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Einleitung und Uberblick

Die Fahigkeit, bekannte Orte — beispielsweise ein Nest oder eine Nahrungs-
quelle — wiederzufinden, ist fiir viele Tiere iiberlebenswichtig. Auch von au-
tonomen mobilen Robotern wird erwartet, dass sie bestimmte Positionen
zuverlissig anfahren konnen. Ein Beispiel ist das rechtzeitige selbststéndige
Aufsuchen einer Akkuladestation. In einfacher Form zeigten Grey Walters
» Turtles* (durch direkte Reiz-Reaktions-Koppelung gesteuerte elektromecha-
nische Roboter) dieses Verhalten bereits Anfang der 50er Jahre [48]. Versu-
che, das Verhalten von Tieren bei der Navigation, ihre Sensorik und deren
Verarbeitung zu verstehen, konnen zur Entwicklung effizienter Sensoren und
Algorithmen beitragen, die mobilen Robotern eine zuverlédssige Navigation
in komplexen Umgebungen ermdoglichen. Als Beispiel sei die Stabilisierung
eines autonomen Modellflugzeugs mit Hilfe eines den Nebenaugen (Ocelli)
von Libellen nachempfundenen Horizontsensors genannt [16].

Umgekehrt kénnen Modelle zu Navigationsmechanismen von Tieren, die
aus Verhaltensexperimenten abgeleitet wurden, durch Implementierung auf
einem mobilen Roboter getestet werden. Der Unterschied zu einer Com-
putersimulation besteht vor allem darin, dass Roboter sich in natiirlichen
Umgebungen bewegen koénnen, in denen sie trotz unterschiedlicher , Hard-
ware“ dhnliche Probleme wie Tiere zu bewiltigen haben: Rauschen kann
Sensorwerte storen, Beleuchtungsverinderung ein Wiedererkennen erschwe-
ren, das Handeln anderer Agenten die Umgebung mafigeblich beeinflussen
etc. Eine bei einem simulierten Agenten erforderliche, moglicherweise kom-
plexe Modellierung der Umwelt kann somit entfallen. Zudem sind die Aus-
wirkungen von expliziten oder impliziten Annahmen und Vereinfachungen,
die einer Simulation zwangsléufig zugrunde liegen, oft schwer abzuschétzen.
Unter Umsténden deckt erst der Versuch, einen Roboter mit einer bestimm-
ten Féhigkeit zu versehen, die Schwierigkeiten auf, die Tiere in ihrem Alltag
zu bewiltigen haben. Simulationen hingegen bieten die Moglichkeit, auch die
,Umwelt“ vollstdndig zu kontrollieren und somit verschiedene Algorithmen
unter identischen Bedingungen zu vergleichen. Gleichzeitig konnen sehr auf-
wendige und detailreiche Modelle untersucht werden, da im Normalfall we-
niger Riicksicht auf die bendtigte Rechenzeit genommen werden muss bzw.
mehr Rechenleistung zur Verfiigung steht.
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Bei der Riickkehr zu einem Ort konnen zwei prinzipielle Strategien unter-
schieden werden: Zum einen konnen aus der aktuell vorliegenden Sensorin-
formation Merkmale extrahiert und mit einer gespeicherten Représentation
des Zielorts verglichen werden. Diese von der Orientierung und der Positi-
on in der Umgebung, aber auch von den zur Verfiigung stehenden Sensoren
und der anschliefenden Verarbeitung abhéngigen Merkmale (,external cues®
[32]) werden im Folgenden unter dem Begriff ,, Landmarke“ zusammengefasst.
Abweichend vom alltédglichen Sprachgebrauch wird deshalb in dieser Arbeit
unter einer ,Landmarke“ nicht vorrangig ein einzelnes Objekt wie z.B. ein
weithin sichtbarer Kirchturm verstanden, sondern meist die lokal verfiighare
Sensorinformation, die nach Verarbeitung als Représentation bzw. ,, Signatur*
des Ortes gespeichert wird.

Zum anderen besteht die Moglichkeit, durch stdndiges Aufsummieren der
Eigenbewegung die aktuelle Position relativ zum Ziel auch ohne externe Be-
zugspunkte zu bestimmen. Dies ist vor allem in merkmalsarmen Umgebungen
hilfreich, in denen die Unterscheidung verschiedener Positionen beschrénkt
ist, sowie bei starken, nicht vorhersagharen Verdnderungen, die ein Wieder-
erkennen bekannter Orte erschweren. Dieses Verhalten, das mathematisch
als Integration infinitesimaler Vektoren beschrieben werden kann (siche Ab-
schnitt 11.1 in [59]), wird als Wegintegration bezeichnet und ist fiir Insekten
[19, 68], Saugetiere [31, 66] und auch beim Menschen nachgewiesen [39]. Spe-
ziell in der Robotik wird hierfiir der Begriff ,, Odometrie* verwendet, siehe z.B.
[10]. Die Messung der Einzelbewegungen kann durch Auswertung des durch
die Eigenbewegung induzierten optischen Flusses erfolgen. Diese Méglichkeit
wurde vor allem fiir die Honigbiene eingehend untersucht [87, 89]. Aber auch
ohne externe Reize ist durch Messung von Beschleunigungen (z.B. durch das
vestibulédre System) und Wahrnehmung von Gelenkstellungen (,, Propriozep-
tion“) eine Bestimmung der momentanen Bewegung moglich [59]. Letzteres
entspricht bei mobilen Robotern beispielsweise einer einfachen Messung der
Radumdrehungen. Desweiteren kann das Bewegungskommando selbst als so
genannte ,, Efferenzkopie” verwendet werden. Ein grofler Nachteil der Weg-
integration besteht darin, dass sich kleine Fehler in den Einzelmessungen
aufaddieren und folglich nach einer gewissen Zeit eine zuverléssige Positions-
bestimmung nicht mehr moéglich ist. Deshalb muss eine regelméflige ,, Rekali-
brierung® durch einen Bezug zur externen Welt erfolgen.

Infolge ihrer komplementéren Eigenschaften erméglicht eine Kombination
von Wegintegration und Landmarkeninformation eine deutliche Steigerung
der Navigationsleistung und wird bei praktisch allen Robotersystemen ein-
gesetzt, siehe z.B. [98]. Einfache Modelle zur Integration beider Prinzipien
wurden aufgrund von Navigationsexperimenten mit Insekten [21, 89, 106] und
Saugetieren [32, 63] entwickelt. So gibt es Hinweise, dass Bienen mit der an
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einem Ort verfiigbaren Sensorinformation einen Vektor (oder auch nur eine
Richtung) zum Nest oder zum néchsten Ort einer Route assoziieren [20]. Un-
genauigkeiten der Wegintegration kénnen dann nach ,, Ablaufen des Vektors®
mit Hilfe visueller Merkmale korrigiert werden (,,visuelle Zielanfahrt*).
Werden mit verschiedenen Orten mehrere Vektoren — beispielsweise zu
den benachbarten Orten — verkniipft, so ist eine flexible (vom gewéhlten Ziel
abhéngige) Navigation moglich. Das Ortsgedéchtnis kann dann in Form ei-
nes Graphen dargestellt werden, wobei die Knoten Orte symbolisieren, an
denen Landmarkeninformation gespeichert wurde, und die Kanten mit dem
Differenzvektor zwischen den Nachbarknoten verkniipft sind [50]. Derartige
,metrisch-topologische Karten“ sind fiir mobile Roboter von Interesse, da
sie eine an die Umgebung und an die Bediirfnisse des Agenten angepasste
Reprisentation der Umwelt ermoglichen. Im Vergleich zu Besetzungsgitter-
karten besitzen sie iiblicherweise einen deutlich geringen Speicherbedarf und
erlauben eine deutlich einfachere Wegplanung [97]. Allerdings ist nicht zu
jedem Zeitpunkt eine direkte Landmarken-basierte Lokalisation mdoglich, da
(verarbeitete) Sensorinformationen nur an den Knoten gespeichert sind.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Verwendung von Land-
marken fiir Navigationsaufgaben. Hierbei wird speziell das Wiederfinden be-
kannter Orte anhand visueller Information untersucht, das als ,,visuelles Heim-
finden“ (engl. ,,visual homing®) oder ,,visuelle Zielanfahrt* bezeichnet wird.!

Welche Information aus Bildern extrahiert und fiir Raumorientierung be-
nutzt wird, ist nur bei wenigen Tierarten verstanden. Navigationsexperimente
mit Bienen [12] und (Wiisten-)Ameisen [23] deuten jedoch darauf hin, dass
diese ein nur geringfiigig verarbeitetes Bild der Umgebung verwenden, um
zu wichtigen Orten (z.B. Bienenstock, Futterquellen) zuriick zu finden. Na-
getiere hingegen vertrauen hauptsichlich auf geometrische Merkmale, siehe
z.B. [18, 22]. So suchten Ratten in einer rechteckigen Box an den beiden geo-
metrisch dquivalenten Orten nach Futter — unter Missachtung eindeutiger
visueller und olfaktorischer Reize [18]. Aber auch Kleinkinder bevorzugen im
Gegensatz zu Erwachsenen geometrische Merkmale, um einen Ort wiederzu-
finden [46]. Geometrische Landmarkeninformation hat gegeniiber reiner Bild-
information den Vorteil groflerer Invarianz gegeniiber Beleuchtungsvariatio-
nen und Verdnderungen infolge der verschiedenen Jahreszeiten. Die Analyse
und der Vergleich beider Ortsreprasentationen mit Hilfe mobiler Roboter ist
ein zentraler Bestandteil dieser Arbeit. Hierfiir wurden geeignete Sensoren
und Algorithmen fiir das visuelle Heimfinden entwickelt.

'Einen Uberblick iiber weitere Navigationsmechanismen und deren Klassifizierung ge-
ben Franz und Mallot [36] und Trullier et al. [100].
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Themenbereiche und Ergebnisse der Arbeit

Im Einzelnen untergliedert sich die Arbeit in folgende Themenbereiche:

In Kapitel 1 (,,Visuelles Heimfinden mit panoramischen Bildern“) wird
zunéchst ein Sensor fiir einen kleinen Tischroboter (,, Khepera®) vorgestellt,
der mit Hilfe kegelformiger Spiegelflichen die Aufnahme panoramischer Ste-
reobilder ermdéglicht. Durch Auswertung der Stereobilder kénnen Disparitéts-
signaturen extrahiert werden, die — da Disparititen? leicht in Distanzen zu
umgebenden Objekten umgerechnet werden kénnen — unmittelbar mit der
Geometrie der Aufnahmeorte verkniipft sind. Anschlieend wird ein Algorith-
mus zum Heimfinden anhand von Disparitétssignaturen vorgestellt. Im Ver-
gleich mit dem von Franz et al. [38] entwickelten Bild-basierten Heimfinden
besitzt das Verfahren eine wesentlich groflere Invarianz gegeniiber Beleuch-
tungsverinderungen, jedoch kleinere ,, Fangbereiche“3 Um die Vorteile beider
Représentationen zu erhalten, wird aulerdem ein Verfahren beschrieben und
getestet, das Bild- und Disparitétssignaturen kombiniert. Die anschlieffen-
den Untersuchungen zur Genauigkeit von Bild- und Disparitéts-basiertem
Heimfinden unter Beriicksichtigung von Bildstorungen lassen u.a. Aussagen
dariiber zu, an welchen Positionen Ortsignaturen gespeichert werden sollten,
um ein Wiederfinden mit grofier Prézision zu erreichen.Das Kapitel wird ab-
geschlossen durch die Beschreibung eines neuronalen Netzes, das ein durch
die Bewegung des Roboters induziertes mittleres Flussfeld bestimmt und so-
mit eine Vorhersage erwarteter Bilder ermoglicht. Durch Vergleich mit dem
in [38] beschriebenen Verfahren wird gezeigt, dass die erlernte Bildtransfor-
mation die Basis fiir ein Bild-basiertes Heimfinden bilden kann.

Die Verwendung der Fouriertransformation fiir den Vergleich panorami-
scher Bilder wird in Kapitel 2 untersucht. Es wird ein Algorithmus zur effizi-
enten Bestimmung der Relativorientierung in Sub-Pixel-Auflésung beschrie-
ben, dessen Komplexitét linear von der Zahl der Fourierkoeffizienten abhéangt
(im Vergleich zur quadratischen Abhéngigkeit von der Zahl der Bildpixel bei
herkémmlichen Methoden). Darauf aufbauend wird eine Methode fiir Bild-
basiertes Heimfinden entwickelt und mit dem in Kapitel 1 und [38] beschrie-
benen Verfahren verglichen. Das Fourier-basierte Heimfinden zeichnet sich
durch geringen Speicherbedarf und Rechenaufwand aus, besitzt jedoch klei-
nere Fangbereiche.

Kapitel 3 gibt eine mathematische Beschreibung panoramischer Stereo-
sensoren mit nur einer Kamera fiir axialsymmetrische Spiegelflichen. Da-
bei werden sowohl die Auswirkungen von Kamerafehlstellungen als auch die

2 Als Disparitéiten werden Verschiebung zwischen korrespondierenden Bereichen des Ste-
reobildes bezeichnet.

3Der Fangbereich einer Ortssignatur ist der Teil der Umgebung, innerhalb dessen eine
Riickkehr zum Zielort moglich ist.
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Abhéngigkeit der Abbildungsqualitéit von der verwendeten Spiegelgeometrie
untersucht. Hierfiir wird die Lage der virtuellen Bild- und Kameraknoten-
punkte berechnet. Als Spezialfall wird ein Stereosensor fiir einen autonomen
mobilen Kleinroboter (,,Koala®) vorgestellt, der im Vergleich zu dem in Ka-
pitel 1 beschriebenen Sensor eine deutlich grofiere Stereobasis und bessere
Bildqualitét besitzt.

In Kapitel 4 wird ein biologisch motiviertes aktives Stereokamerasystem
vorgestellt, das mit Hilfe von Vergenzbewegungen die globale Bildkorrela-
tion maximiert und anschliefend die Stereobilder lokal auswertet. Im Ver-
gleich zu panoramischen Stereosensoren wird infolge des begrenzten Sichtfel-
des und der verbesserten Auflosung eine deutlich realistischere Modellierung
des Stereosehens bei Sdugetieren moglich. Dem System liegt eine Erweiterung
des binokularen Energiemodells zugrunde, das auf elektrophysiologischen Er-
kenntnissen zu Disparitéts-selektiven Zellen beruht [70, 77]. Die Auswir-
kung der verwendeten zusétzlichen Normalisierung wird durch Berechnung
von Wahrscheinlichkeitsdichten der neuronalen Aktivitat fiir , Random-Dot“-
Stereo-Stimuli untersucht. Die Normierung der Komplexzellantwort erweist
sich dabei als entscheidender Vorteil fiir eine vom Bildkontrast weitgehend
unabhéngige Bestimmung der Disparitéiten. Es wird u.a. gezeigt, dass die
normalisierten Neurone vergleichbare Tuningkurven (beziiglich der Stimulus-
disparitét) besitzen wie nicht-normalisierte Komplexzellen, die Varianz der
Zellaktivitat jedoch deutlich geringer ausfallt.

Zur Verwendung mathematischer Symbole

Um das Lesen der mathematischen Formeln zu erleichtern, wurden Symbole
nach einheitlichen Regeln vergeben. Gekennzeichnet sind:

e Vektoren durch fettgedruckte Buchstaben, z.B. I, x,
e Matrizen durch fettgedruckte Buchstaben mit ,Dach®, z.B. 38

e Fourierkoeffizienten durch kalligraphische bzw. Fraktur-Buchstaben,
z.B. 7, a.

d(z) bezeichnet die Dirac’sche Delta-Distribution mit den Eigenschaften
0z —x9) = 0, xH#ux0,

/f(x)5(x —xo)dx = f(xo) ,
0; ; hingegen das diskrete Kronecker-Delta, d.h.

1=
o = {0, oy
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Uberblick zum Heimfinden mit Ortssignaturen

Der in dieser Arbeit verwendete Ansatz zum visuellen Heimfinden besitzt
drei zentrale Komponenten:

1. Die Ortssignatur als Repréasentation des zu erreichenden Ortes,
2. eine Ahnlichkeits- bzw. Distanzmaf fiir Ortssignaturen,

3. ein Verfahren, das aus der aktuellen Signatur berechnet, welche Orts-
signaturen fiir verschiedene Bewegungen zu erwarten sind.

In den einzelnen Schritten bei der Anndherung zum Ziel wird jeweils die Be-
wegungsentscheidung (p,1) bzw. (z,y) gewéahlt, fiir die die berechnete Sig-
natur die gréfte Ahnlichkeit zu der gespeicherten am Zielort aufweist.

Im Rahmen dieser Arbeit werden drei verschiedene Ortssignaturen fiir
das visuelle Heimfinden verwendet: Panoramische Disparitéts- und Bildsig-
naturen in Kapitel 1, Abschnitte 1.3 und 1.4, sowie die Fourierkoeffizienten
panoramischer Bilder in Kapitel 2, Abschnitt 2.5. Einen Zusammenstellung
der jeweiligen Komponenten ist in Tabelle 1 zu sehen.

1. Ortssignatur 2. Ahnlichkeitsmaf3 3. Vorausberechnung

Panoramische Disparitéts-

d*(¢/(¢le, 1)) = d' (9], 1),

Eq([d,v]", [d, v]°), d'(¢|e,1) aus Glg. (1.31)

Glg. (1.40)

und Varianzwerte

[dvv] = {(di; Ui)}i:O, 1,....,N—1

— Abschnitt 1.3

&' (dlp,1) aus Glg. (1.32)

Panoramisches 1D-Bild,
Grauwerte I = {Iz’}i:O, 1,...,N—1
— Abschnitt 1.4.1

E(I", 1%, Glg. (1.42)

I°(¢' (o, 1)) = 1(0),
¢’ (dlp, 1) aus Glg. (1.30)
mit 7(¢) = Ryiyp = const

Fourierkoeffizienten eines
panoramischen 1D-Bildes
{(ax,bx)} (Sinus-Cosinus-Form)
bzw. {(|Ck|,¢k) }k=0,1,..., k-1

Ex({(a}, b7)}, {(a, b3)})
Glg. (2.81)

aj (z,y) = ag + afz + aly,
6% (2, y) = by + bjxz + bly,
Glgn. (2.76) und (2.77)

wird durch Optimierung

Bet d Ph
(Betrag un ase) der Glgn. (2.86) — (2.88) zusammengefasst

— Abschnitt 2.5

Tabelle 1: Uberblick iiber die in dieser Arbeit fiir das visuelle Heimfinden
verwendeten Ortssignaturen, sowie die zugehorigen Gleichungen fiir Ahnlich-
keitsmafle und zur Vorhersage erwarteter Signaturen. Eine genaue Beschrei-
bung erfolgt in den angegebenen Abschnitten.



Kapitel 1

Visuelles Heimfinden mit
panoramischen Bildern!

Ein von Cartwright und Collett [12, 13] vorgeschlagenes Modell zum visuellen
Heimfinden von Honigbienen geht davon aus, dass diese an wichtigen Orten
(z.B. Bienenstock, Futterquellen) einen so genannten ,,Schnappschuss“ (engl.
,snapshot®), d.h. ein nur geringfiigig verarbeitetes panoramisches Bild spei-
chern. Durch stédndigen Vergleich des aktuellen mit dem gespeicherten Bild
kann dann die Richtung bestimmt werden, in die geflogen werden muss, um
die Bilddhnlichkeit zu erhohen. Dieses Verfahren ist auf einen bestimmten
Bereich um den Ort, an dem ein Bild aufgenommen wurde, beschrénkt. Die
Grofle dieses ,,Fangbereichs“ (engl. ,,catchment area®) ist abhéngig von der
jeweiligen Umgebung.

Das ,,Schnappschuss-Modell“ wurde in verschiedenen Variationen auf mo-
bilen Robotern implementiert und in Simulationen untersucht [38, 55, 67,
105]. Um Navigation in Umgebungen zu ermdoglichen, die nicht innerhalb
eines einzelnen Fangbereichs liegen, wurde in [37] eine Graphstruktur als
Ortsgedéchtnis des Roboters verwendet: Orte, an denen Bilder gespeichert
wurden, werden als Knoten représentiert, wohingegen Kanten anzeigen, dass
sich der Roboter mittels lokaler visueller Navigation zwischen den benach-
barten Knoten bewegen kann.

Im folgenden Abschnitt wird der Aufbau eines passiven panoramischen
Stereosensors beschrieben. Anschlieflend wird gezeigt, wie dieser (zusétzlich
zum Bild-basierten) ein Disparitiits®-basiertes Heimfinden erméglicht, das die
geometrische Struktur eines Ortes berticksichtigt und deshalb von Beleuch-
tungsverdanderungen weitgehend unabhéngig ist.

ITeile der Abschnitte 1.1—1.4 wurden bereits in [91] und [93] veréffentlicht.

2Bei Stereosystemen mit zwei Kameras wird mit ,, Disparitit“ die relative Verschiebung
von korrespondierenden Punkten in den beiden Kamerabildern bezeichnet. Die im Kame-
rabild des Stereosensors auftretenden Disparitéiten werden in Abschnitt 1.2 beschrieben.

7
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1.1 Panoramischer Stereosensor fiir Khepera

Zahlreiche Tierarten besitzen ein sehr grofles Sichtfeld, das in horizontaler
Richtung oftmals 300° und mehr betrigt. Neben offensichtlichen Vorteilen,
z.B. fiir das Erkennen von Predatoren, bietet ein grofler Sehbereich optima-
le Voraussetzungen fiir die Bestimmung der Eigenbewegung mit Hilfe des
optischen Flusses [25] und das Wiederfinden bekannter Orte [12].

Aus dhnlichen Griinden werden auch in der Robotik, beispielsweise in
[1, 79, 80, 108], Kamerasysteme eingesetzt, die panoramische Bilder der Um-
gebung aufnehmen. Diese ermoglichen einen von der Orientierung des Ro-
boters unabhéngigen Bildvergleich und damit eine vergleichsweise einfache
Lokalisierung, siehe z.B. [38] und Kapitel 2. Grofie Sichtfelder werden sehr
héufig durch so genannte katadioptrische Systeme erzielt, die aus einer Kom-
bination von Linsen und Spiegelflichen bestehen [5]. Wie im Folgenden darge-
stellt wird, kann durch eine geeignete Anordnung zweier Spiegelflichen auch
panoramisches Stereo auf begrenztem Raum realisiert werden. Neben ande-
ren Mechanismen, wie der Auswertung der Bewegungsparallaxe oder ,,Shape
from Shading® (siche [59] fiir eine genaue Beschreibung), bietet Stereosehen
eine relativ einfache Moglichkeit, Distanzen zu umgebenden Objekten und
damit die Geometrie eines Ortes visuell zu bestimmen.

Abbildung 1.1 zeigt den Stereosensor des Khepera-Roboters, der pano-
ramische Stereobilder mit Hilfe einer einzelnen Kamera aufnimmt, die senk-
recht nach oben auf einen zweiteiligen kegelférmigen Spiegel gerichtet ist.
Der ,,Stereospiegel“ wurde aus Aluminium gedreht und anschlieend poliert.
Die beiden Spiegelteile besitzen leicht unterschiedliche Offnungswinkel von
v1 = 97° und v = 109°. Durch die gewéhlte Anordnung wird eine effektive
Stereobasis von b &~ 8 mm erzielt.

1.1.1 Berechnung der Spiegelgeometrie

Mit Hilfe des Reflexionsgesetzes erhélt man aus Abbildung 1.2 fiir den Ele-
vationswinkel

e = 0—v+90° |, (1.1)
wobei der Kamerawinkel 6 iiber

r

—— = tan# (1.2)
f

mit dem Bildpunkt mit Abstand r von der optischen Achse verkniipft ist (f

ist die Brennweite der Kamera). Fiir eine Kegelfléiche ist somit der Bereich

des Elevationswinkels durch den halben Offnungswinkel der Kamera begrenzt

(Spiegelgeometrien mit % # 1 werden in Kapitel 3 behandelt).
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7o = 29.5 mm Rpax = 19 mm

Stereobereich

7.7mm

b

. qulr 11
'-h&m'w A b

CCD—éensor Kamerabild

Abbildung 1.1: a: Khepera-Roboter mit Sensor fiir panoramisches Stereo
(Durchmesser ~ 5.5 cm, Hohe ~ 13 cm). Rechts ist die Kabelverbindung zum
externen Rechner zu erkennen. b: Nicht-mafistabsgetreuer Axialschnitt durch
den zweiteiligen Kegelspiegel. Die Stereoabbildung wird durch die vertikal
iibereinanderliegenden Spiegelpunkte N{ und Nj des Kameraknotenpunkts
N verdeutlicht. Die Beschreibung der weiteren Groéflen erfolgt im Text. Das
Kamerabild ist unten rechts schematisch dargestellt: die innere Kreisfliche
(hellgrau) bzw. der duBere Ring (dunkelgrau) stellen die Bereiche dar, auf
die iiber den unteren bzw. oberen Kegelspiegel abgebildet wird.

Der duflere Durchmesser des Kegelspiegels betréigt 2Ry, = 38.0 mm (be-
dingt durch die GroBle des Kheperas und der verfiigharen Plexiglasrohre,
durch die der Spiegel oberhalb der Kamera angebracht ist), der effektiv ver-
wendete Offnungswinkel der Kamera 26,,,, = 46°, siche Abb. 1.1b. Fiir den
Abstand Kameraknotenpunkt-Kegelgrundfidche gilt somit

Rmax

~ 44. ) 1.
P 8 mm (1.3)

Zmax

Der Ort, an dem die beiden Kegel ineinander iibergehen, ist der Schnittpunkt
der Geraden

Xps = A (Slﬂ@g)) A€eR und nS( (Rmax) —X) = 0, (1.4)

cos g Zmax

wobei mit nf := (cos(37), —sin(%%))T die Normalenvektoren der beiden
Mantelflichen (i = 1, 2) bezeichnet werden. Der Index "1’ bezieht sich auf
den unteren Kegelspiegel, der auf den Kamerawinkelbereich 0 < 6 < g



10 Kapitel 1. Visuelles Heimfinden

Abbildung 1.2: Zur Herleitung
der Gleichung (1.1) fiir einen Ke-

N he
gelspiegel mit Offnungswinkel ~: » _ 4 '
Aus der nebenstehenden Skizze N a\ v

liest man die Beziehungen - v

a+e = 0, nﬂ\
B+iy = 90°,
a+pB+6 = 90° Npg——

ab und 16st unter Elimination von
a und (8 nach ¢ auf. —

abbildet, Index "2’ auf den oberen mit g < 6 < 0,,.«. Der Schnittpunkt hat
beziiglich des Kameraknotenpunkts die Koordinaten

_(rs\ | 5 (sinbg
s = () = w () i

N—S 'Rmax Sir‘l(%?ﬁ - gmax)
Sin Oax sin(572 — 0s)

Virtuelle Kameraknotenpunkte

Betrachtet man eine Ebene, die durch die optische Achse (=Kegelachse)
verlauft, so kann das Abbildungsverhalten des Stereosensors dadurch veran-
schaulicht werden, dass man sich zwei vertikal {ibereinanderliegende Kameras
mit Knotenpunkten Ni, NJ vorstellt, siche Abb. 1.1b. Die Orte dieser ,,vir-
tuellen Kameraknotenpunkte® erhélt man, wie in den Abbildung 1.2 darge-
stellt, indem man den Kameraknotenpunkt N an der jeweiligen Kegelflache
spiegelt. Da S auf beiden Spiegelfléchen liegt, gilt

7’)) .1

i)

— cos(

N, = 2(n’S)n) = 2N—Ssin(%%—05)<

N =N

sin(

Abhingigkeit der Stereobasis von den Spiegelparametern

Aus (1.7) folgt fiir den Differenzvektor zwischen den virtuellen Kamerakno-
tenpunkten

— cos|
sin|

1
AN := Nj-N; = 2N—Ssin[%(72—71)]( i
2

(71 +72) — 95])
(71 +92) — 0s]



1.1. Panoramischer Stereosensor fiir Khepera 11

= AN
AN, [mm)] b - [mm]
25}
15
051 ~ _
5 T _ 15 _ 26 05[]
-05 5 10 15 20 05 [°]

Abbildung 1.3: r- und z-Komponente von AN (fiir 0. = 23° und Ryax =
19mm) in Abhéngigkeit von g fiir e, = 0° (punktiert), 4° (kontinuierliche
Kurve) und 8° (gestrichelt). Eine moglichst groie Stereobasis b := AN, ist
fiir die Genauigkeit der Distanzmessung mittels Stereo von Bedeutung. Zu
beachten ist auflerdem, dass infolge der geringen Auflésung im Bildzentrum
der Bereich 0° < 6 < 3° nicht verwendbar ist.

Die Groe b := Nj, — N/, wird im Folgenden als , vertikale Stereobasis®
bezeichnet. Ein moglichst grofles b ist vorteilhaft fiir eine gute Entfernungs-
auflosung mittels Stereo, vgl. Gleichung (1.25) in Abschnitt 1.2.3.

Fiir den in Abschnitt 1.2 beschriebenen Stereoalgorithmus wird fiir die
maximalen Elevationswinkel der beiden Spiegelflichen max[e;] = max[ey]
gefordert, d.h. 1(0s) = €2(0max). Aus (1.1) folgt mit ey.y = maxe;] =
max|eo]

Y1 = 90° —epax + 05 (1.8)

Y2 = 90° — Emax T emax 5 (19)

so dass nur noch fg und e, geeignet gewiahlt werden miissen. Der Ele-
vationsbereich des unteren Kegelspiegels ist durch e,,c — 0s < €1 < Enax
festgelegt, fiir den oberen gilt £ax — (fmax — s) < €2 < Emax-

In Abbildung (1.3) ist die - und z-Komponente von AN in Abhéngigkeit
von fg fiir epa = 0°, 4°, 8° dargestellt. Fiir den Stereosensor des Kheperas
wurde €.« = 4°, g = 11° und somit b ~ 7.7 mm verwendet. Man erkennt,
dass fiir diese Wahl AN, nur unwesentlich von Null verschieden ist. Bei
einem benutzbaren Bereich des Kamerawinkels von 3° < 0 < 0.« = 23°
erhélt man fiir die Elevationsbereiche —4° < g7 < 4° und —8° < g, < 4°.
Aus (1.8) und (1.9) folgt fiir den Offnungswinkel des unteren Kegelspiegels
v1 = 97° und fiir den oberen v, = 109°. Somit werden die beiden Horizonte
nach Gleichung (1.1) auf die Kamerawinkel 0(¢; = 0°) = v, — 90° = 7° und
O(g9 = 0°) = 79 — 90° = 19° abgebildet. Der Schnittpunkt S befindet sich
gemifl Gleichung (1.5) bei (7.0 mm, 36.2mm). Der Abstand der Kegelspitze
T vom Kameraknotenpunkt betrigt zp = zg —rg cot(%fyl) ~ 30.0mm. Fiir
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die virtuellen Kameraknotenpunkte folgt aus Gleichung (1.7): N} ~ (—29.8,
33.7)" und N, ~ (—29.5, 41.4) . Wegen der Rotationssymmetrie der Anord-
nung befinden sich die virtuellen Projektionspunkte auf zwei in etwa vertikal
ibereinander liegenden Kreisen mit Radien von ungeféhr 3 cm.

Infolge kleiner Abweichungen von der berechneten Spiegelgeometrie im
AuBen- und vor allem im Ubergangsbereich zwischen den beiden Spiegeltei-
len reduzieren sich die effektiv verwendbaren Bereiche. Um dennoch mittels
Stereo auch geringe Entfernungen bestimmen zu kénnen, wurde der Abstand
des Spiegels zur Kamera gegeniiber dem berechneten Wert leicht erhoht.
Die abgebildeten Elevationsbereiche betragen ungefihr ¢; € [—3°, +2°] und
g9 € [—8°, +2°], siche auch Abbildung 1.5.

Bemerkung: Der grofiere e5-Bereich ist sinnvoll, da der Stereoalgorithmus
(sieche Abschnitt 1.2) nach dem besten ,,Match“ des Bildes des unteren Ele-
vationsbereichs im Bild des oberen sucht, siehe Abschnitt 1.2. Eine Umkehr
der Verhéltnisse, d.h. —4° < ¢; < 8 und —4° < gy < 4°, hitte 0 = 15°,
7 = 101° (72 = 109° wie bisher) und die kleinere Stereobasis b ~ 5.6 mm zur
Folge.

1.1.2 Justierung des Stereosensors

Die Position und Neigung des Kegelspiegels solange verdndert, bis im Ka-
merabild die vertikalen Streifen eines zylinderférmigen Kalibrierungsmusters
als durchgehende, von einem Zentrum radial nach auflen verlaufende Linien
und die horizontalen Streifen als konzentrische Kreise mit anndhernd kon-
stantem Abstand zu sehen waren. Anschliefend wurden experimentell die
Bildpunkte bestimmt, auf die die Horizontbereiche der beiden Spiegelflichen
abgebildet werden. Eine grobe Bestimmung der (vertikalen) Winkelauflosung
des Kamerabildes wurde ebenfalls mit Hilfe der horizontalen Streifen des Ka-
librierungsmuster vorgenommen. Sie betrégt ndherungsweise 0.22° je Pixel.

