich akkumulierenden Fehlers ins-
besondere interessant, Transformationen zu moglichst
frithen Zeitpunkten zu finden. Durch die stetige De-
generation der Positionsschéitzung kénnen solche Loop
Closures allerdings nicht anhand dieser Schétzung vor-
hergesagt werden. Daher werden zusétzlich zu den un-
mittelbaren Vorgéingern n zufillig ausgewihlte Kandi-
daten aus den Keyframes zum Vergleich herangezogen.
Um den korrigierenden Effekt gefundener Loop Clos-
ures weitgehend auszunutzen, werden die unmittelbaren
Vorgiinger nicht nur auf der zeitlichen Sequenz ermittelt,
sondern zusétzlich auf der Graphdistanz. Dazu wird auf
dem Posengraph ein minimaler Spannbaum 7' mit be-
grenzter Tiefe berechnet, aus dem eine vorgegebene An-
zahl k zu vergleichender Vorgénger gezogen wird. Abbil-
dung 4 unten zeigt den mit n =5, k=5 und T = 3 er-
mittelten Posengraph fiir die Sequenz ,,FR1 Desk2“. Ro-
te Kanten bezeichnen Transformationsschiatzungen zwi-
schen direkt aufeinanderfolgende Posen. Kanten zwi-
schen Posen, die zeitlich ldnger als eine Sekunde ausein-
ander liegen, sind blau gefiarbt. Fiir den Posengraph in
Abbildung 4 oben wurden die fiinf direkten Vorgénger,
sowie wieder n = 5 zufillig gezogene Vorgénger als Kan-
didaten fiir eine Transformationsschétzung benutzt. Die
dichtere Netzstruktur blauer Kanten in Abbildung 4 un-
ten bezeugt die Fihigkeit des vorgeschlagenen Algorith-
mus, das Wissen iiber gefundene Loop Closures im wei-
teren Verlauf auszunutzen.

3.4 Reprdsentation der Karte

Die Berechnung einer konsistenten Trajektorie erlaubt
die Registrierung der an den einzelnen Zeitpunkten auf-
genommenen Punktwolken. Fiir Anwendungen wie die
Kollisionsvermeidung ist die Integration aller Punkte in
ein gemeinsames Koordinatensystem allerdings nur be-
schrankt niitzlich, da z.B. die Information iiber die Be-
legung des Raums und insbesondere auch {iber die Be-
legungsfreiheit nur implizit {iber die Sensorposen aller
Punkte verfiigbar ist. Daher muss eine Reprisentation
gewdhlt werden, die diese Informationen effizient zur
Verfiigung stellt. Hochaufgeloste probabilistische Ras-
terkarten wie sie fiir zweidimensionales SLAM benutzt
werden konnen aufgrund der Speicherbeschréinkungen
moderner Rechner nicht direkt ins Dreidimensionale
iibertragen werden. Eine speichereffiziente Datenstruk-
tur fiir dreidimensionale Rasterkarten sind die Octo-
Maps [12]. OctoMaps unterteilen den Raum rekursiv in
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Bild 5: Die Rekonstruktion der Sensortrajektorie von Sequenz

,FR1 Desk2" im Vergleich zur Ground Truth des Bewegungs-
erfassungssystems.

Wiirfel (Voxel), wodurch eine Baumstruktur entsteht,
deren Blatter die Belegungswahrscheinlichkeit des Volu-
mens enthalten. Da die weitere Unterteilung eines Voxels
nur notwendig ist, wenn die Belegungswahrscheinlich-
keit innerhalb eines Voxels variiert, konnen grofie Tei-
le des unbekannten und des belegungsfreien Raums zu-
sammengefasst werden. Die Integration der Messpunkte
in den Voxeln reduziert die Redundanz der Daten und
macht die Umgebungsrepréasentation robust gegen ein-
zelne fehlerhaft rekonstruierte Sensorposen. Dazu wird
die Belegungswahrscheinlichkeit iiber ihren Logit (oft
auch log-odds genannt) gespeichert und kann bei einer
neuen Messung z mittels