1.1.3 Abbildungsfehler eines Kegelspiegels

Fiir die Berechnung der Spiegelgeometrie wurde in Abschnitt 1.1.1 das Mo-
dell einer Lochkamera verwendet, d.h. es wurde nur der Strahlengang des
Mittelpunktstrahls (Strahl, der durch den Kameraknotenpunkt N verlduft)
betrachtet. Mit Hilfe der Kameralinse sollen jedoch benachbarte Strahlen auf
einen Punkt fokussiert werden. Betrachtet man ein quasi-paralleles Strah-
lenbiindel, das von einem sehr weit entfernten Objektpunkt ausgeht und an
einem konischen Spiegel reflektiert wird, so erkennt man, dass nur die Strah-
len, die vertikal versetzt verlaufen, nach der Reflexion parallel bleiben. Alle
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a . b

Abbildung 1.4: Abbildungsfehler des Kegelspiegels. a: Vertikal parallel
versetzte Strahlen verlaufen auch nach Reflexion am Kegelspiegel parallel
(Krimmung ¢ = 0). Alle anderen Strahlen eines parallelen Strahlenbiindels
werden jedoch unterschiedlich stark aufgefidchert. Dies ist in b schematisch
dargestellt fiir eine senkrechte Projektion auf den Normalenschnitt entlang
der gestrichelten Linie (Kriimmung x, = 1/R, # 0).

anderen werden jedoch bei der Spiegelung unterschiedlich stark aufgeféchert,
siehe Abbildung 1.4. Dies hat, da nicht alle der urspriinglich parallelen Strah-
len auf einen Bildpunkt fokussiert werden kénnen, ein unscharfe Kamerabild
zur Folge. Vertikale und horizontale Strukturen der Umgebung konnen nicht
gleichzeitig scharf abgebildet werden — vergleichbar dem Astigmatismus bei
optischen Linsen [44]. Besonders ausgeprigt ist dieser Effekt nahe der Kegel-
spitze, da dort sehr kleine Kriilmmungsradien R, auftreten.

Die Abbildungsqualitit kann sowohl durch groflere Spiegelradien und
Abstédnde der Spiegel zur Kamera verbessert werden — mit dem Nachteil ei-
nes grofleren Stereosensors — als auch durch konvex gekriimmte Spiegelflichen
(mit 2 > 1). Eine weiterfiihrende Diskussion der Eigenschaften axialsym-

90
metrischer katadioptrischer Systeme erfolgt in Kapitel 3.

Desweiteren héngt die Abbildungsqualitdt von der Blendendffnung ab.
Diese ist in Innenrdumen bei schlechten Lichtverhéltnissen weit zu 6ffnen, so
dass sich Abbildungsfehler dort stiarker auswirken als beispielsweise im Frei-
en. Da jedoch die horizontale Auflésung der Bilder fiir das in den folgenden
Abschnitten beschriebene visuelle Heimfinden mit 72 Pixel (dies entspricht
einer horizontalen Auflésung von 5°) sehr niedrig gewé#hlt wurde, stellt der
Abbildungsfehler des Kegelspiegels keine ernsthafte Beeintréichtigung dar.
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Ca Cat+Na CB ¢
b f
d djopt
I i
A R o
— ; 5 —
E(d)
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Abbildung 1.5: a: Unverarbeitetes Panorama-Stereobild. Eine horizonta-
le Linie an den Winden der Modellhausarena (Umgebung des Khepera-
Roboters) wird in der Ndhe des markierten Sektors (1) zweimal abgebildet
(Pfeile). Bilder von Modellhdusern sind unten rechts zu erkennen (2). Die
hervorgehobenen Pixel auf fiinf konzentrischen Kreisen (3) werden fir die
Berechnung der in Abschnitt 1.4.1 beschriebenen Bildsignatur verwendet.
b: Verlauf der Grauwerte innerhalb des markierten Sektors. Durch Suche
nach der maximalen Korrelation zwischen dem inneren und dufleren Bildbe-
reich wird die Bilddisparitéit ermittelt (siehe Fehlerfunktion in ¢ und Text).
Die schraffierten Bereiche werden wegen der geringen Auflésung im Bildzen-
trum (links) und infolge von Abbildungsfehlern im Ubergangsbereich zwi-
schen den beiden Teilen des Spiegels (Mitte) nicht verwendet.

1.2 Bestimmung vertikaler Disparititen

Ein mit dem Stereosensor aufgenommenes panoramisches Stereobild ist in
Abbildung 1.5 a zu sehen. Die Grofle radialer Verschiebungen von korrespon-
dierenden Bildausschnitten zwischen innerem und &duflerem Bildbereich ist
vom Abstand der abgebildeten Objekten abhéngig. Da die Abbildung durch
den Stereosensor — wie im letzten Abschnitt beschrieben — analog zu zwei
vertikal versetzten rotierenden Kameras ist, werden die radialen Bildver-
schiebungen des Panoramabildes im Folgenden als ,vertikale Disparitdten“?
bezeichnet. Deren Bestimmung wird in diesem Abschnitt beschrieben.

Wie in Abbildung 1.5 a dargestellt, werden die Bilder? des Stereosensors
in N = 72 Sektoren (5°-Bereiche horizontal) unterteilt. Jeder dieser Sek-
toren wird durch Mittelung iiber die unterschiedlichen Bogenldngen in ein

3Diese sind nicht zu verwechseln mit den vertikalen Disparititen, die bei Stereosyste-
men mit horizontaler Basis (fiir nicht-parallele Kameraachsen) zusiitzlich zu horizontalen
Bildverschiebungen auftreten konnen, siehe Kapitel 6 in [59].

4Die verwendeten Bilder bestehen aus 8-Bit-Grauwerten € {0, 1, ..., 255}.
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Grauwert-Array I[C], ¢ =0,1,...,99, umgerechnet. Aufgrund des axialsym-
metrischen Aufbaus des Stereosensors miissen sich korrespondierende Punkte
der beiden Bildbereiche im gleichen Sektor befinden — die Epipolarlinien [99]
verlaufen also radial nach auflen.

Mit Hilfe eines einfachen korrelationsbasierten Stereoalgorithmus wird die
mittlere Bildverschiebung zwischen den beiden Bildbereichen (Disparitit)
relativ zu den Horizontlinien £; = 0° und e, = 0° ermittelt. Die optimale
Disparitét dop folgt aus dem Minimum der Fehlerfunktion

Na—1 )
En(d) = 3 (IalQ) = Iaf¢ — d]) (1.10)
¢=0
Na—1 )
= Y (Ha+ Q-1 +¢—a)) (1.11)
¢=0
N4 = 20 ist die Breite des verwendeten inneren Bildbereichs und (g der
Punkt im &ufleren Bildbereich, der Disparitdt Null beziiglich (4 (Start des
inneren Bildbereichs) besitzt, sieche Abb. 1.5b. Die Bestimmung des globa-
len Minimums von Fy,(d) erfolgt durch Test aller moglichen ganzzahligen
Disparitédtswerte d =0, 1, ..., Ny — 1, wobei Ny = 30 die Anzahl der mogli-
chen Disparititen angibt. Es wurde nicht versucht, durch Interpolation eine
Sub-Pixel-Auflésung der Disparitét zu erhalten. Wie im Anhang A.1 gezeigt
wird, ergibt die Minimierung von (1.10) einen mit den lokalen Bildkontrasten
(8%] [(])? gewichteten Mittelwert der lokalen Bilddisparitéten.

1.2.1 Varianzwert fiir Disparititen

Zusitzlich wird zur jeder Disparitét eine GroBe v (im Folgenden als ,, Varianz-
wert“ bezeichnet) ermittelt, die angibt, wie genau und eindeutig das Mini-
mum von Fy,(d) bestimmt werden konnte:

(1.12)

I 2 n

v o= max (d — dopt) Fun(d) — Ew(dony) + 207
wobet fiir die Varianz des Pixelrauschens der Wert 02 = 9 gewihlt wurde (sie-
he Bemerkung weiter unten). Der ermittelte Disparitétswert wird dann als
besonders zuverldssig angenommen (v ist klein), wenn alternative Verschie-
bungen einen hoheren ,Matching“-Fehler aufweisen, d.h. Ey,(d) — Ew(dopt)
grof} ist, und/oder diese nahe bei dem ermittelten Wert liegen, d.h. (d —
dopt)? klein ausfillt. Der maximale Wert von v wird erreicht, wenn E,(d*) —
Eun(dopt) = 0 fiir ein d* mit grofitmoglicher Distanz zu dopt, so dass v =
(d* — dopt)? gilt. Somit folgt fiir die obere Schranke v < (N; — 1)2. Die Be-
rechnung eines Varianzwertes nach (1.12) wird im Folgenden begriindet.

202 ]
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Maximum-Likelihood-Schitzung zur Berechnung des Varianzwerts

Nimmt man an, dass der Ausschnitt der Umgebung, der im inneren Bildbe-
reich eines Sektors abgebildet wird, gleichzeitig im dufleren Bereich mit einer
Verschiebung d erscheint, so gilt I5[¢] = Ig[¢ — d]. Infolge von Stérungen
weichen die Grauwerte im Kamerabild von den , wahren“ ab, d.h.

Inwl] = Iaml]+Alysl(] (1.13)

Betrachtet man mittelwertfreies Rauschen der Varianz o2, das durch die Nor-
malverteilung

P(AL %) — — ex(—A[2> (1.14)
n rY'n - \/@ p 20_7% 9 .

beschrieben wird, so folgt fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte der Differenz
Alg[(¢,d] == IA[(] — Is[¢ — d], unter der Voraussetzung, dass d die korrekte
Disparitat ist, d.h. fir I[(] = Ig[¢ — d]:

Pa(ALglC, d]|d)

= / Po(In[¢] = 1a[C); 02) Pu(1a[C]) — ALup[C, d] — TR[¢ — d]; 03)dIA[C]
(ALg[¢, d] — (In[¢ — d] — Is[(]))?

= exp( — )

21(0% + 03) 2(0% +03)

= L _ Alsl¢,d?
N 2w(ag+ag)ex( 2(ag+ag)>' (1.16)

Falls die Varianzen gleich sind, d.h. 1(03[¢] + 03[¢]) =: 02 = const V( gilt,
und fiir unterschiedliche Pixel das Rauschen statistisch unabhéngig ist, so
erhélt man aus (1.16) durch einfache Multiplikation die gemeinsame Wahr-

scheinlichkeitsdichte der Differenzen {ALg[(,d]}c=0,1,... Nx—1:

1

(1.15)

AIAB ,d2
Pa({ADslC. d)}d) — —QWL%T%Nexp(—ZC 220; 5 )

- exp( - Em(d)) . (1.18)

\/ 27 QU%N 2207,

Bei einer Maximum-Likelihood-Schétzung, die auf der Bayes-Formel beruht
26, 76], folgt nun umgekehrt fiir die Wahrscheinlichkeit, dass d die gesuchte
Disparitét ist, bei gegeben Differenzen {AIyg[(, d]}:

Pald[{ALs[Cd)}) = K Pa({ALs[C,d]}d) | (1.19)
K = (Y PalabslCdila) . (.20
d
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dopt d

Abbildung 1.6: Niherung einer bimodalen Verteilung durch eine Normal-
verteilung mit Erwartungswert d,,¢ und Varianz v, die nach Gleichung (1.12)
berechnet wird.

Wegen (1.19) und (1.18) entspricht einer Maximierung von Py(d|{Ag[(, d]})
eine Minimierung von Fy,(d) beziiglich d. Im Folgenden wird zur Abkiirzung
Py(d|[{ALyg[¢,d]}) mit P;(d) bezeichnet.

Approximation durch Normalverteilung

Theoretisch wire es moglich, als geometrische Représentation eines Ortes
alle Wahrscheinlichkeiten { P, (d) }szgz i:::::%d:ll zu verwenden. Zur Reduktion
der Daten werden jedoch nur die Disparitdten mit minimalen ,, Matching*-
Fehlern {d,p;} und ihre Varianzwerte {v;}, also nur 2N Werte (anstelle von
Ny x N) gespeichert. Dies kann, wie in Abbildung 1.6 dargestellt, als Nihe-
rung von Py, (d) durch eine Normalverteilung P, (d — dopt; v;) interpretiert
werden. Die Verteilung nur lokal um das Optimum zu nahern, d.h. mégliche
alternative Korrespondenzen (lokale Minima von Ey,(d) ) unberiicksichtigt zu
lassen, ist nicht ratsam: Man denke an periodische Strukturen, wie sie z.B. bei
den in der Modellhausarena verwendeten Fachwerkh&usern auftreten kénnen.
Bei leicht veranderter Position des Roboters kann das globale Minimum dann
durchaus bei einer alternativen Disparitéit liegen. Ein zu kleiner Varianzwert
wiirde dann beim Heimfinden, das auf Vergleich von Disparitétssignaturen
beruht (siche Abschnitt 1.3.3), zu geringe Ahnlichkeiten zur Folge haben.
Unter der Annahme, dass P;(d) eine Normalverteilung mit Erwartungs-

wert dop und Varianz o3 ist, gilt Py(d) = Py(dypt) exp(—%) und die
d

Varianz kann durch

oo_ d—dg) i (A= d)? (1.21)
d = Pa(d) - Pa({ALp[(]}d) '
~2In( 425 ) ~2In( oo,

(L1g)  (d— dopt)? 202
Em(d) - Em<d0pt>

(1.22)
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berechnet werden. Obwohl P;(d) gewthnlich hochstens ndherungsweise ei-
ne Normalverteilung darstellt, wurde das Maximum von Gleichung (1.22)
beziiglich d generell als Unsicherheitsmafl verwendet. Zusétzlich wurde — wie
man durch Vergleich mit Gleichung (1.12) erkennt — noch eine Konstante
202 hinzugefiigt, um einen verschwindenden Nenner zu vermeiden. Diese ist
dann von Bedeutung, wenn benachbarte Disparititen den gleichen minimalen
,Matching“-Fehler aufweisen: liegt beispielsweise die ,,wahre“ Disparitat bei
1.5, so werden Ey,(1) und E,(2) in etwa gleich groB sein — ein Varianzwert
v — oo wire in diesem Fall nicht sinnvoll.

Fiir Disparitédten in der Néhe des ermittelten Optimums (d /& d,p) erhélt
man naherungsweise

Ewm(d)

= > (I = Tel¢ —d)?* = > (IalC] = I8[¢ — dopt — d + dopt))?
¢ ¢

= 3 (1al6) = (I5[C — dopd] + D1 [C — dope(dops — )))
¢
= Eu(dopt) + (dope — d)* > OI5[C = dop)” - (1.23)
¢

Fiir die letzte Umformung wurde verwendet, dass 2 (Ia[¢] — I5[C — dopt])
XOIp[¢ — dopt) = ZEm(dopt) = 0 gilt, da dop die Fehlerfunktion E,(d)
minimiert. Eingesetzt in (1.22) folgt somit
2072 2072
o ~ o N o= 1.24
d ZC a]B[C - dopt]2 ZC alA[C]Q ( )

sofern der gefundene ,Match* korrekt ist, d.h Ig[¢ — dopt] = Ia[C] gilt. Dies
entspricht genau dem durch Varianzschiatzung in Anhang A.1 ermittelten
Wert (Ad?). Fiir unimodale Verteilungen gilt also niherungsweise v &~ (Ad?).

Bemerkung zu ¢2: Fiir die Varianz eines Pixelwertes des Kamerabildes
wurde bei iiblicher Zimmerbeleuchtung o7 ... = 12 gemessen. Durch die
Mittelung in den Sektorbereichen reduziert sich dieser Wert. Da die Zahl
der Pixel, {iber die gemittelt wird, mit zunehmendem Abstand vom Bild-
mittelpunkt zunimmt, ist 02[¢] = 3(03[¢] + 03[¢]) genau genommen keine
Konstante (im inneren Bildbereich wurde 7 < 02 < 15 gemessen, im dufleren
1 < 02 < 4). Zum Kamerarauschen addieren sich weitere nicht-statistische
Fehler, wie Bildverzerrungen durch ungenaue Justierung des Spiegels, Abbil-
dungsfehler der Kamera und des Spiegels, nicht-konstante Bildverschiebung,
diskrete Pixelabtastung etc. Zur Vereinfachung der Berechnungen wurde des-

halb ein konstanter Wert 02 = 9 bzw. 0, = 3 gewiihlt.
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Abbildung 1.7: Berechnung der Objektdistanz r aus der Bildverschiebung
d, siehe Gleichung (1.25). Das von N aus ,gesehene“ Bild liegt von N) aus
betrachtet um Winkel &5 unterhalb des Horizonts. £; héngt in guter Ndherung
linear von d ab: |22| ~ 3.8 x 10~* (in Radiant).

1.2.2 Disparititssignatur eines Ortes

Nach der Stereobildauswertung kénnen die ermittelten 72 Disparititen® und
zugehorigen Varianzwerte, [d,v] = {(d;, v;), 1 = 0, 1, ..., N — 1}, als Re-
prisentation des aktuellen Ortes verwendet werden. [d, v] wird im Folgenden
als Disparitatssignatur bezeichnet. Infolge der Verdeckung durch das Kabel,
das den Khepera-Roboter mit einem externen Rechner verbindet (zu sehen
in den Abbildungen 1.1a und 1.8a), kénnen in einem Bereich von etwa 15°
keine Disparitdten berechnet werden. Die drei entsprechenden Varianzwerte
werden auf max[v] = (Ng — 1)? gesetzt.

1.2.3 Berechnung von Objektdistanzen

Wie in Abbildung 1.7 dargestellt, kann aus der Disparitit d (gemessen in
Pixel) der Abstand zu einem Objekt bestimmt werden durch

b b o
rd) ~ ———rg  ————19 ~ ——19, (1.25
(4) tan(—&5(d)) tan(|%2|d) " d "’ (1.25)
wobei fiir die Parameter o = b|%|f1 ~ 2010 mm/Pixel und ro = —Nj, ~

29.5mm gilt. &, (< 0) ist der Elevationswinkel, um den ein im unteren Spiegel
abgebildeter Gegenstand im oberen verschoben erscheint.

Der minimale Abstand (zur Symmetrieachse des Roboters), der mit dem
Stereosensor gemessen werden kann, ist min[r] = r(Ng—1) & 4 cm (entspricht
£ &~ —6°). Da der Durchmesser des Kheperas etwa 5.5 cm betrigt und die
Infrarotsensoren, die sich auf der Sockelplatine des Kheperas befinden, bei

5Der Index ,,opt“ wird im Folgenden weggelassen.
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einem Sensorabstand von ungefdhr 2cm die Hindernisvermeidung des Ro-
boters aktivieren, treten in der Modellhausarena, die keine hervorstehenden
Objekte enthélt, praktisch nur Entfernungen grofer als min[r] auf.

Fiir die Genauigkeit der Distanzmessung folgt aus (1.25)

or
Ar = |Z
" ad

2 2
Ad = Sad = UE NG & Tad . (126)
«

d? «Q

Der Fehler nimmt also mit dem Quadrat der Entfernung zu.

Abbildung 1.8 zeigt Uberlagerungen von Distanzen, die nach Bestimmung
der Disparitdten mit Hilfe von Gleichung (1.25) berechnet wurden. Die ge-
ringere Auflésung fiir grofle Absténde ist sichtbar. Die Zahl der falschen Ent-
fernungsschétzungen kann durch Beschrankung auf Disparitdten mit kleinen
Varianzwerten v; deutlich reduziert werden (Abb. 1.8¢). Der Grundriss der
Modellhausarena ist nun klar zu erkennen. Dies zeigt, dass der Aufbau von
Karten der Umgebung, wie beispielsweise in [57] oder [97] beschrieben, mit
Hilfe des Stereosensors anstelle von Ultraschall-Sensoren oder eines Laser-
Range-Finders moglich ist.

1.3 Disparitats-basiertes Heimfinden

In diesem Abschnitt wird ein Algorithmus vorgestellt, der es dem Roboter
ermoglicht, mit Hilfe der beschriebenen Disparitétssignaturen zu bekann-
ten Orten zuriickzufinden. Um einen Vergleich mit einem rein Bild-basierten
Verfahren zu erleichtern, wurde der in [38] beschriebene Algorithmus fiir die
Verwendung von Disparitéiten erweitert.

1.3.1 Algorithmus

Um die richtigen Bewegungsentscheidungen zu ermitteln, werden aus der
Signatur [d,v] an der momentanen Position mehrere Signaturen [d, v]$ :=
[d®(ok, lk), ve(k, lk)], k=0, 1, ..., No — 1 berechnet (sieche Abschnitt 1.3.2),
wie sie nach einer Bewegung (¢, lx) des Roboters (Rotation um Winkel ¢y,
gefolgt von Translation der Lénge [;) zu erwarten sind, und mit der Dispa-
rititssignatur am Zielort [d, v| verglichen.® Es werden N, = 132 Positionen
verwendet, die auf einem hexagonalen Gitter innerhalb eines Maximalab-
stands von [, = 30 cm liegen.

6Da vor allem grofie Entfernungen nur mit geringer Genauigkeit bestimmt werden
kénnen, siehe Gleichung (1.26), ist es sinnvoll, anstelle von Distanzen direkt Disparitéits-
werte zu vergleichen. Sollen dennoch Distanzen verwendet werden, sollte die entfernungs-
abhéngige Genauigkeit durch entsprechende Gewichtung beriicksichtigt werden.
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Abbildung 1.8: a: Modellhausarena (Grofle etwa 140 cm x 120cm) aus
Sicht der Tracking-Kamera an der Decke. Der Khepera-Roboter ist durch
einen Kreis markiert; Pfeile kennzeichnen Wéande von Modellhdusern mit feh-
lender Struktur, fiir die der Stereoalgorithmus Disparititen nur mit grofler
Unsicherheit bestimmen kann. b—d: Uberlagerung von Distanzen, die fiir
alle Aufnahmepositionen in der Bilddatenbank (sieche Abschnitt 1.4.3) nach
Gleichung (1.25) berechnet wurden. b: Gezeigt sind alle Entfernungen r(d) <
40 cm. c: Nur die Absténde mit Varianzwerten v < 1 sind dargestellt. Die
Zahl fehlerhafter Distanzen (infolge falscher Disparitdten) ist nun deutlich
reduziert. Die Streuung infolge der Pixel-Auflosung der Disparitéten liegt
fiir » = 40 cm nach Gleichung (1.26) bei ungeféhr Ar(r = 40cm, Ad = 1) ~
8 cm. d: Eine Beschrankung auf Absténde r(d) < 20 cm verringert die Streu-
ung, die durch die schlechte Auflésung fiir groffe Distanzen verursacht wird.

Anschlielend fiihrt der Roboter die Motorkommandos (¢, 1) aus, fiir
die die berechnete Signatur die gréfite Ahnlichkeit besitzt bzw. die in Ab-
schnitt 1.3.3 beschriebene Fehlerfunktion E4([d,v]®,[d,v]$) den kleinsten
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Abbildung 1.9: Ein Objekt
mit Polarkoordinaten (¢, r) im
lokalen Bezugssystem des Ro-
boters (schraffierte Kreisschei-
be, vertikale Linie zeigt Ori-
entierung) besitzt nach einer
Translation [ in Richtung ¢
(bei unveranderter Orientie-
rung des Roboters) die neuen
Koordinaten (¢', ).

Wert annimmt.” Die Translation ist dabei auf maximal 5cm beschrinkt,
um die Auswirkung einer einzelnen falschen Bewegungsentscheidung zu re-
duzieren.

Die beschriebenen Schritte werden solange wiederholt, bis der Ort grofiter
Ahnlichkeit nur unwesentlich von der momentanen Position abweicht, d.h.
[** < 5mm gilt®. Werden mehr als 50 Iterationen benétigt, wird das Heim-
finden abgebrochen, da dann angenommen wird, dass sich der Startpunkt
auBerhalb des Fangbereichs der Signatur des Zielortes befand.

1.3.2 Berechnung erwarteter Disparititssignaturen

Wie in Abbildung 1.9 dargestellt, kann die Position eines Objektes nach
Translation des Roboters um [ in Richtung ¢ bei konstanter Orientierung®
aus den urspriinglichen Koordinaten (¢, r) berechnet werden. Es gilt

/
r (CF’S ) . <C.OS 90) 4 (CF’S ¢,) . (1.27)
sin ¢ sin @ sin ¢
"Der Vektor h®t := [°5*(cos ¢! sin ¢*') T wird im Folgenden auch als Schitzung des
Heimvektors bezeichnet.
8 Alternativ kann durch Uberschreiten eines gewissen Schwellwerts bei der Ahnlichkeit
der Signaturen das Erreichen des Zielorts festgestellt werden. Zusétzlich éndert sich die
Richtung des Heimvektors in der Ndhe des Zielortes stark.

9Der Khepera kann diese Endposition und -orientierung durch die Bewegungsabfolge
»Rotation um ¢, Geradeausfahrt der Liange [, Rotation um —¢*“ erreichen.
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Fiir den neuen Abstand und Winkel folgt aus (1.27)

o= \/r2—=2lrcos(¢p — @) + 12, (1.28)

L _
tan(o' —9) = - _SZH;E)‘Z s fl@) — (1.29)
7 Sin(¢ — ) ]

1-— @cos(qﬁ— ©)

&' (dlp, 1) = Qﬁ—l—arctan[ (1.30)

Mit Hilfe von Gleichung (1.25) kénnen die Absténde durch die entsprechen-
den Disparitéiten ersetzt werden:

d(¢lp,l) = - 2 . (1.31)
ro + \/(ﬁ —10)” — 25055 — o) cos(¢ — @) + 12

ld(¢)
rode) SIn(O — @)
& (Plp,l) = o+ arctan[ Ol‘jl((b)
1 — @ cos(¢p — )
a—rod(@) ¥

(1.32)

Da Gleichung (1.30) bzw. (1.32) im Allgemeinen nicht nach ¢ aufgelost
werden kann, ist eine explizite Berechnung der erwarteten Signatur durch
d®(¢') = d'(¢(¢') ) nicht moglich.'® Im Folgenden wird deshalb ein indirekter

Weg zur Bestimmung von d®(¢’) beschrieben.

Verdeckungen

Wird durch die begrenzenden Objekte kein konvexer Bereich definiert, so
konnen Verdeckungen auftreten. Diese sind nach Lu und Milios [58], die mit
Laser-Range-Finder aufgenommene Entfernungsdaten vergleichen, in zwei
Kategorien einzuteilen (siche Abb. 1.10):

(a) neu auftretende Verdeckungen, die aufgrund der vorhandenen Entfer-
nungswerte zu erkennen sind. Hier wird fiir den betreffenden Abschnitt
die kleinste Entfernung (grofite Disparitéit) verwendet.

(b) Bereiche, die vom aktuellen Standpunkt nicht einzublicken sind und fiir
die entweder
1. keine Distanzen vorliegen (markiert durch '?*) oder

2. sich die Reihenfolge benachbarter Entfernungwerte umkehrt (mar-
kiert durch ’!°).

OFiir /r(¢) < 1 ist jedoch eine niherungsweise Losung moglich, siche Abschnitt 1.5.3.
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Abbildung 1.10: Beriicksichtigung von Verdeckungen in nicht-konvexen
Umgebungen bei der Berechnung von erwarteten Disparitatssignaturen: Im
Gegensatz zu Verdeckungen, die aufgrund der aktuellen Disparitéitswerte (in
Position ’1¢) erkannt werden konnen (a), ist fiir Bereiche, die vom aktu-
ellen Standpunkt aus nicht einzusehen sind, eine korrekte Berechnung nicht
moglich (b). Fiir die vorausberechnete Signatur (an der zu testenden Position
'27) liegen dann entweder iiberhaupt keine Werte fiir diesen Winkelbereich
vor (’?‘) oder die Reihenfolge der Werte dreht sich um (’!*).

In beiden Féllen ist keine Aussage iiber die zu erwartenden Distanz
bzw. Disparitéitswerte moglich. Dies wird dadurch beriicksichtigt, dass
die zugehorigen Varianzwerte auf den Maximalwert gesetzt werden.

Bestimmung von d®(¢,1) und v¢(p,1)

Im Einzelnen erfolgt die Berechnung einer erwarteten Disparitétssignatur fiir
eine mogliche Bewegung (¢, [) wie folgt (der Index j =0, 1, ..., N — 1 lauft
iber alle N = 72 Werte der zu berechnenden Signatur):

Zur Initialisierung werden alle Disparitidtswerte der zu berechnenden Sig-
natur auf d5(¢, 1) = 0 und alle Varianzwerte auf v§(p,[) = max[v] = (Ng—1)
gesetzt.

Fiir jeden Disparitdatswert der aktuellen Signatur wird der erwartete Dis-
paritdtswert geméf Gleichung (1.31), d' = d'(¢,|e, 1), bestimmt. Der ent-
sprechende Winkelbereich in der zu berechnenden Signatur wird mit Hil-
fe von Gleichung (1.32) ermittelt: ¢, = ¢'(¢; — %A¢|gp, [) und ¢! .. =

¢'(d;+350¢[p, 1), wobei ¢; = jAG, Ad := 57. Falls (¢ — Plni) mod 27 > 7
gilt, wird angenommen, dass sich die Grenzen vertauscht haben und dieser
Bereich somit von , hinten“ betrachtet wird (siehe '!* in Abbildung 1.10b). v’

erhélt in diesem Fall den Wert max[v], andernfalls v; zugewiesen (zur Vari-
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anz eines erwarteten Disparitdtswerts siche Anhang A.2). Fiir alle Sektoren
J, die mit mehr als zur Hailfte in den durch ¢/, und ¢/ ..  definierten Be-
reich fallen, wird d5(¢,[) = d’' und v§(p,[) = v" gesetzt, falls d’ gréBer ist als
eventuell bereits eingetragene Werte, d.h. falls der neue Abstand kleiner ist
als die bisher getesteten.

Um zu vermeiden, dass sehr unsichere Disparitdten in der berechneten
Signatur zu falschen Werten fiihren, werden Disparitdten mit v; > 4 von der
Berechnung ausgeschlossen. Dies ist vor allem fiir grole Disparitéiten in Be-
wegungsrichtung von Bedeutung, die, da sie kleinen Distanzen entsprechen,

einen groflen Winkelbereich abdecken.

1.3.3 Ahnlichkeitsmaf fiir Disparitiitssignaturen

Signaturwerte s weisen infolge von Stérungen Schwankungen auf. Sind die
Abweichungen normalverteilt mit Kovarianzmatrix 3, so gilt fiir die Wahr-
scheinlichkeitsdichte von s, wenn § die ,, wahre* Signatur ist:

Pa(s—53) = ! exp(— %(s—§)T5]_1(s—§)> . (1.33)

(2m)N det 32

Somit folgt analog zur Herleitung in 1.2.1 fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte
der Differenzen Asyp := sy —sg, falls sy und sg zur gleichen Signatur gehéren

(§A = §B)Z
Pa(Aspp|Sa = 5p)
N-1
= ( H/;ZSAJ') Pn<SA — §A§ ZA) Pn(SA — ASAB — EB; EB) (1.34)
1=0

exp( — %ASXB(EJA + f]B)_lAsAB>

= - - ) (1.35)
V@)Y det(S, + Sp)
Soll nun unter verschiedenen Signaturen sg, k = 0, 1, ... diejenige bestimmt

werden, die die grofite Ahnlichkeit zu einer gespeicherten Signatur s® besitzt,
so kann dies formuliert werden als Suche nach der Signatur, fiir die Pa (s" —
Sk|Sh = 8i) den grofiten Wert annimmt. Maximieren von (1.35) entspricht
einer Minimierung der negativen “Log-Likelihood*, siehe z.B. [76]:

—IDPA(Sh — Sk|§h = gk)

= I In[(27)Ndet (B + )] + (s" —s) (2P + )7 (sh — 1)) . (1.36)
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Fiir den Vergleich von Disparitétssignaturen [d, v] wird zur Vereinfachung
angenommen, dass (Ad;Ad;) = v;6;; gilt', d.h. dass die Disparitidten un-
korreliert sind und v; eine korrekte Schiatzung der Varianz ist. Aus Gleichung
(1.36) folgt dann

—In Pa(d" — d§|d" = df)

~ % Z (ln[QW(U? +vg )] +

(i — i) dz’i)z) . (1.37)

h e
v; + vk,i

Besitzt man keine Kenntnis iiber die Orientierung des Roboters (und
damit der aktuellen Signatur) relativ zur Signatur am Zielort, so miissen im

einfachsten Fall alle moglichen Orientierungen s = 0,1,..., N — 1 getestet
werden?:
(db —dS ,)?
. h e i[s] ki
l’Ilsll’l |: Z IH[QW(UZ-[S] + Uk,i>] + W y (138)
i[s] == (i +s) mod N . (1.39)

Durch z.B. parabolische oder trigonometrische Interpolation kann Sub-Pixel-
Genauigkeit beziiglich s erreicht werden. Ein einfacher ,, Gradientenabstieg in
s* ist, da die Fehlerfunktion lokale Minima besitzen kann, nicht zu empfeh-
len, sofern nicht eine Schétzung (z.B. durch Odometriemessungen) iiber die
ungefdhre Relativorientierung und somit fiir den Startwert vorliegt.

Da die Auswertung der In-Funktion in (1.38) vergleichsweise aufwen-
dig ist, wurde als Ahnlichkeitsma$ fiir Disparitétssignaturen eine gewichtete
Summe der quadratischen (Disparitéts-)Differenzen verwendet, d.h.

Ea([d, V], [d,v]") =

[Ziw(iv s)(dijy — d5)’ (1.40)

’ 22 w(i;s) ’
w(i,s) = (vzh[s}+vf)_1. (1.41)

Die Fehlerfunktion (1.40) fithrt beziiglich des Fangbereichs (getestet auf Bild-
datenbank der Modellhausarena) zu sehr dhnlichen Resultaten wie (1.38),
siche Abschnitt 1.4.5 und Abbildung 1.13.

H(x) bezeichnet den Erwartungswert der GroBe z.
12Fin schneller Bildvergleich unter Benutzung der Fouriertransformation wird in Ab-
schnitt 2.1.5 vorgestellt.
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1.4 Vergleich von Disparitits- und
Bildsignaturen

Im in diesem Abschnitt wird das beschriebene Disparitéts-basierte Heimfin-
den untersucht und mit einem bestehenden Bild-basierten Ansatz verglichen.
Eine Moglichkeit beide Methoden zu kombinieren wird ebenfalls beschrieben.