Logit(p(vi)) := Logit(p(v | 2)) + Logit(p(vi))  (6)

aktualisiert werden. p(v;) steht hier fir die Wahr-
scheinlichkeit, dass Voxel i belegt ist, p(v | z) fiir die
Belegungswahrscheinlichkeit eines Voxels gegeben die
Messung z. Wichtig fiir die Zusammenfassung von
freien Voxeln bei gleicher Belegungswahrscheinlichkeit
und die Aktualisierungsgeschwindigkeit bei dynami-
schen Anderungen in der Umgebung ist es, die Bele-
gungswahrscheinlichkeiten mit Schwellwerten fiir mini-
male und maximale Wahrscheinlichkeit zu begrenzen.
Abbildung 2b zeigt eine hochauflésende OctoMap einer
Biiroumgebung, die mit dem beschriebenen System er-
stellt wurde. Zur besseren Anschauung ist hier die Farb-
information fiir Voxel mit Belegtheitswahrscheinlichkeit
iiber 0,5 dargestellt. Die in den Voxeln enthaltenen In-
formationen kann je nach Anwendung angepasst werden.

4 Experimente
4.1 Daten und Fehlermal3

Zur experimentellen Auswertung des vorgestellten Sys-
tems wird der 6ffentlich verfiighare RGB-D-Benchmark-
Datensatz der TU Miinchen verwendet [26]. Dieser be-
steht aus 27 Testsequenzen, die unterschiedliche Szena-
rien abdecken. Jede Sequenz beinhaltet hochgenaue Po-

sitionsmessungen eines externen Bewegungserfassungs-
systems, welche im Folgenden als Grundlage zur Er-
mittlung des Positionierungsfehlers benutzt werden.
Die Auswertung erfolgt auf den neun ,Freiburg 1¢-
Sequenzen, in denen die Kamera frei von Hand in ei-
ner typischen Biiroumgebung bewegt wird (siehe auch
Tabelle 1). Anschlieflend wird die Diskrepanz zwischen
geschitzter Trajektorie x1., und wahrer Trajektorie x7.,,
berechnet und der mittlerer Fehler bestimmt. Zur Be-
rechnung dieses Fehlers sind grundsétzlich verschiede-
ne Fehlermafie moglich [26]. Da in unserem Anwen-
dungsfall eine moglichst akkurate dreidimensionale Kar-
te der Umgebung erzeugt werden soll, ist fiir uns insbe-
sondere der absolute Trajektorienfehler relevant. Hier-
zu werden zun#chst die beiden Trajektorien durch eine
Starrkérpertransformation S € SE(3) ausgerichtet, da
der Startpunkt beider Trajektorien beliebig gewéihlt sein
kann. Fiir die Sensorpose zum Zeitpunkt ¢ ergibt sich der
translatorische Fehler als

€; 1= Htmnslation ((x)7'5%;) || . (7)

AnschlieSend kann aus diesen Einzelfehlern der Root-
Mean-Squared-Error (RMSE) iiber die gesamte Trajek-
torie bestimmt werden:

n 1/2
RMSE(e;.,) := (iZe?) . (8)

=1

Die zur Ausrichtung verwendete Starrkorpertransformation

wird so gewéhlt, dass der absolute Trajektorienfehler
RMSE(ey.,) minimal wird, d.h.

S := argmin RMSE(e; ., ), (9)
S

was sich mit der Methode von Horn [11] in geschlos-
sener Form bestimmen lédsst. Abbildung 5 zeigt die so
an der Ground Truth ausgerichtete Schétzung der Tra-
jektorie der Sequenz ,FR1 Desk2“. Alternativ zum ab-
soluten Trajektorienfehler kann auch der relative Po-
senfehler auf einer geeigneten Menge an Vergleichspaa-
ren evaluiert werden [17]. Dies ist insbesondere fiir die
Bestimmung der Abweichung (pro Frame) interessant,
kann aber auch zur Bestimmung des globalen Positions-
fehlers verwendet werden, indem z.B. alle verfiigharen
Posenpaare betrachtet werden.