1.4.1 Bild-basiertes Heimfinden

Das Heimfinden mit Bildsignaturen wurde bis auf unwesentliche Anderun-
gen (72 statt 78 Pixel, andere Abbruchbedingung) wie in [38] beschrieben
realisiert: Der Horizontbereich (siehe Markierungsnummer 3 in Abbildung
1.5a) wird durch Mittelung und Histogrammausgleich in ein eindimensiona-
les Panoramabild bestehend aus N = 72 Grauwert-Pixel konvertiert, wobei
die Werte in dem vom Kabel verdeckten Bereich durch lineare Interpolation
aus den benachbarten Grauwerten bestimmt werden.

Die Berechnung erwarteter Bilder erfolgt analog zu Abschnitt 1.3.2, wobei
in Gleichung (1.30) geméfl der Annahme gleicher Absténde zu allen umgeben-
den Objekten (,,Equal Distance Assumption“[38]) r(¢) = R = const gesetzt
wird."® Aus Gleichung (1.30) folgt, dass nur das Verhéltnis A := /R von Be-
deutung ist. Ein Wert fiir R muss deshalb nicht festgelegt werden. Allerdings
kann dann nur die Richtung zum Zielort bestimmt, jedoch keine Aussage iiber
die Entfernung gemacht werden. Der Grauwert eines Objektes verdndert sich
— im Gegensatz zu Entfernungen — bei einer Bewegung des Roboters norma-
lerweise kaum (wenn man von Schattenbildung, Spiegelungen o.4. absieht),
so dass fiir Bildsignaturen Gleichung (1.31) durch I'(¢|p,l) = I(¢) ersetzt
wird. Dies entspricht der Annahme Lambert’scher Reflexion, siche Kapitel 2
in [59].

Da alle Pixel der Bildsignatur vergleichbare Rauschpegel besitzen, wird
fiir den Bildvergleich anstelle von Gleichung (1.38) bzw. (1.40) das einfachere
Fehlermafl

B 1(pp, 1)) = mlnz ( b= IE( gpk,lk)) (1.42)

verwendet. Mit diesen Anpassungen kann der in Abschnitt 1.3.1 beschriebe-
ne Algorithmus auch auf Bildsignaturen angewendet werden. Als typischer
Abstand wird Ryy, = 45 cm angenommen, so dass A < L./ Riyp = 2/3 gilt
(vgl. auch Abbildung 1.23 D).

13Das in 1.3.2 beschriebene Verfahren eignet sich auch fiir die Berechnung von Bildsigna-
turen fiir variierende Entfernungswerte, siche 1.4.5 und Abb. 1.13 (SSD*). Eine Moglich-
keit, die Bildtransformation zu erlernen, ist in Abschnitt 1.6 beschrieben.
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Bemerkung: Eine schnelle Berechnung erwarteter Bildsignaturen fiir kon-
stante Distanzen R ist wie folgt moglich: Aus Gleichung (1.27) erhélt man
fir l < r(¢) = R:

l
¢ = ¢ — arcsin[@ sin(¢" — )] (1.43)
[
~ ¢ — 7 sin(¢’ — @) (1.44)
= ¢ — xsing’ + ycosg (1.45)

wobei x := Il—%cosgo und y = ésingp substituiert wurde. Ist das aktuelle Bild
I(¢), so folgt fiir das erwartete Bild an der Position z, y:

I°(¢'| x,y) =~ I(¢) —xsing' +ycosd’) . (1.46)

Wird zusétzlich sing und cos¢ fiir die gewiinschte Bildauflosung in einer
Look-up-Tabelle gespeichert, so sind nur elementare Operationen erforder-
lich.

Die Néherung (1.44) erhélt man auch, wenn man gleiche Abstédnde nicht
fiir den aktuellen Ort sondern am Zielort postuliert, d.h. 7'(¢') = R. Aus
Gleichung (1.27) folgt durch Eliminieren von r:

l : /
o 7y sin(¢' — )
¢ = ¢ alrctan[1 I @] (1.47)
~ ¢ — r’(lgb’) sin(¢ — ) falls I < 7'(¢') (1.48)
/ l . /
~ ¢ — Esm(qﬁ — ) . (1.49)

1.4.2 Kombination von Disparitits- und Bildsignatur

Zusétzlich wurde ein einfaches auf beiden Ortsignaturen basierendes Ver-
fahren getestet. Die Berechnung der erwarteten Signaturen erfolgt jeweils
getrennt, wie oben beschrieben. Die gesuchte Bewegungsentscheidung wird
ermittelt geméafl

(o 1) = arg max H(Ed(zf;:a lk))H(EI<‘7P7’:7 lk)) , (1.50)
[I(z) = (1—¢) 1 ij +e (1.51)
Ed(SO, l) = Ed([dhvvh]a [de(wvl)vve(gov Z)D ) (1'52>

Ei(pl) = EI"I(p,1)) . (1.53)
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Fiir die in den néchsten Abschnitten beschriebenen Resultate wurde ng = 1,
m = 10* und € = 0.01 verwendet. Eine Anpassung der Konstanten (z.B. an
den lokalen Bildkontrast) kann zu einer Verbesserung der Ergebnisse fiihren,
wurde jedoch nicht untersucht.

I1(Ey(pr, k) /na) bzw. T(Ei(@g, I1,) /m1) kénnen als (nicht-normierte) Wahr-
scheinlichkeiten dafiir, dass (@, lx) beziiglich der Disparitéts- bzw. Bildsig-
natur eine korrekte Schétzung fiir den Heimvektor darstellt, interpretiert
werden. Als Beispiel sei der Fall einer starken Beleuchtungsveréinderung be-
trachtet. Im Normalfall gilt dann, da die aktuellen Bildern von den ge-
speicherten stark abweichen, Ei(gy, ;) > nr fiir alle (¢, 1) und folglich
IL(Ei(@r, i) /m) & € = const, so dass die Disparitéitssignatur ,entscheidet.

1.4.3 Datenbank mit panoramischen Stereobildern

Um visuelles Heimfinden mit Bild- und Disparitéitssignaturen systematisch
testen und die Auswirkungen von Beleuchtungsverianderungen untersuchen
zu konnen, wurden zwei Bilddatensétze der Modellhausarena aufgenommen,
die jeweils aus 1250 panoramischen Stereobildern bestehen. Die Aufnahmeor-
te in der Modellhausarena (siehe Abbildung 1.11 a) liegen ndherungsweise auf
einem 44 x 36 Gitter mit einer Zellgrofie von 2.5 x 2.5 cm? und besitzen einen
Mindestabstand von etwa 6 cm zu den Modellhdusern und etwa 15 cm zu den
Winden der Arena. Letztere sind mit einer periodischen Landschaftstextur
versehen. Unterschiedliche Beleuchtungsbedingungen fiir die beiden Bildda-
tensétze wurden durch eine Anderung der Position der Lichtquelle realisiert,
sieche Abb. 1.12a, c.

Um eine automatische Aufnahme durch den Khepera zu erméoglichen, oh-
ne eine vollstdndige Wegplanung zur Vermeidung der Hindernisse zu benoti-
gen, wurde das Verhalten des Roboters wie folgt gesteuert: Vor jeder Bewe-
gung des Kheperas wird mit Hilfe des Tracking-Systems (Beschreibung siehe
unten) die aktuelle Position des Roboters ermittelt. Weist die gemessene
Position eine Abweichung von weniger als 3mm zum Zielort auf (Genauig-
keit des Trackingsystems liegt bei etwa 2mm), wird ein Stereobild aufge-
nommen, in der Datenbank gespeichert und danach eine neue Zielposition
ausgewahlt. Anschliefend versucht der Khepera, den Differenzvektor zwi-
schen Ziel und aktueller Position abzufahren. Wird dabei (durch die aktiven
Infrarot-Sensoren) in Fahrtrichtung ein Hindernis detektiert, so wird dieses
,der-Wand-entlang“ umfahren, bis die Zielrichtung wieder verfolgt werden
kann. Eine ,Dead-Lock“-Situation, d.h. ein stdndiges Wiederholen der glei-
chen Bewegungen ohne dem Ziel nidher zu kommen, tritt nicht auf, da aus-
schlieBlich konvexe Hindernisse (Modellhduser) vorhanden sind.
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Abbildung 1.11: a: Blick von der Tracking-Kamera auf die Modellhausa-
rena (GroBe etwa 140 cm x 120 cm). Uberlagert sind die 1250 Orte, an denen
panoramische Stereobilder fiir die Bilddatenbank aufgenommen wurden. Die
vom Tracking-System bestimmte aktuelle Position des Kheperas ist durch
einen blauen Kreis markiert, seine Orientierung durch eine rote Linie. Dies
wird durch die beiden Leuchtdioden ermdglicht (siehe Pfeile in b), die zum
Zeitpunkt der Messung kurz aktiviert werden und somit leicht detektiert
werden koénnen.

Tracking-System

Um die absolute Position und Orientierung des Roboters messen zu koénnen,
wurde eine Farb-Videokamera an der Decke iiber der Roboterarena befestigt.
Jedesmal wenn die Koordinaten des Kheperas bestimmt werden sollen, wer-
den zwei farbige LEDs (griin und rot, Abstand 5 cm) am ,, Kopf“ des Kheperas
(siche Abb. 1.11b) fir die Zeitdauer von mindestens einem Vollbild (40 ms)
ein- und anschliefend wieder ausgeschaltet. Durch die Verwendung von Diffe-
renzbildern kann der Suchbereich fiir die LED-Positionen stark eingeschrankt
werden. Auflerdem ist die Bestimmung der Koordinaten mehrerer Roboter
infolge der aktiven Steuerung der LEDs leicht zu realisieren.

Zur Umrechnung der Bildkoordinaten in Positionen wird ein regelméafi-
ges Punktmuster verwendet (Abstand zwischen benachbarten Punkten ist
5.5cm), das auf Hohe des Kheperas (~ 13cm) in die Arena gelegt werden
kann. Durch automatische Detektion der Punkte wird eine Beziehung zwi-
schen Bild- und Raumkoordinaten festgelegt. Zwischen den Punkten kénnen
Positionen durch lineare Interpolation bestimmt werden, so dass eine expli-
zite Bestimmung der Kameraparameter entfallen kann. Die Genauigkeit des
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Systems betrigt ungefdhr 2 mm fiir die Positionsmessung und etwa 2° fiir die
Orientierungsbestimmung.

1.4.4 , Average Homeward Component*

Aus dem iterativen Vorgang beim Heimfinden (Abschnitt 1.3.1) folgt, dass
die einzelnen Schéitzungen fiir den Heimvektor nicht exakt sein miissen, da
Abweichungen in den nachfolgenden Schritten korrigiert werden kénnen. Ent-
scheidend ist allerdings, dass der geschétzte Heimvektor h®' (zumindest in
der Mehrzahl der Schritte) eine Komponente in die Richtung des Ziels be-
sitzt. Geht man von einer infinitesimalen Lénge der Einzelschritte aus, so
folgt, dass sich der Agent dem Ziel nihert, solange der Winkel zwischen h®*
und dem exakten Richtungsvektor h™° kleiner als 90° ist. Als Maf fiir die
Giite der berechneten Heimvektoren wird deshalb haufig die so genannte
,Average Homeward Component“[7] in Abhingigkeit vom Abstand [ zum
Zielort betrachtet,

heSt<”hme|> — feos(e™ (D) — ™) L (L54)

AHC(l) = <W

wobei p®' bzw. " die Richtungswinkel von h®® bzw. h'"® bezeichnen.

Abbildung 1.12 zeigt die ,, Average Homeward Component* der berechne-
ten Heimvektoren fiir unterschiedliche Beleuchtungsbedingungen und Orts-
signaturen in Abh#ingigkeit vom Abstand [ zum Zielort. Alle méglichen 1250
Zielpositionen der Bilddatenbank wurden dafiir ausgewertet, Breite der Bins
betriigt 2.5cm. Der starke Abfall fiir kleine [ ist vor allem darauf zuriick-
zufithren, dass erwartete Signaturen nur fiir diskrete Positionen auf einem he-
xagonalen Gitter berechnet und somit fiir kleine Absténde nur wenige Winkel
getestet werden. Auch ist fiir kleine Distanzen zum Zielort die Richtung des
Heimvektors sehr empfindlich beziiglich Rauschen, siche Gleichungen (1.106)
und (1.120) in Abschnitt 1.5.

Bleibt die Beleuchtung zwischen der Aufnahme der Signatur am Zielort
und der Berechnung des Heimvektors im Wesentlichen unverdndert (,,kon-
stante Beleuchtung“: simuliert durch Verwendung des gleichen Bilddatensat-
zes), so besitzen die mit Hilfe der Bildsignaturen berechneten Heimvektoren
fiir nicht zu grofe Abstéinde eine etwas groflere Komponente zum Zielort als
bei Verwendung von Disparitétssignaturen.

Falls jedoch die Richtung zum Zielort bei stark verédnderten Beleuchtungs-
verhéltnissen (Abb. 1.12¢) erfolgen soll (simuliert durch Verwendung unter-
schiedlicher Datensitze fiir die Signaturen an den Zielpositionen und an den
Testpositionen), erweisen sich die Bildsignaturen als sehr unzuverléssig. Die
Bestimmung der Heimvektoren mit Hilfe von Disparitétssignaturen hingegen
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Abbildung 1.12: Abhéngigkeit der AHC von der Beleuchtung fiir verschie-
dene Ortssignaturen: a: Beleuchtungsverhéltnisse in der Modellhausarena bei
der Aufnahme der Ortssignaturen (das gestrichelte Rechteck markiert den in
Abbildung 1.14 dargestellten Bereich der Arena). b: AHC in Abhéngigkeit
vom Abstand [ zum Zielort bei unverénderten Beleuchtungsverhéltnissen fiir
Bildsignaturen (%), Disparitédtssignaturen (O) und deren Kombination (OJ).
c: Beleuchtungsverhéltnisse nach Verdnderung der Position der zentralen
Lichtquelle in ,,Nord“-Richtung. d: AHC nach Verdnderung der Beleuchtung,
d.h. die aktuelle Signatur und die Signatur am Zielort werden bei unter-
schiedlichen Beleuchtungsbedingungen aufgenommen. Die Heimvektoren fiir
Bildsignaturen besitzen in diesem Fall fast keine Komponente in Richtung
des Zielorts, wohingegen die AHC fiir Disparitétssignaturen im Wesentlichen
unveréndert bleibt. Bei der kombinierten Methode bestimmen daher die Dis-
paritétssignaturen die Richtung des Heimvektors.

ist — wie aufgrund der impliziten Reprisentation der Geometrie eines Ortes
erwartet — sehr robust in Bezug auf Beleuchtungsverdnderungen.

Die in Abschnitt 1.4.2 beschriebene Kombination beider Signaturen kann
im ersten Fall das Niveau relativ zu den reinen Disparitétssignaturen an-
heben, ohne bei starken Beleuchtungsverinderungen unter das Niveau der
Disparitétssignaturen zu fallen.
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1.4.5 Fangbereiche

Eine entscheidende Grofle fiir Landmarken-basierte Navigation ist der Be-
reich, in dem eine Landmarke erkannt und zur Orientierung verwendet wer-
den kann. Das Heimfinden mit Hilfe der in dieser Arbeit verwendeten Orts-
signaturen ist iiblicherweise auf ein (einfach) zusammenhéngendes Gebiet der
Umgebung beschréankt. Dieses wird als ,,Fangbereich“ bzw. ,catchment area“
[13] der jeweiligen Signatur bezeichnet.

Je grofer die Fangbereiche desto weniger Signaturen sind nétig, um ein
vorgegebenes Gebiet abzudecken. Soll ein Agent allein durch visuelles Heim-
finden zu einer bestimmten Anzahl von Punkten zuriickfinden koénnen, so ist
entscheidend, dass an Orten zwischen diesen Punkten eine kontinuierliche
Kette von Signaturen derart gespeichert wird, dass die Signaturen jeweils im
Fangbereich der beiden Nachbarn liegen. Die Zahl der zusétzlich bendtigten
Ortssignaturen sinkt mit zunehmender Grofle der Fangbereiche.

Neben der Gréfle des Fangbereichs ist auch dessen Invarianz gegeniiber
moglichen Verdnderungen von entscheidender Bedeutung. Beispiele sind Ver-
anderungen der Lichtverhéltnisse durch unterschiedlichen Sonnenstand oder
Wolkenbewegungen, siehe [109]. Fiir Tiere, die Vorrite fiir die Wintermonate
anlegen, sind zusétzlich saisonale Unterschiede von Bedeutung.

Aus den Resultaten zur ,, Average Homeward Component* im letzten Ab-
schnitt ist zu erwarten, dass die Fangbereiche der in Abschnitt 1.2.2 ein-
gefiihrten Disparitétssignaturen — im Gegensatz zur Verwendung von Bildsig-
naturen — weitgehend invariant gegeniiber Beleuchtungsverédnderungen sind.
Dies wird im Folgenden untersucht.

Simulationen zur Bestimmung der Fangbereiche

Mit Hilfe der Bilddatenbank kénnen ,,Homing-Versuche® in grofler Anzahl
simuliert werden. Diese wurden fiir die im Folgenden beschriebenen Ergeb-
nisse fiir alle moglichen 1250 Zielpositionen von allen 1250 Positionen aus
gestartet — eine Anzahl die mit dem Khepera kaum realisierbar ist.

Da die Datenbank nur Bilder fiir diskrete Positionen innerhalb der Ro-
boterarena enthélt, wurde der in Abschnitt 1.3.1 beschriebene Algorithmus
angepasst.'* Jedesmal wenn der simulierte Agent die dem Heimvektor ent-
sprechende Bewegungen ausgefiihrt hat, wird der Abstand zur néchstliegen-
den Aufnahmeposition bestimmt. Ist dieser grofier als 2.1 cm, dann hat sich

14 Alternativ kénnen Bilder zwischen Aufnahmepositionen durch (z.B. bilineare) Interpo-
lation berechnet werden. Dies verlangsamt allerdings selbst bei Bildern der Gréfle 72 x 100
die Simulation erheblich und fithrt zu Ausschmierungen von Objektgrenzen. Auch kann
bei genauer Kenntnis der Abstinde ein 3D-Modell der Arena erstellt werden und damit
Bilder fiir beliebige Positionen generiert werden.
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der Agent aus dem Bereich der Aufnahmepositionen entfernt!® und ist auf

ein Hindernis (Modellhduser) , gestoflen” oder bewegt sich auf die Arena-
wand zu. Dies wiirde beim realen Roboter iiber Infrarotsensoren detektiert
werden und eine Hindernisvermeidungsreaktion auslésen. In der Simulation
wird in diesem Fall das Heimfinden abgebrochen. Ebenfalls zum Abbruch
fithrt der Fall, in dem die néchstliegende Position mit der letzten Aufnahme-
position (der Ort, an der der aktuelle Heimvektor berechnet wurde) identisch
ist. In diesem Fall wird angenommen, dass die vermutete Zielposition bereits
erreicht ist.!® In beiden Fillen wird der Abstand zum tatsichlichen Zielort
gespeichert. Anderenfalls wird der Agent auf die néchstliegende Aufnahme-
position gebracht und ein neuer Heimvektor berechnet.

Um Rechenzeit zu sparen, wird der Abstand zur exakten Zielposition
nach Beendigung des simulierten ,, Homing-Versuchs® in jeder zuvor besuch-
ten Aufnahmeposition gespeichert. Somit kann, wenn in den nachfolgenden
Durchldufen (mit anderen Startpositionen) eine bereits bekannte Position
angefahren wird, dieser Wert einfach iibernommen werden.

Resultate

Abbildung 1.13 vergleicht die mittlere Grole von Fangbereichen fiir unter-
schiedliche Ortssignaturen. Die Grofle eines Fangbereichs wurde durch die
Zahl der Startpunkte bestimmt, fiir die der Zielort mit einem maximalen
Fehler von [cp = 10 cm erreicht werden konnte.

Fiir das Disparitéts-basierte Heimfinden werden drei verschiedene Ahn-
lichkeitsmaBe verglichen: ;ML*: Gleichung (1.38), die in 1.3.3 mit Hilfe ei-
ner ,, Maximum-Likelihood“-Schatzung abgeleitet wurde. ,wSSD*: gewich-
tete SSD (,,Sum of Squared Differences®), Gleichung (1.40). Diese erlaubt
einen schnelleren Vergleich von Signaturen (da sie keine Auswertung der In-
Funktion benétigt) und besitzt nur geringfiigig kleinere Fangbereiche. ,,SSD*:
einfache SSD, wobei Disparitdten in Winkelbereichen, in denen keine Dispa-
ritdten gemessen (durch Kabel verdeckter 15°-Bereich) bzw. berechnet wer-
den konnen, durch lineare Interpolation aus den benachbarten Disparitéaten
bestimmt werden. Die deutlich verringerte Grofle der Fangbereiche rechtfer-
tigt die Verwendung der Varianz-Werte v; in ,ML* und ,wSSD*.

Fiir das Bild-basierte Heimfinden wird als AhnlichkeitsmaB die einfache
SSD verwendet, Gleichung (1.42). Neben der in 1.4.1 beschriebenen Berech-

Dieser Wert ergibt sich aus dem maximalen Abstand von 3v/2(~ 1.77) cm zu einem
Gitterpunkt innerhalb eines regelméBigen Gitters mit Zellgréfie 2.5 x 2.5cm? und der
Positionstoleranz der Aufnahmepunkte von 3 mm.

16Dies hat zur Folge, dass kleine Heimvektoren, die, wenn sie wiederholt auftreten, den
realen Roboter ndher zum Ziel fithren kénnen, unberiicksichtigt bleiben.
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Abbildung 1.13: GréBenvergleich der Fangbereiche fiir das Heimfinden mit
Hilfe von Disparitatssignaturen (links), Bildsignaturen (Mitte) und kombi-
nierten Signaturen (rechts) fiir unterschiedliche Beleuchtungsbedingungen
(blaue Balken: , konstante Beleuchtung®, rote Balken: , verdnderte Beleuch-
tung® im Vergleich zur Aufnahme der Signatur am Zielort). Dargestellt sind
die Mittelwerte (iiber alle 1250 Zielpositionen) und Standardabweichungen
(Fehlerbalken). Weitere Erlauterungen im Text.

nung erwarteter Bilder unter der Annahme gleicher Abstédnde r(¢) = R, wur-
de ein weiteres Verfahren getestet (SSD*): Absténde zu benachbarten Objek-
ten werden aus den Disparitéten mit Varianzwert v; <4 (5 =0, 1, ..., N—1)
berechnet. Fiir v; > 4 wird der Abstand Ry, = 45 cm verwendet. Fiir Bildbe-
reiche, in denen infolge von Verdeckungen keine Grauwerte berechnet werden
konnen, werden diese durch lineare Interpolation aus den benachbarten Wer-
ten bestimmt. Allerdings rechtfertigt der nur geringfiigig groflere Mittelwert
der Fangbereiche im Vergleich zur einfachen Berechnung mit 7(¢) = R den
zusétzlichen Aufwand kaum.

Als Beispiel zeigt Abbildung 1.14 einen Vergleich von Fangbereichen fiir
Disparitéits- und Bild-basiertes Heimfinden bei unterschiedlichen Beleuch-
tungsbedingungen. Die Zielposition befindet sich innerhalb des in Abb. 1.12a
markierten Bereichs.

Bei konstanter Beleuchtung kénnen durch Bildsignaturen im Mittel grofie-
re Fangbereiche erzielt werden als mit Disparitéitssignaturen. Hierbei ist al-
lerdings zu beriicksichtigen, dass (vor allem fiir Disparititssignaturen) die
Grofle des Fangbereichs davon abhéngt, in welchem Bereich um den aktuel-
len Standpunkt und in welcher Anzahl erwartete Signaturen berechnet und



36 Kapitel 1. Visuelles Heimfinden

Abbildung 1.14: Beispiele von Fangbereichen (weifl unterlegte Fliachen) fiir
eine Zielposition (schwarzer Punkt) im linken unteren Bereich der Modell-
hausarena. Gezeigt ist jeweils der in Abbildung 1.12 a markierte Ausschnitt.
Obere Reihe: Gleiche Beleuchtung bei Aufnahme der Signatur am Zielort
und den ,Homing-Versuchen“ mit (a) Disparitits- bzw. (b) Bildsignaturen.
Untere Reihe: Verdnderte Beleuchtung beim Heimfinden mit (c) Disparitats-
bzw. (d) Bildsignaturen (Fangbereich besteht lediglich aus drei benachbarten
Zellen). Polygone kennzeichnen die Positionen der Modellhduser. Die Aufnah-
meorte der panoramischen Stereobilder in den Bilddatenbanken sind durch
kleine Kreise markiert. Die von diesen ausgehenden Linien geben die Rich-
tung und die (aus Griinden der Ubersicht auf 3 cm beschrénkte) Linge der
berechneten Heimvektoren an.

mit der Signatur am Zielort verglichen werden. Desweiteren gilt diese Aus-
sage nur fiir die untersuchte Umgebung. Infolge des vertikalen Versatzes der
virtuellen Kameraknotenpunkte ist der Stereoalgorithmus vorrangig auf ho-
rizontale Strukturen angewiesen. Das auf Bildsignaturen basierende Heim-
finden benétigt jedoch Helligkeitsunterschiede entlang des Horizonts.

Bei starker Verédnderung der Beleuchtung zwischen dem Zeitpunkt der
Aufnahme der Signatur am Zielort und dem ,,Homing-Versuch“ (in den Si-
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Abbildung 1.15: Mittlere Grofle des Fangbereichs in Abhéngigkeit von lca
(maximal erlaubter Abstand zur Zielposition) unter beiden Beleuchtungsbe-
dingungen (blau: ,konstante Beleuchtung®, rot: ,verédnderte Beleuchtung*)
fiir verschiedene Ortssignaturen: Bildsignaturen (*, mit Annahme gleicher
Absténde < ,,SSD* in Abb. 1.13), Disparitétssignaturen (O, mit gewichteter
SSD als Ahnlichkeitsmafl < ,,wSSD* in Abb. 1.13) und deren Kombination
(0). (Die Werte fiir Disparitdtsignaturen unter beiden Beleuchtungsbedin-
gungen und fiir kombinierte Signaturen bei ,,verdnderter Beleuchtung® liegen
dicht beieinander). Die gestrichelte Linie markiert den fiir die Ergebnisse in
Abb. 1.13 verwendeten Wert [y = 10 cm.

mulationen werden die Signaturen am Zielort und die jeweils aktuelle Sig-
natur aus unterschiedlichen Datenbanken entnommen) bleibt die Groie der
Fangbereiche fiir Disparitéats-basiertes Heimfinden praktisch unveréndert. Im
Gegensatz dazu ist Heimfinden mit Bildsignaturen nicht mehr moglich. Die
geringe Grofle der Fangbereiche (etwa 550 Zielpositionen besitzen iiberhaupt
keinen Fangbereich, d.h. konnten nicht bis auf lca = 10 cm erreicht werden)
ist dadurch zu erkldren, dass die berechneten Heimvektoren sehr haufig von
der Zielposition weg zeigen.

Die Abhéngigkeit der Grofle des Fangbereichs von der maximalen erlaub-
ten Abweichung zur Zielposition [ga ist in Abbildung 1.15 dargestellt. Vor
allem fiir kleine [ schneidet bei , konstanter Beleuchtung“ das Bild-basierte
Heimfinden besser ab. Das bedeutet, dass viele Ziele genauer angefahren wer-
den koénnen, was infolge der hoheren AHC fiir kleine Abstédnde (Abb. 1.12)
zu erwarten war.
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1.5 Genauigkeit des visuellen Heimfindens

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, mit welcher Genauigkeit Heim-
vektoren berechnet und Zielpositionen durch visuelles Heimfinden mit Bild-
bzw. Disparitétssignaturen erreicht werden kénnen. Dies ist u.a. dann von Be-
deutung, wenn weitere Messungen beispielsweise durch Wegintegration vor-
liegen: Durch Gewichtung der unterschiedlichen Werte entsprechend ihrer Si-
cherheit kann eine verbesserten Schétzung fiir die aktuelle Position bestimmt
werden.

1.5.1 Bild-basiertes Heimfinden

Um die prinzipielle Genauigkeit zu bestimmen, mit der durch Bild-basiertes
Heimfinden ein Ort, an dem ein Bild gespeichert wurde, erreicht werden
kann, wird ein Bild in der Nachbarschaft des Zielorts betrachtet. Dieses kann
eine hohere Ahnlichkeit zu dem gespeicherten Bild aufweisen als das aktuelle
Bild am Zielort selbst, falls beispielsweise Beleuchtungsverdnderungen oder
Bildstorungen auftreten. Die zu erwartende Abweichung vom Zielort wird im
Folgenden berechnet.

Fiir ein Bild an einer um (Az, Ay) versetzten Position (in gleicher Ori-
entierung) gilt ndherungsweise

[(¢|Az,Ay) ~ I(¢)+ 0, 1(¢)Ax +0,1(d)Ay | (1.55)

wobei die Abkiirzungen 9,1(¢) = algﬂx) e, und 9,1(¢) := algf/"‘) —x
verwendet wurden (x¢ bezeichne den Zielort). Die aufgenommenen Bilder
besitzen Abweichungen AI(¢) bzw. AI'(¢) von den ungestérten Bildern I(¢)
bzw. I(p|Az, Ay), d.h. es gilt I(¢) = I(¢) + AI(¢) bzw. [(d|Az, Ay) =
I(¢|Az, Ay) + AI'(¢). Es wird dabei angenommen, dass AI’ unabhingig
von der Verschiebung (Ax, Ay) ist.

Wird als Ahnlichkeitsmaf die Summe der quadratischen Differenzen (SSD:
»Sum of Squared Differences®) betrachtet, so minimiert das Bild mit Posi-
tionsverschiebung (Axz, Ay), das die gréBte Ahnlichkeit zum gespeicherten
Bild am Zielort besitzt, die Funktion

Ei(ar,Ay) = 3 (106180, 89) - 1(6)) (1.56)
®

~ ) (Ar((p) — AI(¢) + 0,1(p)Ax + 8yl(¢)Ay>2 : (1.57)
¢
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Die Losung von VE;(Az, Ay) = 0 lautet:

Ap - 250y 1(0))? 32, 0:1(9)(AI(9) — AI'(9))

NN
520 0 (0)0,1(6) 5, 0,1(0) (A (9) — AI'(9))
- o . (1.58)
N S0 T, 0,1(@)A16) - AI(6)
o= NN
2, 010)0,1(6) 0y 1G)AL0) - M)
a NN o (159)
NN = 3000 Y 0,00) - (Y ad0)9,1) . (1L60)
¢ ¢ ¢

Aus Gleichung (1.48) folgt mit Az = [ cosp, Ay = [sin ¢ und den Ersetzun-
gen ¢ — ¢, r’ — r:

I(¢|Az,Ay) ~ I(¢— %singb+ %cosgﬁ) (1.61)
[ ~ _8.f(gz5) sin [ ~ 8i(¢) cos
— o10) ~ -2 a1 ~ B e

Nimmt man an, dass die Bildstérungen statistisch unabhéngig sind und ih-
re Erwartungswerte verschwinden, d.h. (AI(¢)AI(¢')) = 03054 (,weiBes
Rauschen®), so gilt (Az) = (Ay) = 0 und fiir die Kovarianzmatrix folgt

& (Az?)  (AzAy) _ 52 g
S <<Amy> (Ay?) ) = 2w (1.63)

3 ( 2 6(0:1(9))? 32, 0:1(6)0,1(9) )
S = _ _ R . (1.64)
225 0:1(0)0,1(¢)  >24(0,1(0))
Fiir die Flache der ,, Fehlerellipse“, die durch
x'37x = 1 (1.65)

gegeben ist, erhélt man

A = m/det®; = QU?VA T = 205 T = AlZm, (1.66)
\/detS[ \/NN
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wobel Aly, = (j‘%)% als der Radius eines Kreises gleicher Fliche defi-

niert wurde. Dieser kann als (skalares) MaB fiir die Ungenauigkeit des Bild-
basierten Heimfindens verwendet werden. Wegen (1.62) gilt ndherungsweise

203
91(¢)? al(¢)? . I(9)?
VS S oo Ty Sk i’ — (S, S sing coso)?
Neben einem geringen Rauschpegel begiinstigen demnach ein hoher Bildkon-
trast und geringe Abstdnde zu umgebenden Objekten ein genaues Wiederfin-

den von Orten. Allerdings kénnen kleine Abstédnde infolge von Verdeckungen
die Grole des Fangbereichs stark limitieren.

A2~ (1.67)

Lokale Bildverianderung ,,liv*

Anhand der Gleichungen (1.58), (1.59) und (1.66) wird deutlich, dass die Ge-
nauigkeit des visuellen Heimfindens entscheidend von der Gréfle NN abhéngt.
Diese ist unmittelbar mit der in [92] definierten lokalen Bildverénderung , liv*
(,local image variation*) verkniipft:

i) = (T (Ao (A oly: g
= Vdetg(x) (1.69)

((9i8(x) )2 818(x) Bg(x)
-~ — T T Y
gx) = ( AL(x) oI(x) IL(x) ) ’ (1.70)

2
oxr Oy ( oy )

wobei x = (x,y)" € R? eine Parametrisierung der Bildmannigfaltigkeit I(x)
ist. Die Grofle g wird in der Differentialgeometrie als ,,metrischer Tensor*
bezeichnet [11].

Mit I(x) = (I(¢po|x), I(¢1]x), ..., [(dx_1|x))" ist Gleichung (1.68) Hqui-

valent zu

ivix) = Y (a[ gi‘”

¢

S () - (S5

Somit gilt
liv(x)? = NN(x) . (1.71)

Um eine moglichst genaue Lokalisierung zu erreichen, ist es deshalb sinnvoll,
Bilder vor allem an Orten mit hohen liv-Werten aufzunehmen.
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Mit Hilfe der Eigenwerte von g, A, ; und Ay 2, kann eine alternative Form
der lokalen Bildverdnderung angegeben werden:

iv(x) = VAg1Age (1.72)
- (IS (T - 5y

_(PORY Py IO af<¢\x>r)% -
¢

oy ox oy

Da h#ufig der erste Term dominiert, gilt ndherungsweise

SR (PHobly (P (L7

Nach Einsetzen von (1.62) folgt aus (1.73) mit Hilfe der Identititen cos% —
sin% = cos(2¢) und 2sing cos¢ = sin(2¢):

v = (S5 - (S 5o
" @ % Si“(%))ZD% (1.75)

_ g\/‘C()(X)P_‘CQ(X)P, (1.76)

wobei die Fourierkoeffizienten Cj, := + Ly P U ;TLXQ e~**¢ substituiert wurden.

Fiir [Cy(x)] < |Co(x)| gilt die Niherung (1. 74) und Gleichung (1.67) verein-
facht sich zu

202 402
Al (x) = Yo — (1.77)
eq iE o1(9|x)?
iv(x) 226 ()2

Um liv-Werte néherungsweise aus Bildern, die an benachbarten Orten
aufgenommen werden, zu berechnen, wird zunéchst ein Fldchenelement im
Bildraum betrachtet, das einem kleinen Bereich D C R? im Ortsraum ent-
spricht. Es gilt

/ /D liv(x)dedy =~ liv(xs) / /D drdy = liv(xg)D  (1.78)

S(D)
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wobei xg den Schwerpunkt von D bezeichnet. Drei Bildvektoren I(x;), I(x2),
I(x3) an benachbarten Orten definieren ein Dreieck im Bildraum mit der
Flache

SA = %|A112||A113|| sin Z(AIQ,AIBN (180)
= 1JATLAR, — (ATLAL)? (1.81)
AL, = I(x,) —I(x1), a=2,3 . (1.82)
Die entsprechende Fliche in R? ist
DA = %|AX12||AX13|| sin Z(AXlg,AX13)| (183)
= \/AX AXlg AX12AX13)2 s (184)
Axy, = X, — X1, a=2,3 . (1.85)

Folglich gilt ndherungsweise

. SA AI%QAI%?) - (A112A113)2

1 N o— = 1.

ivixs) Dn \/AX%AX%:; — (Ax12AX;3)? (1.86)
xs = z(x1+X2+x3) . (1.87)

Abbildung 1.16 zeigt die lokale Bildverdnderung innerhalb der Modell-
hausarena, berechnet mit Hilfe der Bilddatenbank (bestehend aus 1250 ein-
dimensionalen Panoramabildern). Wie erwartet, treten hohe liv-Werte vor
allem in der Ndhe von Modellhdusern mit kontrastreicher Textur auf.

Ein Beispiel fiir die Abhéngigkeit der Genauigkeit des Bild-basierten
Heimfindens vom liv-Wert zeigt Abbildung 1.17. Hierfiir wurden zwei Bild-
datensétze der Roboterarena verwendet, die Bilder enthalten, die an den
gleichen Positionen, jedoch in zwei unterschiedlichen Orientierungen (== 0°,
~ 90°) aufgenommen wurden. Fiir jedes Bild des 0°-Datensatzes wurde der
Positionsunterschied zu dem Bild des 90°-Datensatzes ausgewertet, das die
grofte Ahnlichkeit aufweist. Bei der Bestimmung der Bilddhnlichkeit ist ne-
ben Kamerarauschen, begrenzter Auflosung (N = 72 Pixel) und eventuell
auftretenden leichte Beleuchtungsverédnderungen auch die Verdeckung durch
den Kabelstrang zum externen Rechner von Bedeutung. Da die Aufnahm-
epositionen sich auf dem in Abschnitt 1.4.3 beschriebenen Gitter befinden,
fiir das der minimale Positionsabstand 2.5 cm betrégt, besitzen die meisten
Bilder der beiden Datensétze die groBte Ahnlichkeit an der gleichen Position,
d.h. fiir [ = Ocm. Bei kleinen liv-Werten kommt es jedoch h&ufiger als bei
hohen liv-Werten vor, dass sich das &hnlichste Bild an einer benachbarten
Position befindet. Das Heimfinden wird folglich 6fters in gréferer Distanz
zum Ziel abgebrochen und ist somit ungenauer.
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Abbildung 1.16: Lokale Bildverinderung berechnet fiir die Bilddatenbank
der Modellhausarena. Hohe liv-Werte (siehe Farbtafel) treten hauptséchlich
in der Ndhe von Modellhdusern mit deutlicher Struktur an den Wéanden auf
(die Positionen der Modellhduser sind durch kontinuierliche dunkle Bereiche
gekennzeichnet).

1.5.2 Fehler durch ,,Equal Distance Assumption

Im Folgenden wird untersucht, welche Fehler bei der Bestimmung des Heim-
vektors durch das in [38] beschriebene und in Abschnitt 1.4 verwendete Ver-
fahren zu erwarteten sind. Die Schétzung der Richtung ¢ und der relativen
Orientierung v zum Zielort erfolgt durch Vergleich von ,erwarteten Bildern
I¢(p|\, p, 1), die unter der Annahme konstanter Absténde berechnet werden,
und dem gespeicherten Bild an der Zielposition /"(¢). Als Ahnlichkeitsmaf
wird die Summe der quadratischen Differenzen verwendet, d.h.

B\, v) = > (IMG") = I |A o, 1)) (1.88)
"

Da I¢(¢"| A, ¢, 1) nicht-linear von den Parametern abhéngt, muss (1.88) nor-
malerweise numerisch minimiert werden. In Abschnitt 1.4 erfolgte die Mini-
mierung durch diskrete Abtastung des Suchraums, wobei der Bereich fiir A
auf0 < A < %_beschréinkt ist. Fiir (im Vergleich zu den Objektdistanzen) klei-
ne Abstédnde [ von der Zielposition ist jedoch eine analytische Abschitzung
fiir Positions- und Orientierungsfehler moglich, die infolge der ,,Equal Di-
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151
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Abbildung 1.17: Abhingigkeit der ,Homing“-Genauigkeit vom liv-Wert.
Die Bins wurden so gewéhlt, dass sie jeweils Ny, = 100 Daten enthalten.
Kreise kennzeichnen die Mittelwerte (I, ), Fehlerbalken geben den Standard-

fehler des Mittelwertes an, d.h. \/% ZNbi“(lbin,i — (lpin))?.

Npin (Npin—1 i

stance Assumption“ und zusétzlicher Stérungen (z.B. Sensorrauschen) zu
erwarten sind. Abbildung 1.18 illustriert die in der folgenden Berechnung
verwendeten Symbole.

Sind die exakten Werte fiir die Entfernung, Richtung und relative Orien-
tierung zum Zielort durch /, ¢ und ¢ gegeben, so kann fiir [ < 7'(¢’) mit
Gleichung (1.48) und der Substitution ¢” = ¢’ —1 das Bild an der Zielpositi-
on aus dem Bild an der aktuellen Position ndherungsweise bestimmt werden.
Es gilt
b
r'(¢" + 1)
wobei I™ und I die ungestorten Bilder bezeichnen. Das gespeicherte Bild I™
besitzt z.B. infolge beschrankter Auflosung und Sensorrauschen Abweichun-
gen von IM:

'g") ~ 1"+~ sin(¢” + ¢ — ¢)) (1.89)

') = () + AN . (1.90)

Fiir die mit Hilfe der ,,Equal Distance Assumption® aus dem aktuellen
Bild 1(¢), das ebenfalls Abweichungen Al(¢) vom exakten Bild I(¢) besitzt,
berechneten Bilder erhélt man aus (1.44) mit A :=[/R und ¢" = ¢/ — ¢

I°(¢"|A 0, 00) ~ I(¢"+¢ — Asin(¢" + ¥ —¢)) . (1.91)



1.5. Genauigkeit des visuellen Heimfindens 45

Abbildung 1.18: Uberblick iiber die verwendeten Parameter: Beziiglich des
aktuellen Bildes I(¢) befindet sich die Zielposition in Richtung @ mit Ab-
stand [. Das zugehorige Bild I"(¢") hat die Relativorientierung 1 (dicke
Linien kennzeichnen die Orientierung der Bilder). Das unter der Annahme
konstanter Abstédnde berechnete Bild 1¢(¢”) besitzt eine davon abweichende
Position (¢, = RA) und Orientierung .

Mit den Definitionen
Ap:=p—¢, A=t —1 (1.92)

folgt fiir ID (), A, Av, Ap < 1,
M¢") = I'(¢")+ AI"(¢")

I(¢" + ¢ — [D(¢" + ) sin(¢" + 9 — @) + AI(¢")
I(¢" + ) + AI"(¢")
— 0I(¢" + ) ID(¢" + ¥)sin(¢" + ¥ — @) , (1.93)
I(¢" 4+ + A — Asin(¢" + 1 — ¢ + A — Ap))
~ 10"+ )+ AI(¢" + ) + 0I(¢" + 1)

X (A — Asin(¢” + 19 — ¢+ A — Ayp))
I(¢" +¥) 4+ 0I(¢" + ) [AY — Asin(¢" + ¢ — @)

— MAY — Ap) cos(¢” + 1 — @)] + AI(¢" + )
I(¢" +¢) + 0I(¢" + ) [AY — Asin(¢" + ¢ — @)

+ ApAcos(d” + ¢ — )] + AI(¢" + ) . (1.94)

Durch Einsetzen von (1.93) und (1.94) in (1.88) erhiilt man mit y := Ay
und ¢” + 1) — ¢ die gendherte Fehlerfunktion

Q

Q

[e((b//)

Q

Q
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EI(/\v 22 A@/})
~ (D16~ ¥) - Al(g) - O1(9) ID(9) sin(6 — )
¢ 2
+ OT() Asin(d — @) = Av — peos(6 — P)]) . (1.95)

Minimieren von (1.95), d.h. Lésen der Gleichung VE;(\, j1, Av) = 0, fiihrt
zu einem linearen Gleichungssystem in A, g und Aw. Um das Ergebnis zu
vereinfachen wird angenommen, dass

ZA ){sing, cosg, singcosp} < ZA Y{cos*p, sin%}  (1.96)

gilt, wobei A(¢) fiir OI(¢)? bzw. 0I(¢)?D(¢) steht. Fiir eine Begriindung
dieser Annahme siehe Anhang A.4. Es folgt dann

224 OL(9)[AI (¢ — ¥) — AI(9)]sin(¢ — @)

Sl >, 10’6~ 7) R
X AI@)AL G = ) — AI(6)]eos(s — §)
S 5,010 eos?(6— 7 -0
3, A1(@)AI 6 — ) — Al(9)]
Ay , 1.99
v e WG .
Ap = % ~ % (1.100)

Fiir die Erwartungswerte gilt (sofern die Mittelwerte von AI"(¢) und AI(¢)
vernachlissigbar sind):

224 01(9)°D(9) sin* (¢ — )

A\ = (D), (D) = S st —F) (1.101)
() =~ 7 20 O100) Kziﬁl(aﬁ() )jjiy((j:;)cosw_w) : (1.102)
gy ~ 122 KZZ 8[(;§Z)]Si“<¢“”) , (1109
oo = b B Bl =0

Falls die Fehler A" und Al unabhiingig in jedem Bildpixel auftreten und um
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Mittelwert Null mit Standardabweichung oy verteilt sind, folgt aus (1.97) -
(1.104) fiir die Varianzen

203
Vall = (1.105)
20%;
VA S Bopy, oo —9) (1100
20%;

(AY), (Ap) stellen die systematischen Fehler dar, die infolge von Abweichun-
gen der tatsichlichen Abstédnde von einem konstanten Wert auftreten. Fiir
7'(¢) — R = const, erhilt man D(¢) — (D) — 1/R, (\) — [/R und somit
(AV), (Ag) — 0,

Aus (1.97) und (1.103) folgt, dass — auch in Féllen, in denen die An-
nahme gleicher Abstdnde nur eine grobe Naherung darstellt — mit abneh-
mender Distanz zum Zielort sowohl A als auch der Fehler in den Orientie-
rungsschiatzung A kleiner werden und ihre Erwartungswerte am Ziel ver-
schwinden ((\), (Ay) — 0 fiir [ — 0). (Ag) ist in erster Niherung von
der Distanz zum Zielort [ unabhingig, fiir sehr kleine Abstinde gilt jedoch
Ay o 1/1. Dies hat u.a. zur Folge, dass die , Average Homeward Component“
fiir | — 0 stark abnimmt.

Bemerkungen: Die Varianz des Bildrauschens betrigt (bei iiblicher Zim-
merbeleuchtung) fiir die Kamera des Kheperas niherungsweise o3, ~ 1. Dies
ist ein kleinerer Wert als in 1.2.1 angegeben (02 ~ 9), da — wie in Abbil-
dung 1.5a dargestellt — fiir jeden der 72 Grauwerte der Bildsignatur iiber
mehr Pixel gemittelt wird als fiir die 72 x 100 Grauwerte zur Bestimmung
der Disparitéiten (siehe Abschnitt 1.2).

Aus (1.105) folgt, dass das Heimfinden spétestens dann abgebrochen wer-
2
den kann, wenn A\? in die Groflenordnung von % kommt. Dies bedeutet

gleichzeitig, dass Ziele in einer kontrastreichen Umgebung, d.h. > s 01 (¢)?
grof}; genauer angefahren werden konnen (bei vergleichbaren Absténden). Ist
ein typischer Landmarkenabstand Ry, bekannt, so kann mit /Var[A] Ry, ei-
ne Abschéitzung fiir die Genauigkeit, mit der eine Zielposition erreicht werden
kann, angegeben werden. Dies folgt auch direkt aus (1.77) mit r(¢) ~ Ry

OI(p|x)> —
baw. 3, T & R S, 01(0%)%. |

Fiir nahe Ziele sind im Allgemeinen die Fehler Ay und A klein, so dass
aus dem Minimieren von (1.88) sinnvolle Schétzungen fiir ¢ und ¢ gewon-

nen werden koénnen, ohne dass die Position angefahren werden muss. Eine
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zusatzliche Schatzung fiir den Abstand erhélt man aus A, wenn ein typischer
Landmarkenabstand bekannt ist, d.h. | = RypA. In [51] wurden Landmar-
kenabsténde durch Vergleich mit Odometriewerten ermittelt, Ry, = loqo/ A
Anschliefend konnten dann Winkel und Distanzen zu benachbarten Orten, an
denen Bilder gespeichert wurden, bestimmt werden, ohne diese anzufahren.
Unter Verwendung einer Ausgleichsrechnung [50], die jedem Ort eine eindeu-
tige 2D-Koordinate zuweist, konnte mit diesem Verfahren im Vergleich zu
reiner Odometriemessung eine deutlich verbesserte Représentation der Um-
gebung erreicht werden.

1.5.3 Disparitits-basiertes Heimfinden

Die Berechnung der Entfernung [, der Richtung ¢ und der relativen Orien-
tierung v zum Zielort erfolgt fiir das Disparitédts-basierte Heimfinden nach
Abschnitt 1.3 durch Minimieren der Fehlerfunktion

. gf)'/l, ’d) dh gb” —de gb”l, ’w 2
Eap) — el - ;EU (;//”)w w>( LoD o

w(@'lp,9) = (0(@") + v (@'l y)) (1.109)

Um die Genauigkeit, mit der ein Zielort anhand von Disparitétssignaturen er-
reicht werden kann, abschétzen zu konnen, wird im Folgenden angenommen,
dass | < r(¢) ~ a/d(¢) gilt.

Aus Gleichung (1.27) folgt

ro= \/r2 — 2sin®(¢/ — ) — Lcos(¢’ — @) . (1.110)
Mit r = a/d — 1o, Gleichung (1.25), erhédlt man aus (1.110),
V(1= 2y (M in?(gr — ) — M9 cos(gy — ) + 2
~ d(¢) + ;1d(¢)* cos(d' — ) (1.111)
wobei +1d < 1 angenommen wurde. Aus der Néherung (1.48) folgt
B(6) ~ o — Ld(@)sin(e —¢) . (1.112)

Eingesetzt in (1.111) erhélt man

d(¢Nl0,0) =~ d¢ — L1d'(¢') sin(¢' — )] + 21d(¢)? cos(¢' — )
~ dl¢ — 21d(¢)sin(¢' — )] + 21d(¢')? cos(¢' — ) . (1.113)
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Nach einer zusitzlichen Anderung der Orientierung, d.h. Rotation um
(¢" = ¢ — ), folgt
d'(¢"ll.o.¥) ~ d[¢"+ ¥ — Jld(¢" + ¥)sin(¢" + ¥ — ¢)]
+ 5 ld(¢" + ) cos(¢” + 1 — ) (1.114)
Im Gegensatz zur Bildsignatur, siehe z.B. Gleichung (1.89), &ndert sich fiir
Disparitétssignaturen nicht nur die Position (¢ — ¢”) des Signaturwerts,

sondern auch der Wert selbst.
Die Disparitatssignatur am Zielort kann mit (1.114) néherungsweise aus

der aktuellen Signatur bestimmt werden (d(¢) bezeichnet die ,wahren* Dis-
paritdten),

d"(¢") ~ d[¢" + ¢ — Lid(¢" + ¢)sin(¢” + ¢ — @)]
+ 21d(¢" + 1) cos(¢” + 4 — @) - (1.115)

Die gespeicherte Signatur am Zielort weist jedoch Fehler auf, z.B. infolge von
Bildrauschen, d.h.

B¢ = A+ A (1.116)
Die Minimierung von FEj; liefert Schétzungen, die gegeniiber den exakten
Werten [, ¢, 1 die Abweichungen Al :=1—1, Ap == p — @, A =9 —
aufweisen. Diese lassen sich mit Hilfe der Fehlerfunktion
Ea(Al, Ap, Av)
= Ea(l+ ALL+ Ap, ¢ + Ay)
Do W("1 2, )(dM (") — d(¢"|l + Al g + A, ¥ + Ar)))
> w(@"|1,2,0)
niherungsweise ermitteln. Die erwarteten Signaturen werden auf Basis der
gemessenen Disparitdten berechnet:

d(¢"|l + AL @ + Ap, 00 + Av)
~ d'(@|+ AL+ Mg, + AY)
+Ad[¢" + ¢ — L1d(¢" + ) sin(¢" + ¥ — @)]
Somit folgt fiir die Differenz der erwarteten und der gespeicherten Signatur:
d*(¢") = d*(¢"|l + AL o+ Ap, v + Av)
~ AdY(@") = Adlg" + 0 — 21d(¢" + ) sin(¢" + ¢ — 9)]
— AV + ) — Apkld(¢ + ) (0d(8" + ) cos(@” + ¥ — )
+ d(¢" + ) sin(¢” + ¢ — cﬁ)) + LA1d(¢" + )
< (9d(6" + ) sin(6” + & = @) = d(¢ + ) cos(¢” + V= )) -

(1.117)
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Da w(¢"|l, ¢, 1) nicht von Al, Ay oder A abhiingt, kann bei der Optimie-
rung von (1.117) der Nenner unberiicksichtigt bleiben. Mit weiteren Néhe-
rungen analog zu (1.96) erhélt man schlielich

—a 30, w(9)Ad(¢)d()[0d(9) sin(¢p — ) — d(9) cos(¢ — 9]

Al =~ _ 7 ’
>, (9)d($)2[0d($) sin(¢ — @) — d(¢) cos(¢ — )]
Ay n 2o POAUNA)0d) cos(d — §) +d(6)sin(d — p)
115, w(6)d(¢)2(0d(¢) cos(é — @) + d(¢) sin(é — @)]?
2, 0(0)Ad(6)dd(6)
BV R T e

w(p) = w(o—dl, ,1/7) ~ (V¢ — ) +olp— 2ld(@)sin(e — @),
Ad(9) = Ad'(¢— ) = Adlp — Ld(¢)sin(6 — ¢)] -
Nimmt man desweiteren an, dass die Fehler Ad®(¢) und Ad(¢) den Er-

wartungswert Null und die Varianzen v"(¢) bzw. v(¢) besitzen'” und zudem
unkorreliert sind, d.h.

(Ad'(¢)) = (Ad

<Adh< )A ( Uh5¢17¢2 )

(Ad(¢1)A R V0 g,
(Ad(¢1)Ad*(¢s)) = 0,

so folgt (Al), (Ag), (Ay) ~ 0. Unter diesen Annahmen verschwinden die sy-
stematischen Fehler. Da die Entfernungen bzw. Disparitéiten direkt bestimmt
werden konnen, ist (im Gegensatz zum Bild-basierten Heimfinden) eine An-
nahme {iber die Absténde der umgebenden Objekte nicht notwendig. Fiir die
Varianzen gilt

\‘/‘Gl

0,

(1.118)

Q

@ = 0(p)d T — , (1.119)
> W(0)d(9)2[0d(9) sin(¢ — ¢) — d() cos(¢ — )]
A 2 ~ 042 _ |
(Ap®) 123, w(¢)d(¢)?[0d(o) cos(¢ — @) + d(¢) sin(¢ — @))? ,(1.120)
N 1
B0 > S 0 121

Die statistischen Fehler sind — wie zu erwarten war — klein, wenn die Varian-
zwerte v"(¢) und v°(¢) klein (w(¢) ist dann gro) und die Disparititswerte

1"Dies ist nach Abschnitt 1.2.1 nur fiir eindeutige Disparititswerte mit schmaler Vertei-
lung P4(d) eine gute Niherung.
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unterschiedlich sind (9d(¢)? grof). Dies ist analog zu den Resultaten fiir
Bild-basiertes Heimfinden, siche Gleichungen (1.105)—(1.107). Fiir die Be-
stimmung von ¢ und [ ist es zudem vorteilhaft, wenn die Disparitéiten nicht
zu klein, d.h. die umgebenden Objekte nicht zu weit entfernt sind. Dies kann
bei einer reinen Rotation keine Rolle spielen, weshalb in (At)?) kein entspre-
chender Term auftritt. Auch fiir Disparitits-basiertes Heimfinden begrenzt
Rauschen fiir kleine Entfernungen zum Zielort die Genauigkeit, mit der die
Richtung des Heimvektors bestimmt werden kann, so dass die ,,Average Ho-
meward Component* fiir kleine { verschwindet.

Bemerkung: Eine Berechnung der Genauigkeit, mit der durch Disparitéits-
basiertes Heimfinden ein Ort wiedergefunden werden kann, ist analog zu
1.5.1 moglich, wobei Gleichung (1.56) durch ein gewichtetes Ahnlichkeits-
maf zu ersetzen ist, vgl. (1.108). AuBlerdem gilt, anstelle von (1.62), 9,d(¢) ~
Ld(9)[~0d(6) sing + d(6) cosg] und 8,d(6) ~ Ld($)[0d(6) cosé + d(6) sing],
wie aus (1.113) mit Az = lcos ¢, Ay = [sinp und ¢’ — ¢ abgeleitet werden
kann. Unter den Annahmen (1.118) erhélt man dann mit [ = ¢ = 0:

2 1
Aleq ~ %Z¢Tb@[(8xg(¢))2+(ayj(éb))z] (1.122)
4o’
T Y, L d0PRd0)? + A0 (1.123)
~ 4 (1.124)

9d(¢)?+d(9)?
Z¢ v(<15)7‘(<i5)2
Ersetzt man desweiteren den Varianzwert durch die Ndherung (1.24), d.h.
202

v(gp) = ENA 1(6CIA[¢,C])2 , (1.125)

so folgt

2 80721
Aleg & > 2 (0c1a[9,])%[0d(9)>+d(9)?] (1.126)
¢ r(¢)?
Durch Vergleich mit (1.77) wird deutlich, dass im Gegensatz zum Bild-
basierten Heimfinden, fiir das ein hoher Bildkontrast entlang des Horizonts
vorteilhaft ist, das Disparitats-basierte Verfahren fiir eine hohe Genauigkeit
einen guten (bezogen auf das Kamerabild) radialen bzw. (bezogen auf die
Umgebung) vertikalen Bildkontrast benotigt. In diesem Fall kénnen Dispa-
ritdten zuverldssig bestimmt werden, sofern keine mehrdeutige Korrespon-

denzen (beispielsweise infolge periodischer Strukturen) auftreten.




52 Kapitel 1. Visuelles Heimfinden

Abbildung 1.19: Einem Bild der Arena (aus Sicht der Tracking-Kamera)
vor Beginn des Lernens sind die Positionen des Roboters (blaue Punkte)
wéahrend eines etwa 15-miniitigen ,,Random-Walks® {iberlagert. Es wurden
ca. 350 Translationen von 5cm Lénge und zufillige Rotationen um +£45°
ausgefiithrt. Gezeigt sind nur die Anfangs- und Endpunkte der Translatio-
nen, zwischen denen keine Hindernisvermeidung ausgefiihrt werden musste.
Nicht dargestellt sind aulerdem Positionen, die vom Trackingsystem auf-
grund (durch das Kabel) verdeckter LEDs nicht bestimmt werden konnten.

1.6 Erlernen der Bildtransformation

In Abschnitt 1.4 wurde das in [38] beschriebene Verfahren zum Bild-basierten
Heimfinden verwendet. Um die Richtung zum Ziel bestimmen zu konnen,
werden erwartete Bilder unter Annahme gleicher Absténde aller umgeben-
den Objekte berechnet und mit dem am Zielort gespeicherten Bild verglichen.
Im Folgenden soll gezeigt werden, wie die dafiir notwendige Bildtransforma-
tion durch Erfahrung erlernt werden kann. Dies wird durch ein einfaches
neuronales Netz mit uniiberwachtem assoziativem Lernen realisiert.

1.6.1 Trainieren des neuronalen Netzes

Zum FErlernen der Bildtransformation fiihrt der Khepera einen ,,Random-
Walk® in der Modellhausarena durch, der aus zufélligen Rotationen um +45°
oder —45° und Translationen von 5 cm Léange besteht, siehe Abbildung 1.19.
Ein Lernschritt erfolgt nur dann, wenn eine Translation ausgefiihrt werden
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konnte, ohne dass die Hindernisvermeidung aktiviert wurde. Dieser ist un-
tergliedert in (siehe auch Abb. 1.20):

1. Vergleich einzelner Pixel des aktuellen Bildes'® I mit denen des ge-
speicherten Bildes vor der Translationsbewegung I° (die Variable ¢ =
1, 2, ... bezeichnet die Nummer des Lernschritts):

1
L+ 9[L(t) = RO

corry(t) (1.127)

wobei v = i verwendet wurde. Die genaue Form des AhnlichkeitsmaBes
ist dabei nicht von Bedeutung.

2. Anpassen der Gewichte V1 € {0, 1, ..., N -1}, k € Up:

wi(t) = (1= @wg(t — 1) + awj(t) (1.128)

0 corry(t)
t) = 1.129
wlk( ) Nljl ZjeUl Corrlj (t) ( )

Die Konstante o wurde fiir die weiter unten beschriebenen Resultate
gleich % gesetzt. Zu Beginn werden die Gewichte mit zufélligen Werten
initialisiert, d.h. wy(0) € {0,0.1}.

Die Normierung in (1.129), d.h. die Division durch den Mittelwert der Korre-
lation, reduziert den Einfluss von Bildbereichen mit niedrigem Kontrast, die
nur eine unsichere Bestimmung des Flussfeldes erlauben. Zur Beschleunigung
des Algorithmus wird die Berechnung der Korrelation und die Anpassung der
Gewichte auf benachbarte Pixel beschréankt, d.h.

Ul:{l—nU,l—nUJrl,...,l+nU}, (1130)

wobei ny = 5 verwendet wurde. Somit folgt Ny = 2ny + 1 in Gleichung
(1.129). Dies ist jedoch deutlich groBer als die in der erlernten Transforma-

tion auftretenden maximalen Verschiebungen von |k(l) — [| = 2, siehe z.B.
Lernschritte #20, #50 in Abbildung 1.21 a.

1.6.2 Verwendung der erlernten Bildtransformation

Die mit Hilfe der Gleichungen (1.127) —(1.129) angepassten Gewichte kénnen
dazu verwendet werden, das jeweils aktuelle Bild in ein erwartetes Bild (fiir

8 Auch hier werden eindimensionale panoramische Grauwert-Bilder mit N = 72 Pixel
verwendet. Benutzt man Bilder mit deutlich hoherer Auflésung, dann ist es moglich, statt
einzelner Pixel kleine Bildausschnitte zu vergleichen.



54 Kapitel 1. Visuelles Heimfinden

Abbildung 1.20: Netzwerktopologie in der Lernphase: Besitzen Pixel des
aktuellen Bildes (obere Reihe) und Pixel des Bildes vor der Translation (un-
tere Reihe) dhnliche Grauwerte (I; = I}), so werden die entsprechenden Ge-
wichte wy, geméafl Gleichungen (1.127)—(1.129) erhoht (groBere Strichdicke
deutet eine stirkere Gewichtung der jeweiligen Verbindung an). Fiir die Be-
rechnung eines erwarteten Bildes wird nur die Verbindung mit dem stérksten
Gewicht verwendet, siche Gleichungen (1.131) und (1.132).

eine 5 cm-Translation) geméaf

II = Ly, 1€{0,1,...,N-1} (1.131)
k(l) = arg max wiy (1.132)
zu transformieren.

Abbildung 1.21 vergleicht das vor der Translation berechnete Bild mit
dem tatséchlichen Bild danach zu verschiedenen Stadien des Lernens: Zu
Beginn jeder Translation wird ein erwartetes Bild I¢(I°(t)|W (¢t — 1)) mit
Hilfe der im vorangegangenen Lernschritt angepassten Gewichte W (t) :=
(wik(t)1k=01,...~v—1) nach Gleichungen (1.131) und (1.132) berechnet. Dieses
kann nach der Translation mit dem aktuellen Bild verglichen werden. Bereits
nach etwa ¢ = 20 Lernschritten besitzt die Transformation eine geordnete
Struktur — seitliche Bildpixel werden im erwarteten Bild entgegen der Bewe-
gungsrichtung verschoben — die sich sich im weiteren Verlauf nur geringfiigig
dndert. AuBerdem besitzt sie grofe Ahnlichkeit mit der durch die ,,Equal
Distance Assumption“ festgelegten Transformation. Dies ist nicht erstaun-
lich, da fiir die Anpassung der Gewichte iiber Translationen in verschiedene
Richtungen gemittelt wird.

Ein quantitativer Vergleich ist in Abbildung 1.22 dargestellt, wobei die
Summe der absoluten Differenzen (SAD) als Ahnlichkeitsmaf verwendet wur-
de,

SAD[IMT%] = Y |} 1P| . (1.133)
k
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Abbildung 1.21: a: , Bildvorhersage* durch Erlernen des mittleren Flussfel-
des, dass einer Translation von 5cm entspricht: Abgebildet ist jeweils im
inneren Ring das Bild vor der Translation, im mittleren das mit Hilfe der
erlernte Bildtransformation aus diesem berechnete Bild und im &dufleren das
aktuelle Bild nach der Translation. Die blauen Linien stellen die aktuelle
Bildtransformation dar, d.h. zeigen an, welche Pixel des urspriinglichen Bil-
des fiir das berechnete Bild verwendet wurden. Angegeben ist zudem die Zahl
der absolvierten Lernschritte (#t). Ausgehend von einer zufélligen Verteilung
der Gewichte (siehe #0) stellt sich nach etwa 20 Schritten eine regelméfige
Struktur ein, die sich im weiteren Verlauf nicht mehr stark éndert. Zum Ver-
gleich ist in b die Bildtransformation dargestellt, wie sie durch die Annahme
gleicher Abstédnde mit A = 1/9 (siehe Abschnitt 1.4.1) gegeben ist. c zeigt
die ,triviale Tranformation“, d.h. das ,transformierte” Bild entspricht dem
urspriinglichen Bild.

b

A\ N7

a
///////n"

#10

] W///

\\\\

\\\\\\\\\ | V?

a

Verglichen wird in Abbildung 1.22 a der Fehler der erlernten Transformation,
SAD[t|W(t —1)] := SADI[I(¢), Ie(IO(t)|W(t -1, (1.134)

mit dem Fehler infolge der ,,Equal Distance Assumption® (EDA) mit R =
45cm (< A =1/9),

SAD[t{EDA] := SAD[I(¢),I*(I°()|EDA)] | (1.135)
und mit dem direkten Bildfehler SAD[I(¢),I°(¢)] fur 1 < ¢ < 50. Bereits nach

6 Lernschritten gilt SAD[t|W(t — 1)] < SAD[I(t),I°()] und nach etwa 15
Schritten SAD[t|W (t — 1)] ~ SAD[t|EDA].
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Abbildung 1.22: Fehler der erlernten Transformation SAD[t|W (¢t — 1)]
(schwarze Kurve) in Abhéngigkeit von ¢ im Vergleich zur ,, Equal Distance As-
sumption® SAD[t|EDA] (blau) und dem direkten Bildfehler SAD[I(¢),I°(¢)]
(griin). a: gezeigt ist der Beginn der Lernphase 1 <t < 50. b: Zeitgefilterte
Fehler fiir 1 < ¢t < 280. Die rote Kurve zeigt die GroBe ASAD[t], die der
Agent zur Kontrolle seines Lernerfolgs benutzen kénnte (siehe Beschreibung
im Text).

In Ablgildung 1.22b sind die entsprechenden Fehler fiir 1 < ¢ < 280 zur
besseren Ubersicht zeitlich gefiltert dargestellt, d.h.