Neben dem Fehler in der Trajektorienschétzung wird
auBerdem die Laufzeit des Systems gemessen. Die ex-
perimentelle Evaluierung fiir die einzelnen Sequenzen
wird in Abschnitt 4.2 vorgestellt. Da die Transfor-
mationsschéitzung des Frontends stark von den benut-
zen Merkmalsdetektoren und -beschreibungen abhéngt,
werden die Ergebnisse danach in Kapitel 4.3 in
Abhéngigkeit des gewéhlten Merkmalstyp betrachtet.

4.2 Genauigkeit in der Rekonstruktion der
Sensortrajektorie

Fiir eine detaillierte Analyse des vorgestellten Systems
werden fiir jede der neun , Freiburg 1“-(FR1-)Sequenzen



Tabelle 1: Der Fehler fiir die ,FR1" Datensitze betrigt durchschnittlich 5,1cm bei einer durchschnittlichen Bearbeitungsdauer

0,39s pro RGB-D-Aufnahme.

Sequenz Lange der @ Rotations- @ Transl.- Bilder Gesamt- g20 Transl. OctoMap

Trajektorie geschw. Geschw. Laufzeit Laufzeit RMSE Grofle
FR1 360 582m  41,60deg/s  0,21m/s 745 217s 0,34s 0,079m 22 MB
FR1 Desk 9,26 m 23,33 deg/s 0,41m/s 575 220s 0,40s 0,023m 6,0 MB
FR1 Desk?2 10,16m  29,31deg/s  043m/s 614 220s  0,31s 0,043m  8,1MB
FR1 Floor 12,57m 15,07deg/s  0,26m/s 1214 482s 1,31s 0,022m 4,2MB
FR1 Plant 14,80 m 27,89deg/s  0,37m/s 1112 442 0,74s 0,091 m 22 MB
FR1 Room 15,99 m 29,88deg/s  0,33m/s 1332 526's 0,80s 0,084m 21 MB
FR1 RPY 1,66 m 50,15 deg/s 0,06 m/s 687 343 s 1,82s 0,026 m 11 MB
FR1 Teddy 1571m  21,32deg/s  0,32m/s 1395 540s 0,785 0,076m  25MB
FR1 XYZ 7,11m 8,92deg/s  0,24m/s 788 379s 11,5s 0,014m 3,6 MB

die Abweichung zwischen der geschitzten Trajektorie
und der mit dem Bewegungserfassungssystem ermittel-
ten Trajektorie berechnet. Dabei werden fiir jede Se-
quenz alle RGB-D-Bilder genutzt, um den jeweiligen Po-
sengraphen zu erstellen. Dieser wird abschlieflend itera-
tiv optimiert, bis das Konvergenzkriterium erfiillt ist.

Um die Ergebnisse einfacher und einheitlicher zwi-
schen verschiedenen Methoden vergleichen zu koénnen,
wird fiir jede Aufnahme der Sequenzen eine Positi-
onsschiitzung angegeben. Hierdurch wird die Genau-
igkeit der Rekonstruktion unabhéngig von der Leis-
tungsfahigkeit der verwendeten Hardware. Wird kei-
ne verléssliche Schéitzung der Transformation gefun-
den, wie z.B. durch die variierende Bewegungsunschérfe
bei starken Beschleunigungen hervorgerufen, wird die
Position gleich der vorhergehenden Position gesetzt
und, assoziiert mit einer hohen Unsicherheit, an das
SLAM-Backend gegeben. Experimente mit einem kon-
stanten Bewegungsmodell lieferten hier keine robusten
Ergebnisse, da durch Ungenauigkeiten in der Bewe-
gungsschitzung vor und nach Schitzungsausfillen kei-
ne verléssliche Vorhersage getroffen werden kann. Beim
FEinsatz auf einem autonomen Roboter ist es jedoch sinn-
voller, die Trajektorie (und damit die Karte) in separate
Segmente zu unterteilen und bis zu einer Verschmelzung
iiber Loop Closures nur das aktuelle Segment zu nutzen.