SAD[t] := (1 —a)SAD[t— 1]+ aSAD[{] . (1.136)

Als Zeitkonstante wurde wieder o = % gewihlt. Auch hier zeigt sich, dass
die erlernte Transformation zu anndhernd identischen Resultaten fiihrt wie
die ,,Equal Distance Assumption* und die Fehler deutlich unter dem direkten
Bildvergleich bleiben.

Die rote Kurve stellt den Verlauf von ASAD[t] := SAD[I(¢),1°(¢)] —
SAD[t|W(t — 1)] dar. Diese GroBe kann vom lernenden Agenten als leicht
zugingliches Maf fiir den Lernerfolg verwendet werden. Sobald ASADI[t] >
0 gilt, ist eine sinnvolle Berechnung erwarteter Bilder mdglich. Wenn sich
ASAD[t] nicht mehr stark verindert, konnte das Lernen — sofern die Umge-
bung weitgehend homogen ist — abgebrochen werden.

Der iiber alle Bildpaare (IV; = 280) gemittelte Fehler fiir die erlernte
Transformation zur Zeit ¢, d.h.

Nt
1 “
AD)[t] = — AD[{'|W(t -1 1.137
(SAD)It] Nt;,ls W =1, (1.137)
ist in Abbildung 1.23 a dargestellt. Dies ist eine Schatzung fiir den mittleren
Fehler, der zu erwarten ist, wenn das Lernen zu Zeit ¢ — 1 abgebrochen wird.
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Abbildung 1.23: a: Uber alle 280 Translationen gemittelter Fehler in
Abhéngigkeit der zur Zeit ¢ erlernten Transformation (schwarz). Zum Ver-
gleich sind der entsprechende Werte fiir die ,,Equal Distance Assumption*
mit A = 1/9 (blau) und der mittlere Bildfehler - Zt SAD[I(t),I°(t)] einge-
zeichnet (griin). b: Mittleren Fehler fir die ,,Equal Distance Assumption® in
Abhéngigkeit von A (= 5cm/R).

Abbildung 1.23b zeigt den mittleren Fehler fiir die ,,Equal Distance As-
sumption“ in Abhéngigkeit des Parameters A\. Das Minimum liegt bei un-
gefahr Aopy ~ %. Dies ist der fiir die Vergleiche mit der erlernten Transfor-
mation verwendete Wert. Bei einer Linge der Translationen von [ = 5cm
entspricht diesem der Abstand R = 5cm/Ayp =~ 45 cm. Der stufenformige
Verlauf ist auf die geringe Auflosung und die Rundung auf ganze Pixel bei
der Bildberechnung zuriickzufithren. So gilt beispielsweise fiir den minimalen
Wert von A, fiir den sich das berechnete Bild von dem Originalbild unter-
scheiden kann, nach Gleichung (1.44)

N
)\sin(ng'—go)Q— > 0.5 [Pixel] (1.138)
T
— am A~ 0.044 . (1.139)

Der Faktor N/27 steht fiir die Umrechnung des Winkels in Pixel (N = 72).

Bemerkungen: Aus Gleichung (1.128) folgt

wi(t) = (1 —a)wy(0 +az 1 —a)" "wp(7) (1.140)

Q

w0 —l—ozZe =yl (1) fire < 1. (1.141)
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Der Einfluss eines einzelnen Lernschritts fillt deshalb mit o=t ab. Fiir o = %
mittelt das System somit ndherungsweise iiber 30 Schritte. Eine (evtl. auch
von der Zahl der Lernschritte abhéngige) geeignete Wahl von o ermoglicht ei-
ne Anpassung an die Umgebung und an die Qualitét der einzelnen Flussfeld-
schitzungen. In der Modellhausarena ist — zumindest bei der verwendeten
Bildauflésung von nur N = 72 Pixel — eine einzelne Bestimmung des opti-
schen Flussfeldes unzureichend, siehe Abbildung 1.21 a fiir t = 1.

Zur Berechnung eines Bildes fiir eine beliebige Bewegungsrichtung — wie
beispielsweise fiir das visuelle Heimfinden aus Abschnitt 1.4 erforderlich —
muss das aktuelle Bild vor Verwendung der erlernten Transformation lediglich
rotiert werden. Auch kann das beschriebene Modell leicht erweitert werden,
um das Erlernen der Bildtransformation fiir Translationen und Rotationen

unterschiedlicher Gréfle zu ermoglichen.



Kapitel 2

Fourier-basierter Bildvergleich'

Miissen viele Bilder gespeichert und verglichen werden, beispielsweise fiir die
Navigation in groflen Umgebungen, so kann die Datenmenge schnell zum
Problem werden. Eine Moglichkeit diese zu reduzieren, ist die Extraktion
von Bildmerkmalen (engl. ,features®) wie Kanten bestimmter Orientierung,
Bildausschnitte mit hohem Kontrast oder besonderen Farbwerten, bis hin
zum Erkennen einzelner Objekte.

Alternativ kann man versuchen, eine geeignete Transformation des ganzen
Bildes vorzunehmen. Ein in den letzten Jahren haufig fiir die Lokalisation von
Robotern verwendetes Verfahren [53, 73|, ist die so genannte PCA (,,Prin-
cipal Component Analysis“): Eine lineare Transformation, die aus Bildern
der jeweiligen Umgebung berechnet wird und mit deren Hilfe dann anschlie-
Bend Bilder durch wenige PCA-Koeffizienten représentiert werden kénnen.
Neben dem Speicherbedarf kénnen dadurch gleichzeitig Storeinfliisse (z.B.
Rauschen) und die Zahl der fiir einen Bildvergleich notigen Operationen ver-
ringert werden. Es kann gezeigt werden, dass beziiglich des quadratischen
Bildabstands — siehe Gleichung (2.1) — die PCA die lineare Transformati-
on mit minimalem Rekonstruktionsfehler ist [28]. Fiir panoramische Bilder
besitzt sie jedoch den Nachteil, dass die Koeffizienten von der Aufnahmerich-
tung abhédngen und daher den Bildvergleich erschweren.

In diesem Kapitel wird als Alternative die Verwendung der Fouriertrans-
formation untersucht. Diese besitzt den Vorteil, dass bei Rotation eines Bil-
des lediglich die Phasen der Fourierkoeffizienten variieren. Zunéchst wird eine
effiziente Bestimmung der relativen Bildorientierung hergeleitet, die einen be-
schleunigten Vergleich panoramischer Bilder ermdoglicht. Nach der Diskussi-
on moglicher Fehler bei der Orientierungsbestimmung wird ein Algorithmus
fiir das Heimfinden mit Fourier-transformierten Bildern beschrieben. Eine

ITeile der Abschnitte 2.1 und 2.2 wurden bereits in [92] versffentlicht.

29
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Verbindung zur PCA stellt Anhang A.5 her. Dort wird gezeigt, dass die Be-
rechnung der PCA auf einem rotationssymmetrischen Datensatz, in dem Da-
tenvektoren (z.B. eindimensionale Bilder) in allen méglichen Orientierungen
zyklisch rotiert aufgenommen werden, auf eine Fouriertransformation fiihrt.

2.1 Bildvergleich mit Korrelation und SSD

Ein einfaches Maf fiir die Ahnlichkeit zweier Bilder? stellt die Summe der
quadratischen Differenzen (SSD: ,,Sum of Squared Differences®) dar:

N-1

SSD(,J) = (I-J)* = > (I;—J;)° (2.1)
j=0
= P43 -2I'J = Y D+ -20LJ; . (22)

J
Bei gleicher Lénge der Bildvektoren entspricht eine minimale SSD einem
Maximum der Korrelation

corr(I, J) = I'J . (2.3)

Da verschiedene Aufnahmen der gleichen Szene héufig leichte Helligkeitsver-
schiebungen aufweisen, verwendet man in der Praxis meist mittelwertfreie
Bilder, siehe z.B. [33], d.h.

1
Ij—NZIZ — I . (2.4)
l

Um einen beschrankten Wertebereich zu erhalten, kann die normierte Kor-
relation verwendet werden?
corr(I, J)

T3] e [-1,1], (2.5)

die dariiberhinaus invariant gegeniiber einer gleichméfligen Verénderung des
Kontrasts (I — al) ist.

2.1.1 Korrelation panoramischer Bilder

Abbildung 2.1 zeigt die (normierte) Bildkorrelation relativ zum Startbild
wihrend einer vollstdndigen Rotation des Khepera-Roboters in Abhéngigkeit

2Bilder werden im Folgenden (wie bereits in Kapitel 1) hiufig als Vektoren I :=
(Io, I1, ..., In—1) " geschrieben.

3Eine auf [0, 1] beschriinkte SSD ist z.B. durch %(II;JF—‘?; zu erzielen.
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Abbildung 2.1: Normierte Bildkorrelation zum Startbild (bei 0°) wihrend
einer 450°-Rotation (—190° — 260°) des Kheperas in Abhéngigkeit vom Ro-
tationswinkel in 0.5°-Schritten. Um Artefakte in der Korrelationskurve (z.B.
leicht verschobene Kamera-Halbbilder) zu vermeiden, wurde die Rotation
jeweils vor Aufnahme eines Bildes gestoppt. Durch das damit verbundene
héufige Beschleunigen und Abbremsen weist die Winkelmessung iiber Odo-
metrie eine leichte Verschiebung auf (zu sehen im Bereich [—180°, —100°]).

vom Rotationswinkel. Die eindimensionalen Panoramabilder bestehen (wie in
Abschnitt 1.4.1 beschrieben) aus N = 72 Pixel, die aus den Kamerabildern
extrahiert werden und einen 5°-Bereich um den Horizont reprasentieren. Wie
zu erkennen ist, existieren neben einem ausgepragten globalen Maximum bei
0° weitere lokale Maxima, deren Zahl von der Umgebung und dem Kame-
rarauschen abhéngt. Dies erschwert den Vergleich panoramischer Bilder mit
unbekannter Orientierung. Hiufig werden deshalb alle mdéglichen relativen
Orientierung getestet, d.h.

corr(I,J) := maxcorr(l,J,s) (2.6)
corr(I,J,s) = Z IiJ(j4s) mod N - (2.7)
J

Dies kann sehr zeitaufwendig sein, wenn beispielsweise ein Bild mit allen
Bildern einer groflen Datenbank verglichen werden muss. Fiir eindimensionale
panoramische Bilder (bestehend aus N Pixeln) sind je Bildvergleich O(N?)
Berechnungen notwendig, bzw. O(N2N,,) Berechnungen fiir zweidimensionale
Bilder mit N, x N, Pixel.
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In den folgenden Abschnitten wird ein Algorithmus mit Komplexitét
O(N) hergeleitet, der gleichzeitig eine Bestimmung der relativen Orientie-
rung in Sub-Pixel-Genauigkeit ermdoglicht.

2.1.2 Fourierdarstellung panoramischer Bilder

Ein trigonometrisches Polynom I(¢) von minimalem Grad, das an den dqui-
distanten Punkten ¢; = 2W’rj,j =0,1,..., N—1die Werte I; annimmt*, ist
fiir gerades N durch

N/2—1

10) = Y Tie®™ 41T y(eF0 e (2.8)
k=—N/241
1 N—-1

I, = NZIJB_”@J’ (2.9)
j=0

gegeben®, siehe [64]. Die Form in (2.8) wurde so gewéihlt, dass fiir reelle
Bilder I; € R auch I(¢) reellwertig ist. Aus I7 = I; folgt T = I}, Z_% =

¥ 2 (1) I; und es gilt

N/2-1
I(¢) = Io+ Z [Zre™®¢ + Tre "] + %Ifg(ez%d) + 672%(1)) (2.10)
k=1
N/2-1
= To+ Z 2Re[Z,e™*?] + Re[I_%e_’%‘ﬂ . (2.11)
k=1

Vorteile der Fourierdarstellung

Aus (2.9) folgt unmittelbar, dass sich die Fourierkoeffizienten von panora-
mischen Bildern, die in unterschiedlicher Orientierung (unter idealen Bedin-
gungen) aufgenommen wurden, nur in ihren Phasen unterscheiden (s Orien-
tierungsdifferenz in Pixel):

N-1
1 s

Tu(s) = 5 D L) moanpe % (2.12)
j=0
1 N-1

12T .27

= N [jeilkﬁ(]Jrs) = eikaSIk . (213)

7=0

4Im Folgenden werden nur eindimensionale Bilder betrachtet, eine Erweiterung auf
zweidimensionale Bilder ist im Anhang A.6 zu finden.
SFiir ungerades N gilt I(¢) = Y7_  Txe*® mit n:= (N —1)/2.
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Abbildung 2.2: Frequenzspektrum der Bilddatenbank: a: Die Amplitu-
den der Fourierkoeffizienten (gemittelt iiber 1250 panoramische Bilder) fallen
schnell mit steigender Frequenz ab. b: In doppellogarithmischer Darstellung
kann die Verteilung durch eine Gerade gendhert werden. Fehlerbalken geben
die Standardabweichung an.

Desweiteren ist bekannt, dass in natiirlichen Bildern tiefe Frequenzen
gewoOhnlich dominieren: Das mittlere Frequenzspektrum kann in guter Nahe-
rung durch (|Zy|?) o |k|~® beschrieben werden, wobei fiir den Exponenten o
je nach Bilddatensatz Werte zwischen 1.5 und 2.5 ermittelt wurden [103]. Das
Frequenzspektrum fiir die Bilddatenbank der Modellhausarena ist in Abbil-
dung 2.2 dargestellt. Es gilt niherungsweise {|Z;|?) oc k718, Deshalb kénnen
Bilder normalerweise durch wenige Fourierkoeffizienten approximiert werden,

d.h.
K
I(¢) = > Tie™ (2.14)
k=—K

mit K < % Diese Eigenschaft wird u.a. bei der Komprimierung zweidimen-
sionaler Bilder im JPEG-Format ausgenutzt.

Um die Schreibweise zu vereinfachen, wird im Folgenden generell (2.14)
anstelle der exakten Form (2.8) verwendet.

Bemerkung: Ist das Frequenzspektrum eines zweidimensionalen Bildes
durch

T* o k|7 = (B2+ED)7E (2.15)

5Der JPEG-Algorithmus basiert auf einer zweidimensionalen diskreten Cosinustrans-
formation, siehe z.B. [85].
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gegeben, so kann das Spektrum eines aus diesem berechneten eindimensiona-
len Bildes nicht automatisch durch den gleichen Exponenten « beschrieben
werden. Dies wird im Folgenden fiir den kontinuierlichen Grenzfall gezeigt.

Wird das eindimensionale Bild aus dem zweidimensionalen durch Faltung
mit einer Filterfunktion bestimmt, d.h.

o) = [[ G~y yisay (2.16)
so folgt fiir das Frequenzspektrum des eindimensionalen Bildes:
ZWP o [ Glb by Tk k) P, (2.17)

wobei G(k,, k,) die Fouriertransformierte der Filterfunktion G(z,y) bezeich-
net.

Betrachtet man einen in z und y separierbaren Filter G(z,y) = G,(2)G,(y)
und nimmt fiir G(y) eine GauBfunktion mit Standardabweichung o, an, so
folgt aus (2.15) und (2.17):

exp(—o2k?
TF G [ SRR, 219

G.(k)? [ exp(—(o,k)*u?) B
Ik‘lo“l/ (1+u2)% du (u:=ky/k]) . (2.19)

Gleichung (2.19) besitzt die Grenzfille:

1. o,k < 1: Es gilt ndherungsweise

[Z(k)|*

(2.20)

Go(k)? / du  Gu(k)*VAL(*F)
ket ) Trad)r TR 1@

2. o,k > 1. exp(—(opk)*u?) kann durch /7o, |k[0(u) genéhert werden.
Somit folgt
k 2
TP « FEVT (2.21)

k| oy

Je nach betrachtetem Frequenzbereich ist — ohne den Einfluss der Filterung
in z-Richtung zu beriicksichtigen — ein Exponent zwischen o — 1 und « bzw.
ein Ubergang zwischen beiden Grenzféllen zu erwarten.
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2.1.3 SSD und Korrelation im Fourier-Raum

Fiir zwei mittelwertfreien Bilder I, J mit Fourierkoeffizienten {Z = |Zy|e™*}
bzw. {Jx = |Ti|€¥* }reo, 41, +x folgt fiir die orientierungsabhiingige SSD
aus Gleichung (2.2) mit [; = I7, J; = J; (reelle Grauwerte) und (2.13):

SSD(I, J, s) = I*+J?—2corr(I, J, s)

K
_ ( S LL+ 5T - zzge*i%”“jl) ¢i (=R (2.22)
kl=—K j
() =
* - 27
= N Z T4 + | T|” — 2L T "V F* (2.23)
k=—K
K
- 27
= 2N T + |Til® — 2Re[T; Jre N (2.24)
k=1
K
k=1

Fir (%) wurde Z;V:_Ol ¢'% (=M = N§,, verwendet. Die (orientierungsabhéngi-
ge) Korrelation lautet somit im Frequenzraum, vgl. (2.2) und (2.3):

K

corr(I, J, s) = 2NZ |Zx|| Tie| cos(pr — r, — wys) (2.26)
k=1

wobei wy, := 22k definiert wurde. Gleichung (2.26) ist in Abbildung 2.3 an-

hand zweier Bilder veranschaulicht, die am gleichen Ort in unterschiedlicher

Orientierung aufgenommen wurden. Wie zu erkennen ist, besitzen die einzel-

nen Summanden Maxima nahe dem globalen Maximum der Bildkorrelation.

Dies wird im Folgenden genauer untersucht.

2.1.4 Bestimmung der optimalen Bildverschiebung

Um die optimale relative Orientierung s* zu ermitteln, wird die Nullstelle der
Ableitung der Korrelation bestimmt:

0 = %COI‘T(I, J,s) = (2.27)
0 = Z |Ik‘ ‘jk‘ sin(gok — wk — wks)wk (228)
k

= 3" [Tl Telwrlsin(pr — ) cos(wys)
k

— cos(pr — V) sin(wgs)] - (2.29)
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Abbildung 2.3: a: Die ersten fiinf Summanden ¢ (s) := 2N |Zy || Jx| cos(pr —
U, — k) von Gleichung (2.26) und die Summe aller Terme mit K = 35
(rote Kurve) fiir zwei Panoramabilder mit N = 72 Pixel, die eine relative
Orientierung von ungefahr 120° (= 24 x 5°) haben. c3(s) und c5(s) besitzen
sehr kleine Amplituden. b: Maximum der Korrelation in Abhéngigkeit von
der Zahl der Fourierkoeffizienten. Fiir K = 1 weist das Maximum noch eine
Abweichung von mehr als 2 Pixel (= 10°) auf.

Falls I (im Wesentlichen) lediglich eine unterschiedlich orientierte Version
von J ist, so folgt |Zy| ~ | Jk|. AuBerdem gibt es wegen (2.13) eine Verschie-
bung s € [0, N[ und ganze Zahlen n;, € Z, so dass gilt:

Y & op — wEs + 2mng, Yk (2.30)
~— 0 = Y — wk — wps + 2Ty, (231)
Or — Y + 27Ny, N or — Py,
= ~ = = —(— . 2.32
- - CEC ) @)

Da die ny nicht fest sind, gibt es nur fiir £ = 1 eine eindeutige Losung mit
sk € [0, N[. Wegen (2.31) kann

sin(pr, — ¥ —wis) = sin(pr — Yy — wis + 2mny) (2.33)
R op — Up — wiS + 2Ny, (2.34)

genidhert werden.” Eingesetzt in (2.28) folgt
k

> e | Zell T lwr (or — r + 27m04)

e s o~ s 2.36
>k 1 Zel| Ti|w? (2:30)
(2:32) >k [Tl Tlwisk _ 2k Sk (2.37)

> il [Tilw? Yron

wobei ay, := |Z || Jx|w? substituiert wurde.

7An den alternativen Nullstellen bei Yk — Uk —wi s+ 2mng +m befinden sich die Minima
der Korrelation, da cos(m + 2mn) = —1 (n € Z).
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2.1.5 Algorithmus zur Orientierungsbestimmung

Betrachtet man (2.32) und (2.37) und beriicksichtigt, dass die n; unbekannt
sind, so bietet sich folgender , coarse-to-fine“-Algorithmus zur Bestimmung
der relativen Orientierung s an:

5= s o= (M) wdN . w = DIAK . (239

w1
for £k = 2,3,...,K do:

ne — rint[wk_wk+wk8k_l] €z , (2.39)
2T

— + 2mn

AT S (2.40)

k

S has (0 aw)sees + s

5 o= =L &) (2.41)
> G Do ooy

endfor

rint[ |” in (2.39) bedeutet ein Runden zur néchstgelegenen ganzen Zahl.
Die ermittelte Verschiebung s*' := §x mod N kann anschlieBend zur Berech-
nung der (normierten) Bildkorrelation oder der SSD verwendet werden, siehe
Gleichung (2.25).

Bemerkungen: Die in (2.37) angegebenen Gewichte «y, der verschiedenen
,Frequenzkanéle* wurden direkt aus der Maximierung der Bildkorrelation
abgeleitet. Bei Kenntnis der Spektren von Storeinfliissen (z.B. Rauschen)
kann jedoch eine alternative Gewichtung zur Abschwéchung bestimmter Fre-
quenzen sinnvoll sein.

Der vorgestellte Algorithmus erméglicht die Bestimmung der relativen
Orientierung und damit der Bildkorrelation mit O(N) Berechnungen bzw.
— da im Normalfall bereits wenige Fourierkoeffizienten geniigen (Zahl der
verwendeten Koeffizienten K < Zahl der Pixel im 1D-Panoramabild N) —
mit O(K') Operationen. Wegen (2.39) ist eine nidherungsweise richtige Be-
stimmung von 57 entscheidend. Kritisch sind sehr kleine Betrédge von Z; und
J1 (relativ zum Rauschpegel), die eine korrekte Bestimmung der Phasen
verhindern (siehe auch Abschnitt 2.4.2). Obwohl dies — wegen der bereits
erwahnten Dominanz tiefer Frequenzen — in natiirlichen Umgebungen selten
auftritt, wird in der verwendeten Implementierung des Algorithmus gepriift,
ob «; einen kritischen Schwellwert unterschreitet. In diesem Fall wird ei-
ne zweite Bestimmung von s nach obigem Schema, jedoch mit Startwert
sy = (51 + N/2) mod N, durchgefiihrt. Derjenige der beiden Verschiebungs-
werte, der einen hoheren Korrelationswert liefert, wird dann als Schétzung
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der Relativorientierung verwendet. Falls zusétzlich zu a; weitere, unmittel-
bar nachfolgende Gewichte a4, & = 2, 3, ... sehr kleine Werte aufweisen,
miissten sogar noch mehr mogliche Startwerte beriicksichtigt werden. Fiir
die Bilddatenbank der Modellhausarena ist dieser Fall jedoch nicht aufgetre-
ten. Einzelne kleine Werte oy, (kK > 1) hingegen sind unkritisch, da $; nach
Gleichung (2.41) mittels einer gewichteten Summe berechnet wird.

In dem Fall, dass die zu vergleichenden Bilder nicht im Wesentlichen nur
verdrehte Versionen desselben Bildes sind, sondern véllig verschieden, ist es
moglich, dass die ermittelte Schiatzung von s zu einem geringeren Korrelati-
onswert fiithrt als man mit den Gleichungen (2.6) und (2.7) erhalten wiirde.
Dies sollte jedoch fiir die meisten Anwendungen unkritisch sein.

Der Nachteil, eine (diskrete) Fouriertransformation der Bilder durchfiih-
ren zu missen, kann dadurch reduziert werden, dass man zum einen die Zahl
der verwendeten Fourierkoeffizienten moglichst klein wéhlt. Zum anderen
kann die Fouriertransformation bereits wiahrend des Aufbaus der Bilddaten-
bank bzw. der Exploration erfolgen.

Verbindung zu anderen Arbeiten: Der vorgestellte Algorithmus kann
in gewisser Hinsicht als Erweiterung der in [72] beschriebenen , Zero-Phase*-
Darstellung betrachtet werden: Panoramische Bilder werden vor dem Ver-
gleich so gedreht, dass die Phase des ersten Fourierkoeffizienten Z; (bzw. Z; o
fiir 2D-Panoramabilder) verschwindet. Durch diese Festlegung der Orientie-
rung muss die Bildkorrelation im Idealfall ebenfalls nur einmal berechnet
werden. Wie jedoch anhand von Abbildung 2.3b zu erkennen ist und in
Abschnitt 2.4 genauer untersucht wird, kann die Verwendung von nur ei-
ner Fourierphase zu deutlichen Orientierungsfehlern und damit zu falschen
Korrelationswerten fiihren.

Verschiedene Phasen-basierte Stereoalgorithmen verwenden die Phasen
lokalisierter Gaborkoeffizienten, um Bildverschiebungen (Disparitéten) ana-
log zu Gleichung (2.31) zu bestimmen, siehe z.B. [83, 96] und Abschnitt 4.1.
Die Verwendung der Fouriertransformation bietet sich jedoch gerade wegen
ihrer nicht-lokalen Struktur fiir die Orientierungsbestimmung von Panora-
mabildern an.

2.2 Vergleich mit ,,Standard“-Korrelation

Fiir Bilder, die wéhrend einer Rotation des Kheperas aufgenommen wurden
(gleicher Datensatz wie fiir Abbildung 2.1), wird die relative Orientierung
zum Startbild sowohl mit Hilfe des vorgestellten Algorithmus als auch mit
dem , Standardverfahren“ d.h. den Gleichungen (2.6) und (2.7), ermittelt und
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Abbildung 2.4: a: Rotationswinkel ermittelt mit Hilfe des beschriebe-
nen Algorithmus unter Verwendung von 15 Fourierkoeffizienten (®) und der
»Standard“-Korrelationsmethode (0O): Die Gerade entspricht dem korrekten
Winkel, gemessen mit der Odometrie des Roboters, 1°%. Gestrichelte Lini-
en kennzeichnen 1°% 4 2°. Gezeigt ist nur der Bereich [85°, 110°], indem der
grofite Fehler von ungeféhr 2° auftritt. b: Maximum (gestrichelt) und Mittel-
wert (kontinuierliche Kurven) des Winkelfehlers [¢)°4° —4/*t|, in Abhingigkeit
von der Zahl der verwendeten Fourierkoeffizienten. Horizontale Geraden zei-
gen die entsprechenden Werte bei Verwendung des ,, Standard“-Verfahrens.

mit dem gemessenen Rotationswinkel verglichen. Die Messung des Rotations-
winkels erfolgte mit Hilfe der Odometrie des Roboters. Um die in Abb. 2.1
zu erkennende Verschiebung zu korrigieren, wurden die Messwerte mit Hilfe
der Bildkorrelation (nach einer vollsténdigen Rotation) linear skaliert. Die
resultierenden Winkel werden mit 1)°%° bezeichnet. Wegen der geringen Bild-
auflosung und einem durch die Kabelverbindung zum externen Computer
verdeckten 15°-Bereich (Grauwerte in diesem Bereich werden durch Interpo-
lation aus den beiden angrenzenden Pixeln bestimmt) sind Abweichungen zu
erwarten. Positionsfehler (siche Abschnitt 2.4.1) spielen jedoch keine Rolle,
da die Positionsabweichungen wéhrend der Rotation unterhalb der Messge-
nauigkeit des Tracking-Systems von ungefihr 3 mm lag.

Wie Abbildung 2.4 a zeigt, ermdoglicht der Algorithmus die Bestimmung
des Rotationswinkels ¢ = %’Ts in Sub-Pixel-Genauigkeit im Vergleich zur
Verwendung der ,,Standard“-Korrelation, die (bei 72 Pixel) auf 5°-Schritte
beschrinkt ist.® Wie in Abbildung 2.4 b dargestellt ist, liegen der Mittelwert
~ 0.45° und der Maximalwert ~ 2.73° des Fehlers bereits mit 4 Fourier-
koeffizienten unterhalb denen der ,, Standard“-Korrelationsmethode (& 1.30°

8Durch z.B. parabolische Interpolation kann natiirlich auch fiir die ,Standard“-
Korrelation Sub-Pixel-Auflésung erreicht werden.



70 Kapitel 2. Fourier-basierter Bildvergleich

bzw. &~ 3.21°). Der Wert von (|1)°% — 1*t|) ~ 1.30° entspricht ziemlich ge-
nau dem infolge der , Quantisierung” (auf Vielfache von 5°) zu erwartenden
Fehler. Bezeichnet 1) den korrekten Wert, so gilt fiir den mittleren Fehler des
Schitzwertes 1)*st:

(I —o=]) =~ (|¢ —rint[y/5°]5°]) (2.42)
5°/2

- 1/50/ |AY|dAYy = 1.25° (2.43)
—50/2

2.3 Sinus-Cosinus-Form panoramischer Bilder

Um im Folgenden die Notation fiir (reellwertige) panoramische Bilder zu
vereinfachen, werden reelle Koeffizienten ay, by, verwendet, die mit den kom-
plexen Fourierkoeffizienten Z;, = |Z;|e™* verkniipft sind. Es gilt:

a, = Ik+I]:a bk = Z(IK—IZ)

— I, = j(m—iby), |G = {(a+067), (2.44)
—by, a

siny, = ——, @ cosUYy T

Damit folgt aus Gleichung (2.11) die Sinus-Cosinus-Form (fiir gerade Pixel-
zahl N), siehe [64],

n—1

I(¢) = 3a0+ Y apcos(kg)+ bysin(ke) + a, cos(ng) ,  (2.45)
k=1

wobei n := N/2. Die Koeffizienten kénnen aus dem Bildvektor geméaf

a, = %lecos(k@), (2.46)
J

by = %lesin(k@) (2.47)

berechnet werden.
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2.4 Fehler bei der Orientierungbestimmung

Kleine Stérungen in den Koeffizienten® 7, = I, + AZ, = %(ak —ibg) =
s[ar + Aag — i(by + Aby)] verursachen einen Fehler in der Phase ¢y

sinAvy, = sin(yy, — ) = sinig cosyy — cosyy sinyy (2.48)

N A N R T
akAbk — BkAak

= - - (2.50)

V(@ + b7)(af + b7)
arAby — b A

= - A0 — DBk (2.51)
R R
akAbk — EkAak

N oo (2.52)

kT V%
Somit gilt N = A -
NS _apAby — bpAay Im[TFATG] (2.53)

az + b? B |Z,,)?

Der Algorithmus zur Orientierungsbestimmung war unter der Annahme
abgeleitet worden, dass die zu vergleichenden Bilder bis auf eine Rotation im
Wesentlichen identisch sind. Allerdings kénnen auch in einer Umgebung mit
statischen Objekten Abweichungen von diesem Idealzustand auftreten, z.B.
infolge von Fehlern der abbildenden Optik (kein vollig rotationssymmetri-
scher Spiegel, Fehljustierung der Kamera, etc.), Verdeckungen durch Kabel-
verbindung zum externen Computer oder Beleuchtungsvariationen. Daneben
konnen natiirlich auch die Postionen, an denen die Bilder aufgenommen wur-
den, differieren. Zunéchst soll der Einfluss einer rdumlichen Verschiebung auf
die Orientierungsbestimmung untersucht werden. Im Anschluss daran werden
nicht-systematische Fehler (Rauschen) diskutiert.

2.4.1 Positionsabweichungen

Mit Hilfe der Gleichungen (1.55) und (1.62) kann ein Bild an einer um

(Az, Ay) = l(cos p,sin @) versetzten Position ndherungsweise aus dem ,,Ori-
ginalbild*“ I(¢) berechnet werden:

01(¢)
r(¢)

9Ungestorte GroBen werden im Folgenden — analog zu Abschnitt 1.5 — durch einen
horizontalen Strich (7) gekennzeichnet.

16lp.0) ~ I(¢) = 2= Visin( - ¢) . (2.54)
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Abbildung 2.5: Zirkulare Standardabweichung der geschétzten relativen
Orientierung 2Fsx von der gemessenen Orientierungsdifferenz ¢} — 47 in
Abhéngigkeit vom Abstand der zu vergleichenden Bilder. Fiir die einzelnen
Kurven wurde die Zahl der verwendeten Fourierkoeffizienten variiert: K = 1
(V), K =2(%), K=5(0) und K =10 (¢) (Kurven fiir K > 10 entsprechen

im Wesentlichen dem Verlauf fiir X' = 10). Die rote Kurve zeigt o,(l) bei
Verwendung der ,,Standard“-Korrelation, Gleichungen (2.6) und (2.7).

Aus (2.54) folgt mit (2.46) und (2.47), dass die Verdnderungen der Koeffizi-
enten |Aag|, |Abg| in erster Naherung linear mit steigendem Abstand vom
Zielort zunehmen. Wegen (2.53) ist dies auch fiir s, Gleichung (2.40), und
Sk = (O agsk)/ (O ag), Gleichung (2.41), zu erwarten.

Abbildung 2.5 zeigt die zirkulare Standardabweichung [62],

o,(l) = y/—2InR() , (2.55)
R() = \/ (le(l)zcomwia))ﬂ(ﬁ(l) ZsinAwi(l))z (2.56)
Ai(l) = 2%5&' — (W) =), (2.57)

in Abhingigkeit von der Distanz [ und der Zahl der Fourierkoeffizienten (Brei-
te der Bins ist 2.5cm, N;(1) ist die Zahl der Werte im jeweiligen Bin). v; ist
die mit Hilfe des Tracking-Systems (Winkelauflosung a 2°) gemessene Orien-
tierung der Bilder. Fiir die Summen in (2.56) wurden alle relativen Orientie-
rungsbestimmungen, die die Bilddatenbank ermdglicht, ausgewertet. Wie zu
erkennen ist, wichst der Orientierungsfehler ndherungsweise linear mit dem

Abstand an, wobei die Steigung leicht mit der Zahl der Fourierkoeffizienten K
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zunimmt. Fir kleine Abstdnde dominieren jedoch andere Fehlerquellen, wie
z.B. Rauschen (siehe folgender Abschnitt), so dass ein grofieres K vorteilhaft
ist.

Bestimmt man die relative Orientierung mit Hilfe der ,,Standard“-Korre-
lation , so ist deren Standardabweichung in Abhéngigkeit vom Abstand mit
den Werten fiir K = 10 Fourierkoeffizienten nahezu identisch (die maximale
Abweichung der roten Kurve in Abb. 2.5 von der Kurve fiir K = 10 betrégt
ca. 1.5°). Dies bedeutet einerseits, dass die Sub-Pixel-Auflosung (siche Ab-
schnitt 2.2) nur bei sehr kleinen Absténden von Vorteil ist, da sonst der Fehler
infolge von Positionsabweichungen dominiert. Andererseits folgt daraus, dass
bei Verwendung der schnelleren Fourier-basierten Orientierungsbestimmung
bei Positionsabweichungen keine (im Vergleich zum ,Standardverfahren®)
erhohten Fehler zu erwarten sind.

2.4.2 Statistische Fehler

Im Folgenden wird mittelwertireies und unabhéngiges Rauschen betrachtet,
d.h. fiir die Grauwerte gilt [; = I; + AL, (AL;) = 0 und (AL;ALL) = 0204
Fiir die Abweichungen in den Koeffizienten folgt mit (2.46) und (2.47):

(Aay) = <Abk) -0, (2.58)
(AapAa)) = N2 nZCOS l¢;) = %02501, (2.59)
(AapAa;) = %ag ‘ cos(ko;) cos(lg;) = %anékl (k>1), (2.60)
(AbLAb) = N2 nZsm ko) sin(lp;) = ;an(sk, (k>1), (2.61)
(AapAb) = N2 anos (k¢;)sin(lg;) = 0 . (2.62)

Dies fiihrt nach Gleichung (2.53) zu einem Fehler in der Phase. Berechnung
des Mittelwerts und der (Ko-)Varianz ergibt:

(Ap) = 0, (2.63)
(a3 + b})?
2 o2 1 o2

T ON&@+b2 2N (2.64)
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Fiir zwei Kamerabilder I und J mit gleichem Rauschpegel, die am selben
Ort in unterschiedlicher Orientierung aufgenommen wurden, d.h. fiir deren

Fourierkoeffizienten J;, = Zye i¥** gilt, erhdlt man mit wy := %k und
Y, = wisg aus (2.63) —(2.65):
(Asp) = 0 (AspAsy) Lo (2.66)
S = SELAS N ——a . .
k ; KRS NP Kl

Falls das Frequenzspektrum durch |Z|? oc k=2 approximiert werden kann,
dann ist (As?) niherungsweise unabhiingig von k.

Vernachléssigt man in Gleichung (2.32) einen moglichen Fehler in ny und
nimmt folglich (s;) = s an, so gilt

05k (2:37) (Zz a;)s; — (Zz Q;s;)

i = = 0. (267
aal {Sk:<5k>}v{ak:5¢k} (21@1)2 $;=8;=S8 ( )
Dies vereinfacht die Berechnung von (A5%) und es folgt
_ K 794 4_ 1
sy ~ ZindiAsd) oy 2o Bl i (2.68)
K = K |7 :
(k=1 On)? N (il ZnPwi)?
on
- (2.69)
k=1 1Tkl %k
Falls |Z,|*w? ~ const (unabhingig von k) gilt, erhilt man
Ag2 2
(A5%) < ;1> oc ]\‘]’;{ . (2.70)

Der durch Rauschen verursachte Fehler nimmt also mit zunehmender Zahl
K von Fourierkoeffizienten ab. Dies ist in Abbildung 2.5 fiir kleine Absténde
7zu erkennen.

2.5 Fourier-basiertes Heimfinden

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie ein effizientes Heimfinden mit Hilfe
der Fouriertransformation realisiert werden kann. Diese ermoglicht eine Be-
schriankung auf wenige Koeffizienten und eine schnelle Orientierungsbestim-
mung durch Verwendung des in 2.1.5 beschriebenen Algorithmus. Zusétzlich
ist von Vorteil, dass die Ableitung der Bildfunktion leicht aus der interpolie-
renden Funktion bestimmt werden kann.
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2.5.1 Berechnung erwarteter Bilder

Unter der Annahme konstanter Absténde r(¢) = R kann das Bild, das bei
einer Translation der Linge [ < R in Richtung ¢ zu erwartenden ist, nach
Gleichung (1.46) mit x := £ cosp und y := £ sing durch

I°(¢|lx,y) =~ I(¢— zsing + ycoso) (2.71)

aus dem aktuellen Bild I(¢) berechnet werden. Fiir z,y < 1 kann (2.71) in
2 und y linearisiert werden:

I°(Blz,y) ~ I(9) - (wsing — ycosd)dI(4) . (2.72)

Wird das aktuelle Bild unter Verwendung der ersten K Summanden genéhert,
d.h.

K
I(¢) ~ 3ao+ Y apcos(ke) + bysin(ke) | (2.73)
k=1

so folgt fiir die Ableitung

%I(gb) ~ Zbkk cos(k¢) — apksin(ke) . (2.74)

k=1

0I(¢) =

Setzt man (2.74) und (2.73) in Gleichung (2.72) ein und vergleicht dies mit
der Sinus-Cosinus-Form des erwarteten Bildes,

I*(gl,y) ~ 3a5(z,y)+ Y ai(e,y) cos(ke) + by(z,y) sin(ke) , (2.75)

k=1

so folgt — wie in Anhang A.7 gezeigt wird — fiir die Koeffizienten:

ap(z,y) = actagz+agy ,  bp(r,y) = by+bw+byy , (2.76)
ap = 5[—(k—Dapr+ (k+ Dapn] |
af = [ (k—1by_y + (k+1)bsyi] , (2.77)
by = 5[—(k— Dby + (k+1)bp] '
by = 3l-(k—Dapr — (k+ Dag] .
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2.5.2 Bestimmung des Heimvektors
Wird die Bilddhnlichkeit durch die SSD bestimmt, so gilt mit (2.14) und
(2.44) fiir die Ahnlichkeit zweier Bilder I* und I® € R¥:

> (Irg) - 1%(9) )

¢

K
~ N> |} -17) (2.78)
k=—K

K

= NI} - ZIF)P +2N ) |} - 7| (2.79)
k=1

N N &

= Z(af? —ag)* + 5 Y (ap —ap)* + (6 —b7)* . (2.80)

k=1

Eine Schitzung des Heimvektors (z,y)" und der relativen Orientierung s
zwischen dem aktuellen Bild und dem Bild an der Zielposition kann durch

Minimieren der Fehlerfunktion
N K
E[(.T, Y, 8) = 5 Z(a};(‘g) - aZ@a y) )2 + (bg<8) - bz<x7 y) )2 (281>
k=1

berechnet werden. In (2.81) wurde der Mittelwert von den Bildern abgezogen,
so dass al = a8 = 0 gilt. a$(z,y) und b (x,y) werden gemiff (2.76) aus den
Koeffizienten des aktuellen Bildes berechnet. Fiir die Koeflizienten des um s

gedrehten Bildes an der Zielposition folgt aus (2.13) mit wy, = 2
al(s) = cos(wps)ap + sin(wgs)bl | (2.82)
bi(s) = cos(wys)b} — sin(wys)ay . 2.83)

Existiert bereits eine Schétzung sg fiir die relative Orientierung, d.h. s
so + As, so gilt mit sin(xy + Az) & sinxg + Ax coszy und cos(zy + Ax)
costg — Azxsinzy (Azr < 1):

&l

ai(s) ~ al(so) + b} (so)wrAs | (2.84)
bl(s) ~ bl(so) — ap(so)wrAs . (2.85)

Man beachte, dass die Bedingung w,As = k‘%’rAs < 1 die Verwendung hoher
Frequenzen einschriankt. Einsetzen von (2.76), (2.84) und (2.85) in (2.81)

ergibt

Er(z,y,s0+As) =~ FEi(so) + Ea(z,y,As; so) (2.86)
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Bi(so) = o Slab(so) — i+ (o) ~ b . (287)
k
Ey(x,y, As; sg) = gz 2[af(s0) — ax)[wibf(s0)As — afz — aly]

+ 2[bR(s0) — by][~wrap(s0)As — bz — bly]

+ [wibl(s0)As — afz — aly]?

+ [~wral(so)As — bfz — bly)* . (2.88)
Mit ap = \/aZ + b2 cos ¢y, und by = —/a? + b? sin ¢, kann (2.87) umgeformt

werden zu

E1(30)
N
= 3 Z ap(s0)? + bl(s0)? +ai + b7 —2(al(so)ay + bl(so)br)  (2.89)
k

N
= S (D@ + (6} + o + b7

k
— 232 + ()2 @} + B3 cos(uf — i + Bhso)) . (290)
k

Gleichung (2.90) entspricht (2.25) mit Z, — 1 (af —ib}) und J; — 4 (ay—iby).

Mit diesen Umformungen kann die Optimierung von (2.81) effizient durch-

gefiihrt werden:

1. Minimiere E(sg) (beziiglich so) mit Hilfe des Algorithmus zur Orien-
tierungsbestimmung, Abschnitt 2.1.5. Dies resultiert in si".

2. Minimiere Ey(z,y, As; sg?) beziiglich 2, y und As. Da (2.88) nur Terme
bis zur 2. Ordnung in z, y und As enthélt, fiihrt die Bestimmung der
Nullstelle des Gradienten von E5 auf ein lineares Gleichungssystem.!©
Dessen Losung, die lediglich die Invertierung einer 3 x 3-Matrix erfor-
dert, ergibt eine Schitzung des Heimvektors (z°P%, y°P*)" und As°Pt.
Fiir die Orientierungsdifferenz folgt s°Pt = sP* + As°Pt,

Das Verfahren kann iteriert werden, indem in einem zusétzlichen Schritt

ap + afz® + aly® — ay (2.91)
by + 67T + bIy* — by (2.92)
bestimmt wird. Dabei sind 7Pt := S0 g% yupd gort .= SNl 0Pt e

Summen aller in den vorangegangenen Durchldufen berechneten Verschie-
bungen.

0 Alternativ kann eine numerische Optimierung von Ej(z,y, s + As), Gleichung
(2.81), durch Gradientenabstieg in x, y, As vorgenommen werden.
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Abbildung 2.6: Average Homeward Component des berechneten Heimvek-
tors in Abhéngigkeit vom Abstand zum Zielort (Breite der Bins ist 2.5 cm).
a: Abhéngigkeit von der Zahl der Fourierkoeffizienten K = 1 (), K = 2
(*%), K =3 (0), K =5 () und K = 10 (0). b: Abhéngigkeit von der
Zahl der Durchlaufe (fir K = 2 und K = 10) Ny, = 1 (schwarz), Ny = 2
(blau), Ny = 5 (griin) und N = 10 (rot). (Kurven fiir K > 10 entsprechen
denen fiir K = 10 oder besitzen eine geringere AHC und sind deshalb nicht
dargestellt).

2.5.3 Resultate

Das beschriebene Verfahren wurde mit Hilfe der Bilddatenbank der Modell-
hausarena getestet.

In Abbildung 2.6 ist die ,,Average Homeward Component* (AHC) des
berechneten Heimvektors als Funktion des Abstands vom Zielort dargestellt.
Dabei wurde sowohl die Zahl der Fourierkoeffizienten K als auch der Ite-
rationen Ny, variiert. Fiir Abstinde [ < 10cm erlaubt ein grofieres K eine
genauere Bestimmung der Richtung zum Zielort, da benachbarte Bilder bes-
ser unterschieden werden konnen. Mit K = 1,2 berechnete Heimvektoren
besitzen jedoch fiir grofle Absténde eine gréflere AHC. In beiden Fiéllen kann
durch wenige Iterationen das Ergebnis noch etwas verbessert werden. Der
stiarkere Abfall der AHC fiir groles K war zu erwarten, da die Linearisierung
sowohl der trigonometrischen Funktionen in (2.84) und (2.85) als auch der
Koeffizienten a§ und b in (2.76), und (2.77) mit steigendem k problemati-
scher wird.

Die Néherung (2.72) diirfte hauptséchlich dafiir verantwortlich sein, dass
die AHC fiir grofle Absténde zum Zielort deutlich kleiner ausféllt als fiir das
in Abschnitt 1.4.1 beschriebene Bild-basierten Heimfinden. Dies ist daran
zu erkennen, dass A¢ o I/R bereits fiir [/R ~ 0.1 die Grofe eines Pixels
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Mittelwert des Fangbereichs [Zahl der Startpunkte]
a1
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o

1 2 3 5 10
Zahl der Fourierkoeffizienten K

Abbildung 2.7: Mittlere Groéfle des Fangbereichs in Abhéngigkeit von der
Zahl der Fourierkoeffizienten K und der Zahl der Durchldufe Ny, = 1 (grau),
Ny = 2 (blau), Ny = 5 (griin) und Ny, = 10 (rot). Nur die Iterationen, die
zu einer Vergréferung des Fangbereichs fithren, sind dargestellt.

erreicht:

N Sy = LS 2 gost (2.93)
R2m — R — 72

Zusétzlich wird die Schéatzung der Orientierung sy im 1. Schritt mit zu-
nehmendem Abstand [ ungenauer (siche Abschnitt 2.4.1). Im Nahbereich!!
(I < 5cm) ermbglicht jedoch das Fourier-basierte Verfahren (mit K = 10),
das keine diskrete Abtastung des Parameterraums erfordert, eine deutlich
genauere Bestimmung der Richtung zum Zielort: AHC(I = 2.5cm) ~ 0.96
im Vergleich zu AHC(/ = 2.5cm) ~ 0.71 in Abb. 1.12b.

Abbildung 2.7 zeigt, wie sich die Zahl der verwendeten Fourierkoeffizi-
enten und Iterationen auf die Grofie des Fangbereichs (Definition und Be-
rechnung wie in Kapitel 1 mit lcy = 10cm und Ry, = 45cm) auswirkt.
Das Maximum bei K = 3 ist in Hinblick auf Abbildung 2.6 als Kompro-
miss zu sehen, der fiir alle Absténde eine hinreichend grofie AHC ermoglicht.
Der im Vergleich zum Bild-basierten Heimfinden aus Abschnitt 1.4.1 deut-
lich kleinere Fangbereich (/& 200 im Vergleich zu ~ 300 in Abb. 1.13) ist —
wie bereits bei den Resultaten fiir die AHC erwéahnt — hauptséchlich auf die
Linearisierung (2.72) zuriickzufiihren.

HBei einem groferen Landmarkenabstand z.B. in offenen Umgebungen kann diesem ein
durchaus beachtliches Areal entsprechen.
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Neben der deutlich schnelleren Berechnung der Heimvektoren ist der ge-
ringe Speicherbedarf ein Vorteil des vorgestellten Fourier-basierten Heimfin-
dens: Fiir K = 3 werden als Reprisentation eines Ortes nur 6 Zahlen (ag, by,
k =1,2,3) bendtigt.

Abbildung 2.8 zeigt Beispiele von Heimvektoren fiir unterschiedliche Ziel-
positionen in der Modellhausarena. Neben dem jeweiligen globalen Optimum
der Bildkorrelation existieren zusétzliche lokale Maxima, die zum Teil hoher-
en Korrelationswerte besitzen als Positionen, die zum Fangbereich der Ziel-
position gehoren. Dies erschwert die Wahl einer geeigneten Schwelle fiir die
Bildéhnlichkeit, ab der ein ,,Homing“-Versuch gestartet wird: Entweder wird
fiir eine hohe Schwelle ein zu grofler Bereich ausgeschlossen oder bei einer
niedrigen Schwelle (falls keine zusétzliche Information iiber die aktuelle Po-
sition vorhanden ist) unter Umstédnden ein falsches lokales Maximum ange-
fahren.'? Im letzteren Fall kann dieser Irrtum allerdings durch Vergleich des
Bildes am vermeintlichen Zielort mit dem gesuchten Bild erkannt werden.

12Dies ist ein generelles Problem und somit keine Besonderheit des Fourier-basierten
Heimfindens.
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corr(I", 1)
T[]

Abbildung 2.8: Heimvektoren und normierte Korrelation (farbcodiert), be-
rechnet mit Fourier-transformierten Panoramabildern der Datenbank (Zahl
der verwendeten Fourierkoeffizienten K = 10, 3 Iterationen). Die durch den
schwarzen Punkt markierte Zielposition befindet sich in (a) in der Néhe eines
Modellhauses (Abstand ~ 6 cm) und in (b) in einem ,offenen“ Bereich der
Modellhausarena.
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Kapitel 3

Panoramische Bildsensoren

In diesem Kapitel wird die Konstruktion von Spiegelflédchen fiir die Aufnahme
panoramischer Bilder diskutiert. Der Schwerpunkt liegt dabei auf axialsym-
metrischen Spiegelflichen mit konstanter vertikaler Winkelvergroflerung. Als
Spezialfall wird ein panoramischer Stereosensor fiir einen mobilen Kleinrobo-
ter vorgestellt, der eine groBere Stereobasis und bessere Abbildungsqualitét
(und allerdings auch grofere Abmessungen) besitzt als der in Abschnitt 1.1
beschriebene. Mit Hilfe einer mathematischen Beschreibung in Kugelkoordi-
naten werden Abbildungsfehler untersucht, die aufgrund der gewéhlten Geo-
metrie des Spiegels oder infolge von Fehlstellungen der Kamera relativ zum
Koordinatensystem der Spiegelfliche auftreten.

3.1 Mathematische Beschreibung rotations-
symmetrischer Spiegelflichen

Das sphérische Koordinatensystem mit dem Kameraknotenpunkt als Ur-
sprung sei definiert durch

sin 0 cos ¢
e(f,p) = | sinfsing | , (3.1)
cos 6
P cos f cos ¢
ey(0, ) = %e(ﬁ,go) = | cosfsing | , (3.2)
—sinf
1 9 —sinp
e,(0,p) = SmQ%e(e,go) = cosp | . (3.3)
0

Im Folgenden wird angenommen, dass rotationssymmetrische Spiegelflichen
durch x(0, ¢) := r(0) e(0, ¢) beschrieben werden. Da nur Bereiche von Inter-

83
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x(0,¢) =r(0)e(0,¢)

Abbildung 3.1: Koordinatensystem fiir die Beschreibung der optischen Ab-
bildung an einer (beziiglich der z-Achse) rotationssymmetrischen Spiegel-
fliche. Der Knotenpunkt der Kamera befindet sich im Ursprung.

esse sind, die vom Kameraknotenpunkt aus einsehbar sind, ist r(6) in jedem
Fall eindeutig. Wie in Abbildung 3.1 dargestellt, wird ein vom Ursprung in
Richtung e(#, ¢) ausgehender Strahl am Punkt x(6, ¢) der Spiegelflache re-
flektiert. Das lokale orthonormale Koordinatensystem wird definiert durch
xp, X, und den Normalenvektor n® (der hochgestellte Index '0° kennzeichnet
Vektoren mit Norm 1). Es gilt

xil0.0) = x(0g) = r(O)el0,¢) + ()b, ) (34
0 L X9(9780) o 1 x

00 = el T e e &
x,(0, ) = %X(@,gp) = r(f)sinfe,(0,p) , (3.6)
X(0.0) = ZEGT = e(0) (37)

r(0)e(d, ) —r'(f)es (0, ©)

n’(0, = x2(0, ) x x(6, = —
(¢, ) o(0:9) x x4(0, ) O 07
1 ((TEQ; smz — 7“/((0)) cos g)) COs ¥ 59)
N r(0)> +1'(0) r(0) cosf + r'(0) sin 0 c)
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Die Richtung des reflektierten Strahls berechnet sich mit Hilfe des Reflexi-
onsgesetzes zu

et ) = e(f,¢) —2(e(t, o)n" (0, 0)) n"(0, ¢) (3.10)
b(0) cos ¢
= | o6 )smgp = e(l,,¢) , (3.11)

g — : —r(0)*sin 0 + 2r(0)r'(0) cos 6 + 1'(6)*sin 0
S ‘90 b(0> . T(Q)Q + 7,/(0)2 5 (312)

o8 _ . _ —r(0)% cos @ — 2r(0)r'(0) sin 6 + 1'(0)* cos 6
0, () - 07 (0 . (3.13)

Fiir die Richtungswinkel folgt damit:

Po = ¥, (3.14)

0, = 06,0) = arccot(ﬁ) €0, . (3.15)

b(0)

3.2 Fehlstellungen der Kamera

Befindet sich die Kamera nicht im Ursprung des Spiegelkoordinatensystems
oder ist ihre Achse nicht parallel zur Symmetrieachse des Spiegels ausgerich-
tet, so wird die Abbildung nicht mehr exakt durch Gleichungen (3.12) - (3.15)
beschrieben. Korrekturterme fiir kleine Stérungen werden im Folgenden be-
rechnet.

3.2.1 Verschiebung des Kameraknotenpunkts

Abweichungen der Kameraposition vom Ursprung fiithren zu Abbildungsfeh-
lern. Wird die x-Achse entlang der zur Symmetrieachse orthogonalen Ver-
schiebung der Kamera gelegt (d.h. Ay = 0), so trifft ein von der Kamera in
Richtung e(0;, ;) auslaufender Strahl die Spiegelflache in einem Punkt, der
durch die Koordinaten 6, ¢ definiert ist:

Az sin 6; cos ¢;
x(0,p) = 0 | +A|sinf;sinp; | , NeR . (3.16)
Az cos b;

Fir Az = Az =0 gilt 0 = 0;, ¢ = ¢;. In linearer Naherung, d.h.

x(0,¢) = x(6; + Ab,¢; + Ap) (3.17)
x(0;, i) + x0(0;, i) AG + Xap(eiu ©i)Ap (3.18)
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erhalt man

cos 0; cos @; sin 6;
A = AO®Ob;, ) =~ T)SOM—W)AZ, (3.19)
sin @;

Aus (3.20) ist ersichtlich, dass die lineare Néherung fiir kleine 6; problema-
tisch ist.
Fiir die Richtung des reflektieren Strahls folgt!

(0, 0:) = e(b;,0:) — 2(e(0;, 0:)n°(0; + Ab, p; + Ap))

x n°(0; + A0, p; + Ayp) (3.21)
~oe — 2<(e~n0)n0 + (eO_nO A + (eO_nO )nfA
~ € PAL Zaeii Zagpiiw
on® on®
nd)—— no)—
+ (e;n;) 50 iA9+(ean) e iA<p> (3.22)
_ 0 0 0
= eulthup) 255 ((en' (0. p)n'0,0))| A0
0 0 0
— 25 ((en®@.e)n00.))| A¢ (3.23)
wobei zur Abkiirzung i := (6;, ;) verwendet wurde. Einsetzen von (3.9)
ergibt
b(6;) cos p; a(6;) cos ¢;
&(0:, i) = b(0;)sing; | +2n(0;) | a(6;)sing; | Af
a(0;) —0(6:)
— sin g;
—2¢(6:)0(6;) [ cosei | Ap (3.24)
0
r(0)% +2r'(0)% — r(0)r" (0
) T2 —rOn) 25,

r(0)% +r'(0)?
r(0)*sin @ — r(0)r'(0) cos 6
0) = . 2
<) —r(0)?sin @ + 2r(0)r'(0) cos 0 + r'(0)? sin 6 (3:26)
b(0) und a(f) wurden bereits in (3.12) und (3.13) definiert. Die Richtungs-
winkel des reflektierten Strahls,

00 = 00+A00 = @O(el)+A@O(02,QOZ), (327)
Po = Pot+Ap, = Soz‘"‘Aq)o(‘gz’aSOi)a (3-28>

LGroflen, die infolge von Kamerafehlstellungen Abweichungen von den Sollwerten ha-
ben, werden im Folgenden durch eine Tilde () gekennzeichnet.
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kénnen durch Vergleich von (3.24) mit

e(0,,0,) = €e(0,(0;)+ Ab,, v; + Ap,) (3.29)

~ e(@o<‘9i)7 ()02) + e«9<@o<‘9i>7 @l)Aeo
+5in0,(0;) €,(0,(0;), vi) Ap, (3.30)

bestimmt werden. Man erhalt:
AQO = A@O(Qz,cpl) ~ 277(02)A@(0“()01) (331)
cos 0; cos v; sin 6;
~ 2(0,)———Azx — 2n(0,)——A .32
() A — 2(0) TS A (3.32)
Ap, = ADR,(0;,0,) ~ —20(0;)AP(0;, i) (3.33)
sin @;

~ 20(0,)————A .34
sz)r(ﬁi)sinﬁi . (3.34)

Gibt man die Richtungswinkel 6, und ¢, vor, beispielsweise durch ein
Kalibrierungsmuster (siche Abschnitt 3.4.2), so sind die Kamerawinkel 6;
und @; in Abhéngigkeit von 6, und ¢, von Interesse. Diese erhélt man durch
Auflésen der Gleichungen

Oo(0:) + AOG(0:, 0:) = b, , (3.35)

Gi+ AD(0;,5:) = o (3.36)
nach 6; und @i- (3.35) und (3.36) folgen aus (3.27) und (3.28) durch die
Ersetzungen (0o, o) — (6o, 0o) und (0;, ;) — (0, ¢;). Kann aus (3.15) die
Umkehrfunktion ©! bestimmt werden, so folgt mit 6; = 6,4+ A0; = ©,1(6,)+
AB;(0,, 0,) und @; = ; + Ap; = p, + Ad;(6,, p,) nach Linearisierung,

0, = O0,(0:;) + AO,0:, &) (3.37
= 0,(0;"(0,) + Ab;) + AB,(O;(6,) + Ab;, 0o + Apy)

99, , _
ae (@o 1(90))A81 + A@0(90 1(90)7 900) )

)

(3.38)

(3.39)

Vo = @i+ AD(0;, ) (3.40)
(3.41)

(3.42)

= Yo + ASOZ + A(I)o<@;1<90> + A‘glu Po + AQOJ
Po + Api + AD(O,(0,), 00) -

Aez = A@i(eoawo) (343)
~ ~(Lee;0,)) 20005 . (B4
Api = AP(0,,0,) (3.45)
~AD,(0,(0). 20) (3.40)
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3.2.2 Neigung der optischen Achse

Eine Neigung der optischen Achse (und damit der Bildebene) um A6, ge-
geniiber der Symmetrieachse des Spiegels ist vergleichsweise unkritisch, da
diese im Wesentlichen lediglich eine Verschiebung der Abbildung im Kame-
rabild zur Folge hat. Es gilt ndherungsweise:

jimg = Timg + A~§Cimg ~ f (61 COS @i — A‘915 COS Spt) ) (347>
gimg =  Yimg + Ayimg ~ f (01 sin PYi — Aet sin Sot) . (348)

wobei f die Brennweite der Kamera ist und ¢; die Richtung der Neigung
angibt.

Fiir die exakte Berechnung werden zwei zu dem Normalenvektor der Bild-
ebene nf) , = e(Ab;, ;) orthonormale Vektoren u” und v” so gewihlt, dass
u’ = e, und v’ = e, fiir den Grenzfall A9, = 0 gilt:

1 cos Ab,
\/ cos2A0; + cos2p, sin®Af, \ _ cos iy sin AY,

1 — sin @y cos o, sin?Af,
v = — cos?Af, + cos? i, sinAf, | . (3.50)
\/ cos?Af, + cos?p, sinAO, \ _ iy o4 sin A, cos Ab

Bestimmung des Schnittpunkts der Geraden

x, = Ae(b;, i) (3.51)
mit der Bildebene
xp = [fe(Ab, )+ iimguo + @imgvo (3.52)
ergibt die Losung
Timg = Kitf(cos A, cos p; sin 0; — sin Af, cos p; cos ;) (3.53)
Uimg = Kit f(cos®Ad, sin ; sin 6;
+ sinAf; cos ; sin 0; sin(p; — ;)
— sin A, cos Ab; sin @, cos b;) (3.54)
K, = \/ cos2A0; + cos2yp, sin®Ab,
X (cos A, cos 0; + cos(p; — ) sin Ab,; sin6;) . (3.55)

Mit cos Af; ~ 1, sin Af; ~ Af; und tanb; ~ 0; fir §; < 1 folgen die Néahe-
rungen (3.47) und (3.48).
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3.3 Spiegelflichen mit konstantem
Vergroflerungsfaktor

Chahl und Srinivasan beschreiben in [15] spezielle Spiegelflichen mit kon-
stantem vertikalen Winkelvergroflerungsfaktor
90, (0)

= 0 - const <= 0, = 0,(0) = 0,0)—ab . (3.56)

Die Berechnung der die Spiegelform bestimmenden Funktion r(6) kann alter-
nativ zur Herleitung in [15] mit Hilfe der Gleichungen (3.12)—(3.15) durch-
gefiihrt werden: Auflésen von

_ a9
cotf, = b0) (3.57)

=

nach % ergibt
' (0) cos(f, —0) +1

- = cot[; —La+1)0] . ,
r(0) sin(d, — 0) cot[50,(0) — 5(a +1)6] (3.58)
Dies kann integriert werden und fiihrt zu dem in [15] angegebenen Ergebnis,
i l@o 0))*
r(#) = r(0) sin(300(0)) (3.59)

sin(20,(0) — 0/k)k

2

wobei k := o%q definiert wurde. Fiihrt man die in Abbildung 3.2 dargestellten
Parameter 7g, Opax und Ry« €in (g ist der Winkel relativ zur z-Achse an der
,opitze der Spiegelflache und 6,,,, der Kamerawinkel, der dem maximalen
Radius Ry.x der Spiegelfldche entspricht), so gilt mit ©,(0) = 7 — 27g:

K
) = 3.60
r(®) cos(0/k + vg)k (3.60)
K = 7(0)cos*ys = 7(Omax) coS(Omax/k + 75)" (3.61)
Rmax k
= o coS(Omax/k + vs)" . (3.62)

Der Spezialfall « = 1 (<> k = 1) entspricht (fiir g > 0) einem kegelférmigen
Spiegel, siche Abschnitt 1.1. Fiir den Winkel relativ zum Horizont (Elevation)
gilt

e = 20, = afl+295— 2 . (3.63)
Mit (3.60) folgt aus (3.25) und (3.26)
kE—1
n0) = S = e (3.6

sin 0 1) . (3.65)

1
o) = §<sin(a€+ 2vg)



90 Kapitel 3. Panoramische Bildsensoren

N

Abbildung 3.2: Darstellung der in den Gleichungen (3.60) und (3.62) ver-
wendeten Parameter vg, 0. und Ry, die neben dem Vergroflerungsfak-
tor a die Spiegelgeometrie beschreiben. Infolge des Reflexionsgesetzes gilt
©,(0) = m — 275. N bezeichnet den Ort des Kameraknotenpunkts.

Fiir die Winkelfehler (3.19) und (3.20) infolge einer Verschiebung der Kamera
gilt somit

AG, = AO(0:,p) ~ (a—1)<smemz—COSHZ'COWZAQ;) . (3.66)

7(0:) 7(0;)

1 1 sin ;
Ap, = AD(0;,0;) ~ — — Az . (3.
e olbi, #:) (sin 0; sin(ab; + Q’ys)) r(6;) . (367)

Fiir den Vergroflerungsfaktor bedeutet dies

- _0(O(6:) + AB(0:, i) OABO,(0;, ¢i)
a = — 20, = a— 2o, (3.68)
0 sinb; 0 cosb;
~ a—(a—1)(A LA — ,
a—(a )( 28@7’(«9@-) xcosgplaei 7’((9@-)> (3.69)

= a—(a—1)K " cos(b;/k +vs)F!
X (cos(@l- +60;/k + vs)Az + cos @; sin(0; + 0;/k + VS)ASL’) . (3.70)
Fiir a = 1, d.h. kegelférmige (vs > 0) bzw. plane (s = 0) Spiegelflichen,

andert sich der Vergroerungsfaktor bei einer Verschiebung der Kamera nicht.
Auch fiir o # 1 ist eine Verschiebung Az vergleichsweise unkritisch, da zwar
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a # a gilt, & jedoch (wegen cos x ~ 1 fiir < 1) nur schwach von 6; abhéngt,
d.h. ndherungsweise konstant ist. Fiir eine Abweichung in z-Richtung nimmt
|&— | stetig mit 6; zu. Resultate numerischer Berechnungen fiir eine spezielle
Spiegelgeometrie sind in [15] zu finden.

Aus ©,(0) =1 — 2vs — af folgt

1
0 = 6,0, = —E(eo+2ys—w), (3.71)

so dass die Winkelabweichungen (3.44) und (3.46) relativ zu einem externen
Bezugssystem berechnet werden kénnen:

1
Abi = A0, 00) = —AO(—1(0+275 — 7)) (3.72)
) _<a—1>(sin<§<e t25-m)
Q (== (0, + 275 — m))
cos(L1(6, + 2vs — m)) cos p,
o Az) | 3.73
TR ) 37
ASOZ - A(I)i(eoaspo) ~ —Ad (__(0 +2’VS_7T)) (374>
1 sin @,
= A 3.75
(sm( L@, +2v5 — 7)) sm ) 0 + 275 — 7)) z o )
wobei 7(—1(0, + 275 — 7)) = Ksm(ZiG

o — é(g vs))~F gilt. Beispiele
fiir Anwendungen der Gleichungen (3.70), (3.73) und (3.75) werden in den

Abschnitten 3.4.2 und 3.4.3 gegeben.