Die Auswertung ist in Tabelle 1 zusammengefasst.
Die Transformationen wurden hier mit der RANSAC-
Methode basierend auf den Assoziationen von SIFT-
Merkmalen berechnet. Die Laufzeit wird von der Su-
che nach Merkmalsassoziationen dominiert. Bei den auf
der CPU berechneten SURF ist auch die Detektion
und Extraktion der Merkmale relevant. Durch die Ne-
benldufigkeit dieser Berechnungen zur Assoziationssu-
che fillt der Geschwindigkeitsunterschied aber nur ge-
ringfiigig ins Gewicht. Um das Verhéltnis zwischen Lauf-
zeit und Qualitit der Schitzungen stabil zu halten, wur-
de daher die Anzahl der Merkmale fiir die Assoziations-
suche auf maximal 1000 beschrinkt. Fiir SURF wurde
zusétzlich der Schwellwert fiir den Detektor wiahrend der
Laufzeit adaptiert, um eine Extraktion von minimal 600
bis maximal 1000 Merkmalen pro Frame zu erreichen.

Eine Erhohung dieser Grenzwerte auf 1500 und 2000
verringert den durchschnittlichen RMSE um ca. 5 mm,
die durchschnittliche Laufzeit pro Bild erhoht sich da-
durch jedoch im Gegenzug um ca 0,2s pro Bild.

Die Optimierung wurde pro Sequenz nach dem Auf-
bau des Posengraphen ausgefiihrt. Die hohe Laufzeit des
Graph-Optimierers fiir die Sequenz ,FR1 XYZ* erklirt
sich durch die geringen Anderungen im Sichtbereich, wo-
durch der vom Backend zu optimierende Graph sehr
viele Kanten enthéilt. Ist diese Eigenschaft in der An-
wendung vorhersehbar, z.B. bei beschranktem Arbeits-
bereich, kann die Anzahl der Loop-Closure-Kandidaten
und die Wahl des Optimierungs-Backend entsprechend
angepasst werden um die Laufzeit des SLAM-Backends
zu minimieren.

4.3 Vergleich der Methoden zur
Transformationsschatzung

Die Qualitdt der Trajektorienrekonstruktion héngt in
hohem Mafle von der benutzen Methode zur Schéitzung
der Transformation ab. Tabelle 2 listet den Durch-
schnitt und die Standardabweichung des ermittel-
ten Fehlers fiir die ,FR1“-Sequenzen, gruppiert nach
Schétzungsmethode. Die Experimente mit GICP erga-
ben fiir viele Szenarien keine robusten Schitzungen in-
nerhalb akzeptabler Laufzeiten. Fiir die Werte in Ta-
belle 2 wurde GICP zum Schétzen von Transformation
zu den jeweils vorherigen fiinf Punktwolken ermittelt.
Die Punktwolken wurden hierbei durch Sampling von
ca. 300000 auf 10000 bzw. 1000 Punkte geschrumpft
und die Anfangshypothese auf die vorherige Position
gesetzt. Henry et. al. [10] nutzen jede merkmalsbasier-
te Transformationsschitzung als Anfangshypothese fiir
GICP. In Experimenten mit dem vorgestellten System
ergaben sich dadurch jedoch keine signifikanten Verbes-
serungen in der Trajektorienrekonstruktion. Die ange-
gebenen Laufzeiten wurden auf einer Quad-Core-CPU
mit 8 GB Arbeitsspeicher gemessen. Durch Parallelisie-
rung der Verarbeitung mit CPU-Threads wird dabei ein
Beschleunigungsfaktor von 2,5 bis 3 erreicht. Die Op-
timierung wurde jeweils einmal nach dem Aufbau des