3.4 Panoramischer Stereosensor fiir Koala

Um die Exploration von Biiroumgebungen zu ermoglichen, wurde ein mobi-
ler, autonomer Kleinroboter ,Koala“ (siche Abbildung 3.3) mit einem Ste-
reosensor ausgestattet, der im Vergleich zum Sensor des Kheperas (Abschnitt
1.1) eine deutlich grofere Stereobasis und bessere Abbildungseigenschaften
besitzt. Ein kompakter Aufbau wurde durch eine verdnderte Anordnung der
Spiegelfliachen realisiert, siehe Abbildung 3.4: Zwei getrennte Spiegelflachen
mit identischem Durchmesser wurden so angebracht, dass im Zentrum des
Kamerabildes die Umgebung iiber den oberen Spiegel abgebildet wird. Dazu
wurde ein konzentrisches Loch in den unteren Spiegel gefrést.

Fiir den Abstand der beiden Spiegelflichen muss ein Kompromiss gefun-
den werden, zwischen einer moglichst grolen Stereobasis und der begrenzten
Tiefenschérfe die Videokamera. Um weit entfernte Objekte nach Reflexion
am Spiegel scharf abbilden zu kénnen, muss die Kamera auf eine Ebene in
der Néhe der Spiegeloberfliche fokussiert werden, siehe Abschnitt 3.5.
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Abbildung 3.3: Autonomer
Koala-Roboter mit panorami-
schen Stereosensor (Grofie etwa
35 cm x 30 cm, Hohe incl. Stereo-
sensor ca. 40 cm). Die Steuerung
des Roboters und die Bildaus-
wertung erfolgt mit Hilfe eines
PC/104-Rechners (befindet sich
unterhalb des Kameraaufbaus).
Die Kommunikation mit anderen
Computern ist mit Hilfe eines
WLAN-Adapters moglich. Der
Aufbau erfolgte im Rahmen einer
Studienarbeit [40].

Der Stereosensor wurde fiir einen maximalen Kamerawinkel 6,,,, = 25°
und einen maximalen Spiegelradius Ry, = 23 mm (& Innenradius des Glas-
zylinders, in dem die Spigel fixiert sind) berechnet. Um iiber beide Spiegel
sowohl den Horizont als auch den z.B. fiir die Erkennung von Hindernissen re-
levanten Bereich darunter abbilden zu kénnen, wurde als Vergréferungsfaktor
a = 4 gewahlt. Aufgrund der geringen effektiven Auflésung im Bildzentrum
wurde fiir den oberen Spiegel, der auf den inneren Bildbereich abbildet, mit
0 <61 < 0Omaxy = 15° ein groBerer Winkelbereich gewahlt als fiir den unteren
mit 15° < 0y < Opaxo = 25°. Durch die Wahl von g = 0° fiir den unteren
Spiegel und g = 17.5° fiir den oberen, folgt

85° < 4 < 145° | (3.76)
80° < G0 < 120° | (3.77)

bzw. fiir die Elevation nach Gleichung (3.63),

5% > e; > —55° | (3.78)
10° > g9 > —30° , (3.79)
wobei nur der Bereich 85° < 6,; < 125° bzw. 5° > g5 > —35° ausgewertet

wird. Die nutzbaren vertikalen Winkelbereiche betragen somit jeweils etwa
40°. Der Verlauf der Strahlen ist in Abbildung 3.5 dargestellt.
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Abbildung 3.4: Panoramischer Stereosensor fiir Koala-Roboter: a: Durch
ein konzentrisches Loch im unteren Spiegel kénnen Objekte mit Hilfe des
oberen Spiegels abgebildet werden. Diese Anordnung erméglicht im Vergleich
zum Stereosensors des Kheperas eine deutlich grofiere Stereobasis. b: Beispiel
eines Stereobildes (Grofle etwa 500 x 500 Pixel). In einem kleinen Bereich um
das Bildzentrum wird ein Teil der ,Riickseite® des unteren Spiegels nach
Reflexion am oberen abgebildet.

3.4.1 Kaustiken des Stereosensors

Als Kaustik wird die Einhiillende der Strahlen bezeichnet, die so einfallen,
dass sie sich nach Reflexion an der Spiegelfliche im Kameraknotenpunkt
schneiden [94]. Diese Strahlen verlaufen somit tangential zur Kaustik, siche
Abbildung 3.5. Wegen der Rotationssymmetrie kann die mathematische Be-
schreibung auf die z-z-Ebene und damit auf den Winkel 6 beschrinkt werden.
Fiir einen Punkt der Kaustik gilt

c(0,)) = x(0) + re(0,(0)) (3.80)

wobei A = A(f) € R zu bestimmen ist. In zwei Dimensionen gilt fiir den
Richtungsvektor e(f) = (sinf,cos#)", die Spiegelfliche wird durch x(f) =
r(0)(sind,cosf) " beschrieben. Die Tangente in jedem Punkt der Kaustik
muss parallel (kollinear) zum Richtungsvektor des zugehorigen Strahls sein,
d.h.

d 0 0 O\

Fe0.3) = 5c(0.0) + 5B, N = ke(©,(0)) . (381)
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Abbildung 3.5: Strahlverlauf und Kaustiken (rot) des panoramischen Ste-
reosensors. Die Strahlen sind fiir ¢ = 1.25°1, 1 = 0, 1,..., 12 und 6, =
15°+1.25°1, 1 =0, 1,..., 8 dargestellt.

Aus (3.80) folgt €(6,(0)) = Zc(f, A), so dass (3.81) umgeformt werden kann
n

0 O\, 0 -0
mit k := k — 82 € R. &c(f,A) und Zc(f, A) sind kollinear, falls
0 0
det(%c(ﬁ, \), sxeld, >\)> ) (3.83)

gilt, d.h. fiir eine verschwindende Jacobi-Determinante [94]. Es gilt

50 = 0 (_nf) 4o (Sn)

cos 0,(6) ©(0)
A (— sin ©,,(6) @;(9)) ’ (384)
0 sin ©,(60
Sel0,)) = (COS @OE 93) . (3.85)

Damit erhélt man aus (3.83)

1
- 0,(0)

AO) = (r(&) cos(6 — ©,(6)) + 1 (8) sin(6 — @O(e))) . (3.86)
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Mit () aus Gleichung (3.60) und ©,(6) = m—2ys—ab folgt A\(0) = —r(0)/«
und eingesetzt in (3.80) die Kaustik

c(8) = c(6,A(9)) (3.87)
= 0 (0) - (o) 559
= () -x (omiatng)] - e

Fiir den Stereosensor des Koala-Roboters (a = 4) sind die Kaustiken fiir
5° < 6; < 15° und 15° < 0y < 25° in Abbildung 3.5 dargestellt (rote Kurven).
Da die Kaustiken lokal begrenzt sind, konnen sie ndherungsweise durch die
Punkte

1 Gmax,k
() = —/ c(@)d0 . k=12  (3.90)

Hmax,k - emimk Omin, k

beschrieben werden. Mit 0,1 = 0°, Omax1 = 15° gilt fiir den oberen Spiegel
(c1) &~ (—5.0mm, 84.5 mm) und mit Opin 2 = 15°, Opax o = 25° fiir den unteren
Spiegel (cy) ~ (5.0 mm, 47 mm). Die Stereobasis betrigt folglich ndherungs-
weise b = (c1), — (ca), ~ 37.5mm.

Die Kaustik des einfache Kegelspiegels (siehe Abschnitt 1.1.1) ist un-
abhéngig von 6, da mit a = 1 aus (3.89)

_ K [sinf —sin(0 + 2vs)
C(9> o cos(@ -+ ’VS) (COS 0 —+ COS(Q + 275) (391)
= 2K (ol (3.92)
COS Ys .

folgt. Die Kaustik besteht folglich aus einem einzelnen Punkt (bzw. aus einem
Ring in drei Dimensionen). (3.92) ist dquivalent zu Gleichung (1.7) mit 3v;, =
% — VSk-

Bemerkung: Wird die Rotationssymmetrie z.B. durch eine Verschiebung
Az der Kamera gestort, so muss die Kaustik in drei Dimensionen berechnet
werden — parametrisiert durch zwei Variablen. Analog zu Gleichung (3.80)
gilt

c(f,0,0) = x(6,9)+ Ae(0,(6,9), o(6,¢)) (3.93)

wobei A = A(6, ) € R zu bestimmen ist, siehe [95]. Die Tangentialebene,
die durch x(f, ) und die Richtungsvektoren Lc(6, ¢, ), %c(@, 0, A) defi-
niert wird, muss parallel zu e(0,, ®,) sein. Dies bedeutet, dass d%c(@, 0, ),
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%c(@, ¢, \) und e(0,, ®,) = Zc(0, p, \) linear abhéingig sein miissen:
d d -
0 = l@c(ﬁ 0, \) + m%c(ﬁ, 0, \) + ne(0,, P,) (3.94)
0 0 O\
= U 55e(0.0,0) + 5rel0 0. 0) 5 )
0 0 oA 0
+m(%c<0, 0.2 + 5re(0: ¢, ) a@) +ne(f, 0, ) (3.95)

0 0 o\ O\ 6
0 0 0

mit (I, m,n) # (0,0,0). Dies ist — wie im zweidimensionalen Fall — &quivalent
zur Forderung nach einer verschwindenden Jacobi-Determinante, d.h.

0

det(aae (00,0, 5¢(0: 0., ;A (0, @,A)) ~ 0. (3.98)

3.4.2 Stereobilder bei Kameraverschiebung

Mit Hilfe der Gleichungen (3.73) und (3.75) konnen die Verzerrungen des Ka-
merabildes fiir ein weit entferntes externes Referenzmuster berechnet werden,
d.h. 0, = O, 40,)+A0,(0,, p,) und @; = o+ AP;(6,, 0,). Im Folgenden wird
ein gitterartiges Muster betrachtet, dessen horizontalen Strukturen durch
0%(p,) = 80°+ 5%k, k=0,1,...10, 0° < o < 360° gegeben sind und des-
sen vertikalen Linien durch ¢!(6,) = 15°1, [ =0,1,..., 23, 80° <6, < 130°
beschrieben werden.

Abbildung 3.6 zeigt berechnete Kamerabilder fiir unterschiedliche Ver-
schiebungen (Az, Az) der Kamera, wobei fiir die Spiegel eine perfekte Ju-
stierung angenommen wurde. Im Zentrum (d) ist das fehlerfreie Bild darge-
stellt. Durch eine Fehlstellung in z-Richtung verschwinden Bildbereiche des
oberen Spiegels, die durch den unteren verdeckt werden, siche (a), (f), (g).
Fiir Az = 5mm, Az = 0mm (g) sind im Bildzentrum starke Verzerrungen zu
erkennen. In diesem Bereich sind die Gleichungen (3.73) und (3.75) nur als
grobe Naherungen zu betrachten. Ist Az > 0 (e), so entsteht im Kamerabild
ein ,freier”, ringférmiger Bereich zwischen den Spiegeln. Im Gegensatz dazu
werden fiir Az < 0 (¢) Winkelbereiche in Horizontnéhe ,,verschluckt“. In (b)
ist Ax = 1.25mm mit Az = 5mm kombiniert dargestellt. Durch Vergleich
mit Az = 1.25mm, Az = Omm (a) ist zu erkennen, dass fast der gesamte
abzubildende Winkelbereich im Kamerabild erscheint — wenn auch nicht mit
den korrekten 6;-Werten. Sofern die Kamera nicht perfekt beziiglich Az ju-
stiert werden kann, ist folglich eine kleine Abweichung Az sinnvoll, da dann
eine Korrektur durch eine geeignete Bildtransformation moglich ist.
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Abbildung 3.6: Berechnete Kamerabilder fiir das im Text beschriebene
Kalibrierungsmuster bei unterschiedlichen Verschiebungen der Kamera. An-
gegeben ist jeweils unten links die Verschiebung (Az, Az) in mm. Einge-
zeichnet ist das Bildkoordinatensystem, d.h. die optische Achse definiert den
Ursprung. Griin bzw. blau unterlegt sind die Bilder des oberen bzw. unteren
Spiegels. Rot markiert sind die Bilder des Horizonts 6, = 90°.

3.4.3 Vergroflerungsfaktor

Abbildung 3.7 zeigt Verdnderung des Winkel-Vergroferungsfaktors a fiir
Az = 1.25mm,5mm und Az = —1.25mm, —5mm, berechnet nach Glei-
chung (3.70). Fiir kleine Verschiebungen ist die Abweichung |&—4| in dem fiir
den Stereosensor wichtigen #;-Bereichen unkritisch. Zu beachten ist jedoch,
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Abbildung 3.7: Vergréferungsfaktor & berechnet in linearer Naherung fiir
Az = 1.25;5mm und Az = —1.25, —=5mm (bei p; = 0°, d.h. entlang der
positiven z-Achse). Die entsprechenden Kurven fiir negatives Az bzw. po-
sitives Ax ergeben sich durch Spiegelung an der Geraden & = 4. Die fiir
den Stereosensor relevanten Bereiche mit 0° < 0; < 15° fiir den oberen Spie-
gel bzw. 15° < 6; < 25° fiir den unteren entsprechen den kontinuierlichen
Kurvenabschnitten.

dass |@—4] fiir Az # 0 von ¢; abhéngt. Die Stereobildauswertung vereinfacht
sich, wenn die VergroBlerungsfaktoren der korrespondierenden Bildausschnitte
vergleichbar sind. Deshalb ist — wie man anhand von Abbildung 3.7 erkennt
— eine Verschiebung Az ungiinstiger und schwieriger durch eine geeignete
Bildtransformation (siehe néchster Abschnitt) zu korrigieren.

3.4.4 Justierung und Bildtransformation

Das Stereobild der Kamera (siche Abb. 3.4b) wird vor der Stereoauswertung
in zwei (k = 1,2) panoramische Bilder gleicher Auflésung (N; x N; = 360 X
100) transformiert (¢ =0, 1, ..., N;—1,7=0,1,..., N; —1):

L) = (KG)™ Y wl (woy) (i g) + @ gu(i j) +y) . (3.99)
z,y
K7 = ) wl(z,y) (3.100)
':B7y
Tk(i,7) = xo+ (Ri+ JAR) cos(5F1) (3.101)

gr(i,7) = yo+ (R + jAR)sin(5i) . (3.102)
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Abbildung 3.8: Mit Hilfe von Gleichung (3.99) transformierte Bilder
des panoramischen Stereobildes aus Abbildung 3.4 (Auflosung ist jeweils
360x 100 Pixel, fiir die Darstellung wurde in z-Richtung um Faktor 2 skaliert).
a: Bild des oberen Spiegels. b: Bild des unteren Spiegels. c¢: Uberlagerung von
a und b: Korrespondierende Bildbereiche weisen nur vertikale Verschiebun-
gen auf, so dass die Bestimmung der Disparitéiten auf eine eindimensionale
Maximierung der lokalen Bildkorrelation reduziert werden kann.

L,uw* steht dabei fiir engl. junwarped” (= entzerrt). In der gegenwértigen
Implementierung wird in (3.99) mit konstanter Gewichtung iiber ein Sektor-
element mit Zentrum bei (Zx(7, ), yx(7,)) summiert.

Abbildung 3.8 zeigt die transformierten Bilder und deren Uberlagerung
fiir das Kamerabild aus Abb. 3.4. Fiir beide transformierten Bilder betragt die
Auflésung in 6, (d.h. in vertikaler Richtung) py = N;/(aAf) ~ 100 Pixel/40°
= 2.5Pixel/° und ist damit deutlich hoher als in ¢ (d.h. in horizontaler
Richtung) p, = N;/360° ~ 360 Pixel/360° = 1 Pixel/°.

Unter der Annahme einer perfekten Anordnung der Spiegel relativ zuein-
ander wurden die Kamera und das Bildzentrum (¢, 39) per ,,Auge und Hand*
solange justiert bis in beiden transformierten Bilder korrespondierende Bild-
bereiche den gleichen Spaltenindex ¢ besitzen, vgl. Abb. 3.8 c. Eine weitere
Korrektur von Fehlstellungen kann durch eine Verfeinerung der Bildtrans-
formation erfolgen, beispielsweise durch Ersetzen des konstanten Parameters
AR durch eine von j (und evtl. auch von 7) abhéngige radiale Schrittweite.

Da fiir die in Kapitel 1 beschriebenen Verfahren zum visuellen Heim-
finden vor allem der Horizontbereich von Interesse ist, wurde dieser in den
transformierten Bildern wie folgt bestimmt: Die Hohe eines Streifens der Brei-
te b = 37.5mm (entspricht der in Abschnitt 3.4.1 bestimmten Stereobasis)
wurde solange variiert, bis seine Oberkante im transformierten Bild des obe-
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ren Spiegels I und seine Unterkante im transformierten Bild des unteren
Spiegels ;% fiir alle Entfernung des Spiegels von der Wand néherungsweise
gleich bleiben. Durch schrittweise Rotation des Koala-Roboters wurden die
Bildindizes j!, ji der Streifenober- bzw. unterkante (die dem Horizont fiir
den oberen bzw. unterem Spiegel entsprechen) fiir NV, = 12 Orientierungen
¢! = 360°/Nyl, 1 =0,1,..., Ny — 1 ermittelt. AnschlieBend wurden die 6
Parameter 711, Aj und ¢! durch Minimieren der Fehlerfunktionen (k = 1,2)

. B 21 . om 2\ ?
ERGE ail ) =) (J? + i cos(5-d) + i sin(FE4) - J;i)
l (e}

beziiglich 71, zl := Ajll cos ol und yil := Ajlsin ¢! bestimmt. Die Losung
ergibt Mittelwert und ersten Fourierkoeffizienten, d.h.

B 1 .
W= g (3.103)
°
2
Ajilcos ) = ﬁZj,icos(fv—:l), (3.104)
°
2
Ajllsinpll = ﬁZj,gsin(]Z‘V—ZZ). (3.105)
°

Fiir die Positionen des Horizonts in den transformierten Bilder gilt dann
ndherungsweise

Je(@) = J¢ +Aj cos(Ri— ))) - (3.106)

3.5 Bestimmung der optimalen Fokusebene

Fiir eine scharfe Abbildung in beiden Bildbereichen eines panoramischen Ste-
reosensors ist es notwendig, dass die von den Spiegelflachen erzeugten vir-
tuellen Bilder moglichst im gleichen Abstand zum Kameraknotenpunkt ent-
stehen. Allerdings wird im Normalfall bereits fiir eine einzelne Spiegelfliche
ein parallel einfallendes Strahlenbiindel nicht einen einzelnen virtuellen Bild-
punkt besitzen. Dies wird im folgenden Abschnitt untersucht. Anschliefend
wird die daraus resultierende Unschérfe im Kamerabild berechnet. Fiir den
Stereosensor des Koala-Roboters wird aulerdem die Brennweite bestimmt,
fiir die iiber beide Spiegelflichen eine befriedigende Abbildung erreicht wer-
den kann.
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Abbildung 3.9: Berechnung virtueller Bildpunkte: Zwei vertikal versetz-
te, parallele Strahlen, die aus Richtung —e(6,, ¢,) einfallen, werden an der
Spiegelfliche in den Punkten x; bzw. x5 reflektiert. Der entsprechende virtu-
elle Bildpunkt befindet sich am Schnittpunkt der reflektierten Strahlen (mit
Richtungsvektoren e; bzw. e3) und ist um A* von Punkt x; entfernt. Fiir
in andere Richtung versetzte, parallele Strahlen muss kein Schnittpunkt exi-
stieren, da der Verlauf der Strahlen im Allgemeinen nicht auf eine Ebene
beschréankt ist.

3.5.1 Berechnung virtueller Bildflichen

Wie in Abbildung 3.9 dargestellt, werden zwei parallel einfallende Strahlen
mit Richtungsvektor —e(f,, ¢,), die von einem weit entfernten Objekt aus-
gehen und an benachbarten Punkten x; und x5 die Spiegelfliche treffen, in
Richtung —e; und —e, reflektiert. Die Geraden

gi(A) = x1+Xde;, AER, (3.107)
ga(n) = Xot+pey, peR (3.108)

haben ihren minimalen Abstand |g;(\) — g2(¢)|? in den Punkten, die durch

. (x2—xi)((erez)er —er)
AT = (erer) — 1 , (3.109)

. (x1—x)((erer)er —er)
W= (eres) — 1 (3.110)
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gegeben sind. In dem durch diese Punkte definierten Bereich entsteht das
virtuelle Bild des Objekts.

Wird fiir g; () der Zentralstrahl durch den Kameraknotenpunkt betrach-
tet, so gilt x; = x(0,(6,), v,) und e; = e(0,(6,), p,). Im Folgenden wird
0 :=0,(6,) und ¢ = @, gesetzt. Die Gerade gy(11) treffe die Spiegelflziche in
einem zu x; = x(0, ¢) benachbarten Punkt x, = x(6 4+ A6, o + Ayp). Fiir den
Vektor e,, der die Richtung des in diesem Punkt gespiegelten Strahls angibt,
gilt

er = e(b,, ) —2n°(0 + A0, 0 + Ap)e(b,, p)In’ (0 + A8, + Agp) .

Durch Entwicklung von x5 und e; nach Af und Ay kann der Parameter \*
naherungsweise berechnet werden. Wie in Anhang A.8 gezeigt wird, gilt:

AR N (0, A0, Ap) (3.111)
1 r'(0)\21 A0%g(0) + Ap*h(0) sin @
= —= 1 112
570)] +(r(e>” A0 T Aphpe 0 12
r(0)\2  1"(0)
= 142 — A1
a(6) " <r(0)> r(9) (3.113)
o r'(6)
h(f) := sind (0) cosf . (3.114)
Gleichung (3.112) besitzt die Extremwerte?
rO)1+ (5)’)
AS0) = AL(0,A0,Ap=0) = — O (3.115)
4 2[1+2<r(<g)>)2_ r((;))
, , r(0)[1 + (:/(g)))Q] sin 0
A(0) = N, (0,A0 =0,Ap) = —— 6 (3.116)
2[sin 6 0 cos 0]

In Anhang A.10 wird gezeigt, dass x¢(6,¢) und x,(0,¢) die Haupt-
kriitmmungsrichtungen angeben. Mit Hilfe der entsprechenden Hauptkriim-
mungsradien Ry(6, ¢) und R, (0, ¢) konnen (3.115) und (3.116) umgeformt
werden zu

A (0) = _ Rel6) = —(n’) = cosf}

r(0) \2 2
2,/1+ (29
’Dies kann mit Hilfe der Substitutionen lcosa := Af, Isina = Ap und y :=
2 2 . 2 L2 .
cos?a verdeutlicht werden. Es gilt dann Ageg;‘zg;ﬁgggi)}(;ﬁ" = =54 éié;r2sfsii£;i)(zl)go —

X)’Z ﬁg&?fﬂ%ﬁ?ﬁa. Der letzte Term besitzt keine Extrema und (da der Nenner positiv ist,

sofern nicht g(0) = h(0) = 0) keine Polstellen in x €]0, 1]. Die Extremwerte werden somit
am Rand, d.h. fiir x = 0 und x = 1 angenommen.

Ry (0)

. (3.117)
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a

Abbildung 3.10: a: Die Gréfle \j kann durch Betrachtung einer Reflexion
an einem Ellipsoid mit Kriimmungsradius Ry in #-Richtung ermittelt werden.
b: Zur Bestimmung von A}, werden die Richtungsvektoren der parallel einfal-
lenden Strahlen beziiglich des Normalenvektors in kollineare und orthogonale
Komponenten zerlegt. Betrachtet man den Normalenschnitt in Richtung x,,
so erfolgt die Reflexion ndherungsweise an einer Kugel mit Radius R,,.

r’(0
Xo(B) = R, (0)y/1+ (5g))? L LRO) RO
14 2 ne 2 2cos 3’
wobei § den Reflexionswinkel am Punkt x; bezeichnet, siche Abbildung 3.9.
Gleichungen (3.117) und (3.118) koénnen als Reflexion nicht-senkrecht einfal-
lender Strahlen an einem Rotationsellipsoid mit lokalen Kriimmungsradien
R und R, interpretiert werden:® Fiir vertikal versetzte Strahlen kann A} aus
dem in Abbildung 3.10 a dargestellten gestrichelten Dreieck bestimmt wer-
den. Fiir die Strecke s gilt s = 2Ry tan g. Der \; gegeniiberliegende Winkel

betrigt m — (3 — 3 — 16) — 26 = Z + 8 — 34. Aus dem Sinussatz folgt dann

2R9 tané
Ny = ——=2sin(Z+p5-3 11
p Sin(20) sin(§ + 8 — 59) (3.119)
2Ry tan 5o 01 Ry
= — —32)) ~ — . A2
Sn(20) cos(3 — 59) 5 cos 3 (3.120)

Zur Berechnung von A7 wird ein Normalschnitt in x,-Richtung betrachtet,
siehe Abbildung 3.10b. Fiir die Komponenten der einfallenden Strahlen, die
parallel zum Normalenvektor verlaufen, kann die Abbildung néherungswei-
se als eine (zentrale) Reflexion an einer Kugel (bzw. Kreis) mit Radius R,

3Ein derartiges Ellipsoid ist beispielsweise durch die spezielle Wahl a = /R Ry, b =
¢ = R, fiir die Hauptachsen zu erreichen.
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beschrieben werden. Achsnahe Strahlen werden dabei so reflektiert, dass sie
von einem Punkt mit Abstand %R¢ vom Kreismittelpunkt auszugehen schei-
nen. Die Lénge A}, erhélt man dann durch Projektion dieses Punktes auf den
verlangerten Hauptstrahl entlang des Lots auf dem Normalenschnitt, d.h.
entlang von xy (siehe gestricheltes Dreieck):

1
§Rs0

Y =
0 cos 3

(3.121)

Fiir Spiegel mit konstanter Winkelvergroflerung erhélt man durch FEin-
setzten von r(6) aus Gleichung (3.60) in (3.115) und (3.116):

r(0)
p = 122
wo) = O (3122)
r(6) sin @
AL (0 . 3.123
#0) sin(af + 2vs) —sin 6 ( )
Die entsprechenden virtuellen Bildflichen sind gegeben durch

B(0,0) = x(0,9)+ N(O)e(0,9) | (3.124)

Fiir vs # 0 beriihrt £,(0, ) die Spiegelfliche bei § = 0, da A7(0) = 0.
Fiir v = 0 beriihren sich die beiden virtuellen Bildflaichen bei 6§ = 0, da
limg o A5(0) = A;(0). Die Abbildung kann dort in diesem Fall durch eine
Reflexion an einer Kugel beschrieben werden.

Speziell fiir a = 1 (Kegelspiegel) gilt \j — co. A = r(9) sinf

S+ 2)—sma 150 e
doch endlich (mit Ausnahme von v5 = 0, d.h. planer Spiegel). Dies entspricht
dem in Abschnitt 1.1.3 beschriebenen Abbildungsfehler.

Die Vernachléssigung von Termen hoherer Ordnung in Af, Ay und die
Betrachtung der Grenzfille in (3.115) und (3.116) ist motiviert durch die
Tatsache, dass fiir jede Einfallsrichtung nur ein begrenzter Bereich der Spie-
gelflichen zur Abbildung beitragen kann*: Nur ein kleiner Ausschnitt eines
parallel einfallenden Strahlenbiindels wird so am Spiegel reflektiert, dass es in
die Blendenoffnung der Kamera fillt. Bereiche unscharfer Abbildung kénnen
normalerweise durch Vergleich von fy und f, erkannt werden. Fiir eine ge-
nauere Analyse muss jedoch der gesamte zur Abbildung beitragende Spiegel-
ausschnitt berticksichtigt werden. Dieser wird in Anhang A.9 ndherungsweise
berechnet.

4Dies hat auch zur Folge, dass die Annahme parallel einfallender Strahlen bereits fiir
relativ geringe Objektabstéinde berechtigt ist.
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Abbildung 3.11: Virtuelle Bildflachen der verwendeten panoramischen Ste-
reosensoren. Kontinuierliche Kurven stellen die Spiegelflichen dar. Gezeigt
sind jeweils fy(6,0) (gestrichelt) und f,(6,0) (punktiert). Diinn eingezeich-
net sind Fortsetzungen von Kurven, die nicht zur Abbildung beitragen (da
entsprechende Spiegelflachen nicht vorhanden oder verdeckt sind). a: Stereo-
spiegel mit o = 4 fiir Koala-Roboter. b: Stereospiegel mit av = 1 fiir Khepera-
Roboter. Zur besseren Unterscheidbarkeit ist der untere Kegel rot markiert.
Fir a = 1 verlauft f5(,0) im ,, Unendlichen®, sieche Gleichung (3.122).

Abbildung 3.11 zeigt die virtuellen Bildflichen der beiden verwendeten
Stereosensoren mit o = 1 fiir den Khepera und o = 4 fiir den Koala-Roboter.
Falls ein Objektpunkt nicht auf einen einzelnen virtuellen Bildpunkt abge-
bildet wird (fy # f,), so hat dies eine unscharfe Abbildung im Kamerabild
zur Folge. Fiir den Koala-Stereosensor sind vor allem die unterschiedlichen
virtuellen Bildfldchen der beiden Spiegelteile problematisch. Das Ausmaf der
Unschérfe hangt dabei vom verwendeten Objektiv und der eingestellten Blen-
de ab. Dies wird im folgenden Abschnitt untersucht.

3.5.2 GroBe des Unschiarfebereichs im Kamerabild

Wie in Abbildung 3.12 dargestellt, &ndert sich in Abhéngigkeit von der Bild-
weite b die Grole des Unschéarfebereichs A€. Ist die Bildweite auf b eingestellt,
so gilt

a8 b (3.126)
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Abbildung 3.12: Weicht die eingestellten Bildweite b von der Bildweite b,
eines virtuellen Bildpunkts (mit Entfernung z vom Kameraknotenpunkt) ab,
so fiithrt dies zu einer unscharfen Abbildung in einem Bildbereich der Grofie
A&, der linear von der Blendenoffnung D anhéngt.

D ist der Durchmesser der Blendendffnung; b, die Bildweite, die der Entfer-
nung z eines virtuellen Bildpunkts zum Kameraknotenpunkt entspricht. Mit
Hilfe der Linsengleichung (fiir diinne Linsen) gilt

1 1 1 1 1 1
- == d = 4+-== 3.127
2T Mgty Ty (8.127)

wobei ¢ die der eingestellten Bildweite entsprechende Gegenstandsweite be-
zeichnet. Eingesetzt in (3.126) folgt

AL 1_<é_é> _ flg—2) (3.128)
D [z 2(g—f)
Bezeichnet Az := g — z die Abweichung von der fokussierten Ebene, so gilt
fir f < g:
ﬁ . fAz
D = zg

(3.129)

Eine kurze Brennweite ist somit von Vorteil, erschwert aber wegen |A (%) | ~

% eine genaue Einstellung fiir eine spezielle Gegenstandsweite.

Wird z in (3.128) gleich der z-Komponente von fy bzw. f, gesetzt, so
erhélt man die Grofle des Unschérfebereichs in 6- bzw. ¢-Richtung, A&y bzw.
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Abbildung 3.13: GroBle der Unschérfebereiche A&y (gestrichelt) und A&,
(punktiert) fiir beide Spiegelflichen des Koala-Stereosensors in Abhéngig-
keit von der eingestellten Bildweite b (fiir den oberen Spiegel zusétzlich
rot markiert). Von links nach rechts sind dargestellt: DA, (b, = 15°)
und (davon kaum zu unterscheiden) D™'A& 1(b,0 = 15°), DAL, 1(b,0 =
0°), DAL, 2(b,0 = 25°), DAL 1(b,0 = 0°), DA (b0 = 25°),
DTN, 2(b, 0 = 15°), D'A&y (b, 6 = 15°).

A¢,. Fiir den Stereosensor des Koala-Roboters zeigt Abbildung 3.13 A&y und
A&, fiir beide Spiegelflachen in Abhéngigkeit der eingestellten Bildweite b fiir
verschiedene Werte des Kamerawinkels #. Die Brennweite der Kameralinse
betrigt f = 4.8 mm. Die der ,Spitze“ des oberen Spiegels (z ~ 72.5mm)
entsprechende Bildweite ist b &~ 1.071f. Dies ist ndherungsweise gleich dem
Wert b* = 1.067f, an dem D *A&»(b*,0 = 15°) = —D7'AE, 1(b*, 0 = 15°)
gilt, so dass fiir b ~ b* ein minimaler Unschérfebereich zu erwarten ist. Fiir
preisgiinstige Fixfokus-Objektive (wie das verwendete Kameraobjektiv), die
iiblicherweise auf ,,unendliche* Objektweite, d.h. Bildweite b = f, eingestellt
sind, bedeutet dies, dass der Abstand zur Bildebene z.B. durch einen diinnen
Zwischenring vergroflert werden muss.

Bei einer Blendendffnung von D = 1mm entspricht D™'A& o(b*,0 =
15°) ~ 0.023 in etwa A¢ =~ 23 um. Dies ist bereits deutlich groBer als die
CCD-ZellgroBle der verwendeten Videokamera, die bei ca. 10 um liegt. Trotz
der deutlich verbesserten Abbildungsqualitéit im Vergleich zum Stereosensor
des Khepera-Roboters ist in dunklen Innenrdumen, in denen die Blende weit
geoffnet werden muss, eine geringfiigige Bildunschérfe zu erkennen.

Bei der Einstellung der Brennweite ist zu beriicksichtigen, dass fiir die
Stereobildauswertung beide Bildbereiche auf die gleiche Auflésung transfor-
miert werden (vgl. Abbildung 3.8), und deshalb eine leichte Unschérfe im
auBleren Bildbereich besser toleriert werden kann.
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Bemerkung: Mit Hilfe von Gleichung (3.128) erhélt man eine Abschéitzung
fiir die Flache des Unschéarfebereichs:

o>f D*f?|g — 2,[lg — 2|
- 2520 g2

A~ |AG||AE,) L (3130)

wobei zg und z, die z-Komponenten von fy und f, bezeichnen. Variiert man
die Objektweite g, so findet man zwei Minima von A A, in denen |A&y(gg)| = 0
bzw. |A¢,(g,)| = 0 gilt. Die Form der Kurve ist in guter Ubereinstimmung
mit den in [5] und [69] angegebenen Resultaten von numerischen Berechnun-
gen fiir eine hyperbolische Spiegelfléiche.