Tabelle 2: Auswertung der Schatzgenauigkeit und Laufzeit,
gruppiert nach Methode (siehe Abschnitt 3.3)

@ Laufzeit

Methode pro Bild

RMSE

GICP (10000 Pkt.) 0,204m =+ 0,136m 0,665
GICP (1000 Pkt.)  0,293m =+ 0,169m 0,135
SIFT 0,05lm £+ 0,03lm  0,39s
SURF 0,058m £ 0,035m  0,45s

Posengraphen ausgefithrt und in der Berechnung der
durchschnittlichen Laufzeit pro Bild einbezogen.

4.4 Datenvolumen der Kartenreprasentation

Um die Daten bestméglich fiir die Navigation nutzen zu
kénnen fusionieren wir die Punktwolken in OctoMaps
wie in Abschnitt 3.4 beschrieben. Neben der expliziten
Verfiigbarkeit der Frei- und Belegtheitswahrscheinlich-
keiten wird das Datenvolumen dabei stark reduziert. Die
Punktwolke einer RGB-D-Aufnahme (unter Ausschluss
von Messungen ohne Tiefenwert) belegt durchschnitt-
lich 3,6 Megabyte Speicher. Kumulierte Umgebungsre-
prisentationen aus Punktwolken benétigen fiir die in
diesem Beitrag ausgewerteten Sequenzen somit zwischen
zwei und fiinf Gigabyte. Der Speicherbedarf entspre-
chender OctoMaps mit einer Auflésung von 2 cm ist in
Tabelle 1 angegeben und liegt bei maximal 25 Megabyte.
Abbildung 2b zeigt eine solche OctoMap. Je nach An-
wendung konnen die OctoMaps durch Weglassen der
Farbinformation und Beschrinkung auf bindre Werte
fir ,frei“ und ,belegt* weiter reduziert werden. Fiir
die obigen OctoMaps ergeben sich bei gleichbleibender
Auflésung so Groflen zwischen 97 KB und 528 KB.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Durch neuartige RGB-D-Sensoren eréffnen sich der mo-
bilen Robotik neue Moglichkeiten. Das in diesem Ar-
tikel vorgestellte SLAM-System nutzt die Eigenschaf-
ten dieser Sensorik fiir die effiziente Erstellung von 3D-
Karten, ohne Einschriankungen fiir die Bewegung des
Sensors. Die Unabhéngigkeit von weiterer Sensorik und
die kostengiinstige Verfiigbarkeit macht RGB-D-SLAM
zu einer geeigneten Erweiterung fiir eine Vielzahl von
bestehenden Systemen. Insbesondere im Kontext bild-
basierter Steuerung und Regelung erweitert der vor-
gestellte Ansatz bestehende Anwendungen mit gerin-
gem Hardwareaufwand um eine konsistente Karte der
Umgebung, die z.B zur Kollisionserkennung und/oder
-vermeidung eingesetzt werden kann. Dadurch kénnen
z.B. bei Seitwirtsbewegungen auch Kollisionen mit Hin-
dernissen vermieden werden, die nicht mehr im aktuellen
Sichtfeld sind. Experimente mit &ffentlich verfiigbaren
Datensétzen zeigen, dass die Genauigkeit der rekon-
struierten Sensortrajektorie im Bereich weniger Zen-

timeter liegt, bei Laufzeiten, die dem Onlinebetrieb
geniigen. Das vorgestellte System selbst sowie die Aus-
wertungsmethoden und -daten sind als Open Source frei
zugénglich und dokumentiert. Damit wird eine Grund-
lage fiir den Vergleich nachfolgender Ansitze anderer
Forschungseinrichtungen geboten.

Weiterfithrende Aufgabenstellungen sind die Integrati-
on des Systems fiir die Kollisionsvermeidung in Visual-
Servoing-Systeme sowie die Kalibrierung verschiedener
Sensoren eines Systems {iber deren jeweilige Bewe-
gungschétzungen.
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