Kapitel 4

Binokulares Stereo!

In zahlreichen neurophysiologischen Studien wurden im visuellen Kortex von
Katzen und Affen binokulare Nervenzellen untersucht, deren Aktivitéit ein-
deutig von der Disparitét des visuellen Stimulus abhéngt (,, Disparitéts-selek-
tive Neurone“), siehe z.B. [3, 4, 49]. Zur Erkliarung der experimentell ge-
fundenden Eigenschaften dieser Zellen wurde das so genannte ,binokulare
Energiemodell“ entwickelt [70, 77]. In diesem Kapitel wird ein aktives Ste-
reokamerasystem vorgestellt, das basierend auf Disparitéits-selektiven Ener-
gieneuronen Vergenzbewegungen ausfiihrt und lokale Disparitéten bestimmt.
Im Vergleich zu den panoramischen Stereosensoren aus Kapitel 1 und 3 wird
infolge des begrenzten Sichtfeldes und der verbesserten Auflésung eine deut-
lich realistischere Modellierung des Stereosehens bei Séugetieren moglich.
In Hinblick auf Landmarken-basierte Navigation ist die Zielsetzung, nach
Implementierung des Systems auf einem mobilen Roboter die Aktivitédt der
Neuronenpopulation als Ortssignatur zu verwenden und damit eine Riickkehr
zu bekannten Orten zu ermoglichen.

Zunéachst soll eine kurze Einfithrung in die Modellierung Disparitéts-
selektiver Neurone gegeben werden.

4.1 Binokulares Energiemodell

Die im visuellen Kortex (vor allem in den Bereichen V1 und V2, bzw. ent-
sprechenden Arealen 17 und 18 im GroBhirn der Katze) gefundenen binokula-
ren Einfachzellen (engl. ,simple cells*) besitzen monokulare rezeptive Felder,
die ndherungsweise durch Gaborfunktionen (Produkt aus trigonometrischer
und Exponential-Funktion) beschrieben werden kénnen. Ein Phasenversatz
w1 — @, zwischen dem linken und rechten Feld kann auftreten, ihre Mitten-

ITeile der Abschnitte 4.1 und 4.2 wurden bereits in [90] versffentlicht.

109
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oder Zentralfrequenzen sind jedoch vergleichbar (v, = v,.). Fiir unterschiedli-
che Zellen konnen Zentralfrequenz und Vorzugsorientierung variieren. Infolge
des seitlichen Versatzes der beiden Augen bzw. Kameras treten in den Bil-
dern horizontale Disparititen (Bildverschiebungen) auf. Bei nicht-parallelen
Blickachsen findet man zusétzlich vertikale Disparitdten. Da diese (bei sich
schneidenden Achsen) vergleichsweise kleine Betrége besitzen, werden im Fol-
genden nur vertikal orientierte Felder betrachtet, die fiir die Bestimmung ho-
rizontaler Disparitdten am Besten geeignet sind. Als weitere Vereinfachung
werden ausschlieflich kreisférmige rezeptive Felder verwendet, deren Ausdeh-
nung durch einen einzelnen Parameter o (Breite der GauBlkurve) bestimmt
wird.

Die mathematische Beschreibung fiir das linke und rechte rezeptive Feld
einer Einfachzelle mit Zentralfrequenz v lautet unter diesen Voraussetzungen:

falu(xay) = rf(x,y,l/, 901) ) (41)

faro(x,y) = tf(z,y,v,0.) (4.2)
22 + 42

tf(z,y,v,0) = exp( SRy ) cos(2mvx + ) . (4.3)

Durch Hinzunahme einer weiteren Einfachzelle mit um 90° phasenverschobe-
nen rezeptiven Feldern,

fblu(xvy) = I'f(I,y,V,gOl—%) ) (44)
fbrl/<x7y) = rf(%%”%ﬂr‘%) ) (45>

entsteht ein so genanntes Quadraturpaar. Die Aktivitdt der Einfachzellen ist
durch die lineare Filterung der Bilder gegeben, d.h.

S = / Fan€0) T(E ) + Fars(€m) T (€. ) dly | (4.6)
Sp = / Fool€0m) TE) + foro(€,m) T (€, ) dcln (4.7)

Wie Abbildung 4.1 zeigt, quadrieren und addieren binokulare Komplex-
zellen die Ausgabe der Einfachzellen:

C,:=85,+S; . (4.8)

Da biologische Neurone keine negativen Aktivitdten besitzen, kann Glei-
chung (4.8) durch insgesamt vier Zellen (S, S, und S;, S, ) mit nicht-
negativen Aktivitdten realisiert werden, wobei zwei Zellen jeweils komple-
mentére rezeptive Felder (d.h. exzitatorische und inhibitorische Bereiche sind

vertauscht) besitzen, so dass gilt:

Sar = S = Sum = Sap = (S +(S)° 0 (49)
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linkes rechtes
Bild Bild
Sa,, Sbu
(.) (.)
cw

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung des binokularen Energiemodells:
Die beiden Bilder werden zunéchst jeweils mit zwei orthogonalen Gaborfunk-
tionen mit 90° Phasenverschiebung gefiltert. Die Aktivitdt der binokularen
Einfachzellen, die die geraden bzw. ungeraden Filterantworten aufsummie-
ren, werden nach Gleichrichtung (Quadrieren) durch eine Komplexzelle zu-
sammengefasst, siche Gleichung (4.8).

(S S, = StS, =0, da Zellen mit komplementiiren rezeptiven Felder nie

av = av
gleichzeitig aktiv sind).
Durch die Definition der in der Literatur hdufig verwendeten komplex-
wertigen monokularen Filterfunktionen

Qlu(x,y,SOD = falu(xuy) +ifblu(x7y) (410)
22+

= exp( -~ Uzy +i(2mvx + gpl)> , (4.11)

G (@Y, 00) = far(@,) + i forn (2, y) (4.12)
2+

= exp( BTy +i(2mve + gpr)) , (4.13)

kann die Antwort einer Komplexzelle am Ort (z,y) formuliert werden als

Cl/(x7 Y, v, ()07“) = (Re[QlV ('Tv Y, 901)] + Re[@ru(x7 Y, SOT)]>2

+ (Im[@zu(ﬂc,y,s@z)] + Im[Q,, (z, vy, gor)]>2 (4.14)
= |QlV(x7y7¢l)+Qru($,y,¢r)|2 , (415)
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Qlu(x7y7901) = //qlu(x+§7y+nv(pl)ll(§an) dfdn ) (416)
Qulwyio) = [ oot &y snpLiemdedy . (417

Um eine Komplexzelle mit Vorzugsdisparitét D zu beschreiben, existieren
zwel unterschiedliche Modelle, die auch kombiniert werden kénnen [2, 35]:

e Phasen-Shift-Modell: linkes und rechtes rezeptives Feld haben unter-
schiedliche Phasen ¢; — ¢, = 27v D, so dass gilt (¢ beliebig):

Cou(z,y) = |Qu(z,y, 0+ 2m02) + Qr(z,y, o — 2mv2)° . (4.18)

e Positions-Shift-Modell: linkes und rechtes rezeptives Feld haben leicht
versetzte Positionen, d.h.

CDV(:an) = |Qlu($ + gvyv 90) + Qru(l‘ - %7?/790”2 : (419)

Wie z.B. in [77] diskutiert wird, besitzen Komplexzellen vom Phasen-Shift-
Typ einen eingeschrinkten Disparititsbereich D € [—7, T]. Folglich kénnen
nur Neurone mit niedriger Zentralfrequenz v grofle Disparitdten eindeutig
detektieren. Psychophysische Untersuchungen [60] zeigen jedoch, dass auch
hohe Frequenzen bei der Wahrnehmung grofler Bildverschiebungen beteiligt
sind, ohne dass eine so genannte , coarse-to-fine“-Strategie angewandt wird.
Fiir die im Folgenden beschriebene Anwendung wurde deshalb das Positions-
Shift-Modell gew#hlt.

Die Verwendung von Gaborfiltern hat im Vergleich zu , klassischen® Korre-
lations-basierten Stereoalgorithmen den Vorteil, dass sie sich vergleichsweise
robust gegeniiber kleinen Fehlstellungen der Kameraachsen und Bildverzer-
rungen verhalten [83]. Ebenso wird eine explizite Losung des Korrespondenz-
problems umgangen.

Im néchsten Abschnitt werden Einzelheiten der Implementierung des
binokularen Energiemodells sowie Erweiterungen um zusétzliche Normali-
sierungstufen dargestellt. Die Berechnung von Bilddisparitéiten aus den lokal
aktivsten Komplexzellen wird in 4.2.4 beschrieben.

4.2 Implementierung des Energiemodells?

Es werden Filter gx(x;,y;) fiir vier Frequenzkanéle (k = 1,2,3,4) mit einer
Bandbreite von jeweils zwei Oktaven verwendet, siehe Abbildung 4.2. Mit

2Die in diesem Abschnitt beschriebene Implementierung des binokularen Energienmo-

dells auf ein Stereokamerasystem wurde zum Teil im Rahmen einer Diplomarbeit durch-
gefiihrt [47].
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Abbildung 4.2: Cosinus- und Sinus-Gaborfilter mit einer Bandbreite von 2
Oktaven fiir vier Zentralfrequenzen vy, € {510, 101, 2010, 4010 }.

der Definition der Bandbreite,

v+g ¢ 21
bw — 1 ( ) — 2= - 4.20
W %82\, _ S v o 2w (4.20)
bedeutet dies fj—’; = % Die Grofle ¢, definiert im Frequenzraum die Brei-

te der um v, verschobenen GauBfunktion 52 exp[—z((ve — v)® + 1)l
k k
die die Fouriertransformierte der (komplexen) Gaborfunktion exp|—5tz (2% +
k

y*) + i2my,x] darstellt. Die Ausdehnung der rezeptiven Felder ist iiber o =
(27,) ! festgelegt. Die gewiihlten Zentralfrequenzen sind v, = 25150y mit
vy := N ! wobei N, die Bildbreite ist. Die Frequenzabhingigkeit der Filter-
funktionen ist in Abbildung 4.3 gezeigt.

Die Filterkoeffizienten werden nach Abtastung der Gaborfunktion so an-
gepasst, dass ihre Antwort fiir ein konstantes Bild verschwindet, d.h.

qu(x,y) = 0.
z,Y

Da die Gaborfunktionen fiir die gewéhlte vertikale Orientierung in x und
y separierbar sind, kann die Berechnung von (4.16) und (4.17) als Verkettung
von zwei eindimensionalen Filterungen dargestellt werden:

2 o2

I(&y) = /exp(— (y+n)2)](€,n) dn . (4.22)

2 o2

Q,(z,y) = /exp(— (2 + )7 +i27r1/(a:+§))1:(§,y) d¢ ,  (4.21)

Im diskreten Fall reduziert dies die Komplexitat von O(N,N,M,M,) auf
O[NyNy(M, + M,)|] Multiplikationen und Additionen bei einem Bild von
N, x N, Pixel und einer Filtergrofie von M, x M,. Fiir die Beschleunigung
von Filteroperationen mit nicht separierbaren Filtern siche [74].
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510 20 40 80 vz /o

Abbildung 4.3: Die Gaborfilter entsprechen im Frequenzraum Gauffunk-

tionen der Breite ¢, = (2m0) ™ = 2u.

Bemerkung: Der Filterungsvorgang kann weiter beschleunigt werden, in-
dem — statt viermaliger Filterung desselben Bildes — der Filter niedrigster
Auflosung (k = 4, hochste Frequenz) auf vier skalierte Versionen des Bildes
angewendet wird. Allerdings konnen dann Bildverschiebungen von binoku-
laren Komplexzellen mit tieferen Zentralfrequenzen (k = 1, 2, 3) nicht bzw.
nur durch Interpolation in voller Auflésung bestimmt werden.

4.2.1 Monokulare Normalisierung

Um den Einfluss ,,interokularer* Kontrastdifferenzen (z.B. infolge unterschied-
licher Blendeneinstellung der beiden Kameras) zu verringern und die Stérke
der Filterantworten der unterschiedlichen Frequenzkanile anzugleichen, wer-

den die Filterausgénge vor Berechnung der Komplexzellantwort normalisiert
(N, N, Bildbreite und -hohe):

Qr(z,y)
(Nz Ny)™ Eaz,y |Qr(z, y)|

NQy.(z,y) (4.23)

4.2.2 Kombination der Frequenzkanile
Fiir die Komplexzellaktivitét nach dem Positions-Shift-Modell gilt, vgl. (4.19),

Cor(z,y) = [NQu(z+2,y)+ N (z— 2,9 . (4.24)

Diese héngt nicht nur von den Disparitdten der Bildbereiche d(z,y) sondern
auch vom lokalen Kontrast ab. Bei der Kombination von Komplexzellen aus
den unterschiedlichen Frequenzkanilen mit gleicher Vorzugsdisparitit wird
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deshalb eine weitere (lokale) Normalisierung durchgefiihrt. Die Grofe

Zk CDk:(xvy)
O - 4.25
p(z,y) S (N + 2 y) 2+ |MNQ,(z — 2, 9)|? + &) (4.25)

wird im Folgenden als normalisierte Komplexzellantwort bezeichnet. Die Kon-
stante €, ist nur fiir den Fall sehr geringe lokaler Bildkontraste >, [NQ,|* +
|INQ,|*> ~ 0 relevant (in der aktuellen Implementierung wurde €, = 1 ge-
setzt). Aus (4.24) und (4.25) folgt unmittelbar NCp > 0. Durch Einsetzen
von (4.24) in (4.25) kann zudem NCp < 2 gezeigt werden:

> INQy, + NQ |
D e[ NQ[? + [ NQ, [ + er)

R 2ANQu [+ 2NQ, 2 — [ NQy — MO, (4.27)

D e ([NQ [ + [NQ,i [* + €r)

23 1NQy* + | NQ, <1 M@y — NQ |
D e (INQy? + [NQ, 1 |2 + €) 2 0 INQ 2 + [NQ,p. |2

(i Tl Nl
2 5 INQ |2 + | NQ, 4 2

Anhand von (4.28) bzw. (4.29) wird deutlich, dass NCp seinen Maximalwert
erreicht, falls MY, = MQ,,, fiir alle k gilt. Fiir nur einen Frequenzkanal bedeu-
tet M@, = MQ,; nicht automatisch, dass die linken und rechten rezeptiven
Felder korrespondierende Bildbereiche abtasten, da in seltenen Féallen unter-
schiedliche Bilder zu &hnlichen NQ,-Werten fithren kénnen. Durch Kombi-
nation der verschiedenen Frequenzkanile wird jedoch die Wahrscheinlichkeit
einer ,falschen“ Antwort weiter reduziert.

Die Tuningkurve?® einer normalisierten Komplexzelle in Abhingigkeit von
der wahren Bilddisparitiat d zeigt Abbildung 4.4 a. Das deutliche Maximum
und die geringe Varianz im Bereich der Vorzugsdisparitit (d ~ D = 0)
erlauben eine zuverléssige Detektion kleiner Bildverschiebungen. Dies ist fiir
die lediglich Frequenz-gemittelten Komplexzelle (Abb. 4.4b),

NCp (4.26)

) (4.28)

) fiir e, < |NQ,|* + |NQ,|* . (4.29)

Cp(z,y) = Y Cpilz,y) , (4.30)
k

wesentlich schwieriger. Eine weiterfiihrende Untersuchung normalisierter und
nicht-normalisierter Komplexzellantworten erfolgt in Abschnitt 4.3.

3Die Tuningkurve beschreibt die Abhingigkeit der Aktivitit (,Feuerrate“) eines Neu-
rons von einem Stimulusparameter.
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Abbildung 4.4: Tuningkurven einer normalisierten (a) und nicht-
normalisierten Komplexzelle (b), Gleichungen (4.25) und (4.30) in Abhéngig-
keit von der Bilddisparitéit d, Vorzugsdisparitét ist D = 0. Gezeigt sind die
Mittelwerte (kontinuierliche Kurven) und Standardabweichungen (Fehlerbal-
ken) der Zellantworten fiir jeweils 100000 Stereostimuli. Diese wurden gene-
riert, indem aus 10 natiirlichen Bildern an unterschiedlichen Positionen um
d verschobene Ausschnitte extrahiert wurden.

4.2.3 Steuerung der Vergenzstellung

Das verwendete Stereokamerasystem ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Es kann
den Winkel zwischen den Kameraachsen (die so genannte , Vergenz“) aktiv
einstellen. Die Vergenzsteuerung erfolgt so, dass die globale Bilddisparitét
minimiert wird. Dies ist in Ubereinstimmung mit experimentellen Studien
beim Menschen [61].

Die globale Bilddisparitét wird durch die maximale Aktivitédt von Einhei-
ten bestimmt, die im Folgenden als Vergenz-steuernde Neuronen bezeichnet
werden:

Dgyy = arg max VCp (4.31)
VCp = (N, N,)™" ) NCp(x,y) (4.32)
':E7y

Fiir die Vorzugsdisparitdten der Vergenz-steuernden Neuronen wurden D €
{0, 41, £2, +3, +5, £7, £10, £14, +19, +25, +32, +40, £49, £59 Pixel}
verwendet, mit feinerer Abtastung fiir kleine Disparitéiten.

Solange der geschétzte Wert Dghty, von Null abweicht, wird durch einen
Schrittmotor, der eines der zwei ineinander greifenden Zahnrédder antreibt,
die Vergenzstellung symmetrisch verdndert (|¢;| = ¢, = 3a, siche Abbildung

4.5). Damit der Basisabstand des Stereosystems b bei einer Vergenzbewegung
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Abbildung 4.5: a: Stereokamerakopf mit symmetrischer Vergenzsteue-
rung. Die Vergenzstellung der beiden Monochrom-Kameras (Offnungswinkel
~ 80°) kann {iber einen Schrittmotor, der das linke Zahnrad antreibt, sym-
metrisch geéindert werden. Die Stereobasis b des Systems betrigt 14.5cm.
b: Der Vergenzwinkel « ist durch den Schnittwinkel der Kameraachsen fest-
gelegt. Nach einer (symmetrischen) Vergenzbewegung F' — F” besitzen alle
Punkte mit einer anfianglichen (Winkel-)Disparitit 6 = &, — & die Disparitét
0" =~ 0°. Die Positionen dieser Punkte befinden sich auf dem so genannten
Vieth-Miiller-Kreis (punktiert), der durch die Knotenpunkte der Kameras
(Ni/r) und den Fixationspunkt F” verlauft, siche [59].

unveréandert bleibt, wurden die Kameras so befestigt, dass ihre Knotenpunkte
iiber dem jeweiligen Drehpunkt zu liegen kommen. Die Anderung des Ver-
genzwinkels ist ndherungsweise proportional zur globalen Bilddisparitét:

Aa =~ k:aDgit)b : (4.33)
Fiir das Stereokamerasystem mit einer verwendeten Bildauflosung von 192 x
124 Pixel ist k, =~ 0.5° (je Pixel Disparitit). Da die Vergenz fortwéhrend
geregelt wird, ist eine exakte Bestimmung von k, nicht notig.

Gleichung (4.33) kann wie folgt begriindet werden, siche Abb. 4.5b: In
der anfinglichen Vergenzstellung a mit Fixationspunkt F' besitzt der Punkt
P die Winkeldisparitit 6 = & — &. Alle Punkte, die auf demselben Vieth-
Miiller-Kreis liegen und somit auch der Punkt auf der Mittelsenkrechten F”,
haben die gleiche Disparitét [59]. Es gilt deshalb A, — Ag; = §. Um fiir F”
und P die Disparitit 6’ = 0° zu erreichen, muss folglich eine Vergenzbewe-
gung Aa = Ay, —Ayp; = § durchgefiihrt werden. Da der Kamerawinkel durch
§r = — arctan(%”a:l /r) aus der Pixelposition bestimmt werden kann (f ist die
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Brennweite der Kameralinsen, k, eine Konstante zur Umrechung der Pixel-
zahl in Léngeneinheiten), folgt Aa = ¢, —§ = arctan(%”xl) - arctan(k?pxr) R
k?”(:pl —x,) = k?”d.

Man beachte, dass Bilddisparitdten hiufig mit entgegengesetztem Vor-
zeichen definiert werden. Fiir parallele Kameraachsen (o = 0) treten bei der
hier verwendete Definition, d := x; — x,., ausschliellich positive Disparitiaten
auf.

4.2.4 Bestimmung von Disparititen

Der Vorteil der Vergenzsteuerung, die durch Minimieren der globalen Bild-
disparitéit erfolgt, besteht fiir das Stereosystem darin, dass die Bestimmung
der lokalen Bilddisparititen auf kleine Werte beschrinkt werden kann.* Als
Vorzugsdisparitdten wurden deshalb

D € {0,+1,+2,...,+10} (4.34)

gewahlt.

Aus biologischer Sicht ist eine explizite Bestimmung der Disparitéiten
unnotig, da in der Aktivitat der Disparitéats-selektiven Neurone die fiir wei-
tere Verarbeitungsschritte notwendige Information vollstédndig enthalten ist.
Dies ist in manchen Féllen auch nicht sinnvoll, z.B. bei transparenten Schich-
ten unterschiedlicher Tiefe, fiir die keine eindeutige Disparitéit angegeben
werden kann.

Will man dennoch eine zweidimensionale Disparitétskarte aus der Neu-
ronenpopulation extrahieren, etwa aus Griinden der besseren Darstellbarkeit
oder um eine Reduktion der Datenmenge zu erreichen, kann dies durch Be-
stimmung der Neuronen mit der grofiten lokalen Aktivitédt geschehen,

loc

Dt (x,y) = argmngCD(a:,y) Va,y . (4.35)

Zusétzlich kann als Mafl fiir die Eindeutigkeit und Zuverléssigkeit, mit
der die Disparitéit bestimmt werden konnte, ein Konfidenzwert geméf

maxp NCp(z,y)
Np' Zp(NCp(z,y) + €p)

berechnet werden. Np = 21 ist die Zahl der verwendeten Vorzugsdisparitéten
und €p ist — analog zu €, in Gleichung — nur fiir den Fall sehr kleiner Komplex-
zellantworten von Bedeutung und wurde auf 1/4 der maximalen Zellantwort,

c(x,y) (4.36)

4Beim Menschen wird durch Vergenzbewegungen ein zu betrachtendes Objekt in den
zentralen Sehbereich hochster Auflésung (Fovea) gebracht. Dieser konnte durch Verwen-
dung einer , Log-Polar“-Transformation modelliert werden, siehe z.B. [9].
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Abbildung 4.6: Beispiel einer Vergenzsteuerung: a: Aktivitétsverteilung der
Vergenz-steuernden Neurone vor (markiert durch Punkte) und nach der Ver-
genzeinstellung (Kreise). Zum Vergleich ist als Maf fiir die Bilddhnlichkeit
die Summe der quadratische Differenzen in Abhéngigkeit von der globalen
Disparitiit, SSD(D) := 3, (L(z+5D,y)—L.(x—5D,y) )?, dargestellt (Qua-
drate bzw. Rauten). In der Ausgangsituation (siche iiberlagertes linkes und
rechtes Kamerabild in (b)) mit parallelen Kameraachsen (o = 0°) liegt die
maximale Zellantwort (und die minimale SSD) bei Dg, = 32. Nach Einstel-
lung des Vergenzwinkels auf circa 16° sind, wie die {iberlagerten Kamerabilder
in (c) zeigen, die Bilddisparitéiten deutlich reduziert und VCj ist maximal.

d.h. ep = 0.5 gesetzt (dies ist mit dem Wertebereich in Abbildung 4.4 a zu
vergleichen). Bildbereiche, in denen die wahre Disparitéit auflerhalb des be-
trachteten Bereichs (4.34) liegt oder eine Bestimmung der Disparitat (z.B.
infolge von Verdeckungen) gar nicht mdoglich ist, werden besonders niedrige
Konfidenzwerte aufweisen. <*“2— kann als Schiitzung fiir die Wahrschein-

ZD NCp
lichkeit betrachtet werden, dass D die wirkliche Disparitét ist.

4.2.5 Beispiel fiir die Funktionsweise des Systems

Abbildung 4.6 zeigt ein Beispiel fiir den Verlauf der Vergenzsteuerung. Die
Ausgangssituation ist als Uberlagerung des linken und rechten Kamerabildes
dargestellt. Es sind grofle Disparitéten zu erkennen, die nach einer Vergenz-
bewegung von ungefdhr 16° deutlich verringert sind und nun zum grofien Teil
in den Arbeitsbereich der lokalen Disparitatsdetektoren fallen.

Die mit Hilfe von (4.35) und (4.36) aus der Population normierter Kom-
plexzellen extrahierten Karten der lokalen Disparitédten und Konfidenzwerte
sind in den Abbildungen 4.7c¢,d dargestellt. Eine einfach zu realisierende
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Abbildung 4.7: a: Uberlagertes linkes und rechtes Kamerabild nach Ein-
stellung des optimalen Vergenzwinkels von a =~ 16° (entspricht Abb. 4.6c¢).
b: Mit Hilfe der Disparitétskarte (c¢) und Gleichung (4.37) konnen fast alle
Doppelbilder fusioniert werden. d: Die Konfidenzkarte weist hohe Werte vor
allem an kontrastreichen Konturen auf.

Moglichkeit, die Qualitat der ermittelten Disparitatswerte zu beurteilen, bie-
tet die Fusion des linken und rechten Kamerabildes mit Hilfe der Disparitats-
karte, d.h.

1
a(z.y) = 5 (B + 3Dk (0,9) + (e = 1D, y) ) . (437)

Vergleicht man das resultierende Bild (Abb. 4.7b) mit dem iiberlagertem
linken und rechten Bild nach der Vergenzeinstellung (Abb. 4.7 a), so erkennt
man, dass fast alle Doppelbilder fusioniert werden konnten.

Nach Aufnahme der beiden Kamerabilder (8-Bit-Grauwerte) benotigt das
System bei einer effektiven Bildauflosung von 192 x 124 Pixel etwa 400 ms
auf einem AMD Athlon 700 MHz Prozessor zur Berechnung der normierten
Komplexzellantworten und anschliefender Bestimmung der Disparitétskarte.

Bemerkungen: In der vorgestellten Implementierung wurden Anzahl und
Werte der Parameter (z.B. Zahl der Frequenzkanile, Zentralfrequenzen, Vor-
zugsdisparititen, etc.) fest vorgegeben (,hard-wired“). Dies konnte durch
Verwendung von Optimierungs- bzw. Lernalgorithmen verbessert werden.
Neben einer grofleren Effizienz liefle sich damit auch eine automatische An-
passung an die Hardware erreichen (z.B. Korrektur kleiner Fehlstellungen der
Kameraachsen). Dies ist vor allem von Vorteil, wenn der Stereokamerakopf
auf einem mobilen Kleinroboter (,Koala®“) eingesetzt wird. Als interne Re-
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priasentationen bekannter Orte konnen dann Aktivitdtsverteilungen der Dis-
paritéts-selektiven Neuronenpopulation verwendet werden. Durch Vergleich
der aktuellen Aktivitdtsverteilung mit der im Ortsgedédchtnis gespeicherten,
soll — analog zu dem in Kapitel 1 beschriebenen Verfahren — ein Wieder-
erkennen und -finden bereits besuchter Orte realisiert werden. Die Effizienz
der Zielanfahrten konnte dann auch als Mafl fiir die Giite der gewé&hlten
Parameter herangezogen werden.

Die im Vergleich zu Panoramabildern deutlich héhere Auflosung bietet
kombiniert mit Tiefenschéitzungen die Mdoglichkeit, einzelne Objekte zu defi-
nieren, (wieder-)zuerkennen und ggf. auch zu manipulieren. Die Verwendung
einzelner Objekte im Gegensatz zu Ortssignaturen kann fiir Navigationsauf-
gaben von Vorteil sein, da sie zusétzliche Invarianzeigenschaften beispiels-
weise beziiglich des Standpunkts und der Blickrichtung besitzen und zudem
einer verbalen bzw. symbolischen Beschreibung leicht zugénglich sind. Ei-
ne alternative Vergenzsteuerung, z.B. basierend auf so genannten , Saliency
Maps“[24], konnte sich dabei als hilfreich erweisen.

Auflerdem kann das vorgestellte Kamerasystem im Gegensatz zu pan-
oramischen Stereosensoren als Basis fiir ein Modellsystem des Stereosehens
bei Séugetieren dienen. Vergleiche mit psychophysischen Experimenten bie-
ten sich an. Eine Erweiterung um zusétzliche Verarbeitungsstufen ist hierfiir
sinnvoll. Desweiteren sind in der vorliegenden Implementierung keine Top-
Down-Einfliisse modelliert worden, wenn man von der Vergenzsteuerung ab-
sieht, die nur indirekt iiber das verdnderte Bild tieferliegende Verarbeitungs-
prozesse beeinflussen kann.
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4.3 Wahrscheinlichkeitsdichten der Aktivitéat
von Einfach- und Komplexzellen

Im Folgenden werden Wahrscheinlichkeitsdichten fiir normierte und nicht-
normierte Komplexzellen des Positions-Shift-Modells berechnet. Es wird u.a.
gezeigt, dass beide Zelltypen dhnliche Tuningkurven besitzen, die Varianz
ihrer Aktivitéit jedoch sehr unterschiedlich ist. Die zugrunde liegende Frage
ist dabei, inwieweit die neuronalen Antworten einzelner Zellen Riickschliisse
auf die tatséchliche Bilddisparitdt zulassen.

4.3.1 Nicht-normalisierte Zellen
Einfachzellen

Fiir die Aktivitét der Einfachzellen gilt nach Gleichungen (4.6) und (4.7) fiir
eine feste Zentralfrequenz (Index v wird weggelassen):

S, = / Fal€am) T(Em) + fur (6, m) 1(€. ) ddly | (4.38)
S = / &) TEm) + for(sm) 1(€.m) ddy | (4.39)

Im Folgenden wird angenommen, dass die Generierung der Bilder durch
einen Zufallsprozess beschrieben werden kann. Ist die Ausdehnung der rezep-
tiven Felder wesentlich grofier als die Kohérenzldnge der Bilder, so sind S,
und S, wegen des zentralen Grenzwertsatzes (siehe z.B. [11]) ndherungswei-
se normalverteilt®. Folglich gilt fiir die gemeinsame Verteilungsdichte von S,

und Sp:

1 15 & -

PSaSb(Sme) = —AeXp[_§(Sa75b>2;bl(saasb)—r]7 (4-4())

2w \V det Eab

wobei die mittelwertfreien GroBen S, := S, — (S.), Sy =S, — (Sp) definiert
wurden. Die Kovarianzmatrix ist gegeben durch

R 2 2
S = ("3 ") | (1.41)

Oab Op

Dies gilt exakt fiir die weiter unten verwendeten Zufallsstereogramme. Fiir natiirli-
che Bilder kann die Kohérenzlénge jedoch sehr groff werden [81]. In diesem Fall kénnen
Abweichungen von einer Normalverteilung auftreten.
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mit o) := (S2) = (57) = (Sa) 0p := () = (57) — (Sh)” und 02, := (S.5) =
(S4Sp) — (Sa)(Sp). Ihre Inverse lautet
$-1 _ 1 oy —0og, _ 1 o~

ab det Eab _Uczlb Ug 020'1? - (021,)2 _Uczlb 02

Die Wahrscheinlichkeitsdichte einer einzelnen Einfachzelle S, ergibt sich aus
(4.40) durch ,, Abintegrieren“ von Sy,

w/2;(;3 eXp[_%] '

Pu(S,) = / Pu(Sa, S0)dS, —

Komplexzellen

Nach dem binokularen Energiemodell ist die Antwort der Komplexzelle ge-
geben durch

C = S+S7, (4.42)

wobei die Einfachzellen ein Quadraturpaar bilden, siehe (4.1) - (4.5). Die qua-
dratische Nichtlinearitét ist in guter Ubereinstimmung mit experimentellen
Befunden [3]. In [65] wird jedoch gezeigt, dass diese auch bei Annahme ei-
ner linearer Ubertragung mit Schwellwert durch neuronales Rauschen be-
grindet werden kann. Ohne Rauschen wire Gleichung (4.42) dann durch
C = [|Sal = 0.7 + [|Sp] — 0] zu ersetzten, wobei [z]T := z fiir x > 0 und
[z]* =0 fiir x < 0 gilt und 6,, die jeweiligen Schwellwerte darstellen.

Im Folgenden wird angenommen, dass der ,,Offset* (Erwartungswert) der
Einfachzellantworten sehr klein ((Sq/) ~ 0) bzw. fiir die Aktivitét der Kom-
plexzelle irrelevant ist und somit nédherungsweise

C = 51450 = (Sa— () + (S~ (S) (4.43)
gilt. Berechnung des Erwartungswertes ergibt dann
(C)y = o240} . (4.44)

Durch Diagonalisierung der Kovarianzmatrix mit Hilfe einer Orthogonal-
matrix O (07O = 1),
Ay = diag(\2 A2 = 02,07 (4.45)
folgt fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte der GréBen 1, Tp, die durch (T,, )" =
O (S,, Sp) " definiert sind:

1 ~
Pra(ToTy) = ————=exp[ = §(T,. )AL (L., 1))
b QWM 2 b
1 TP
N 55 " oa| = Pr(T)Pr(D) .
2 ANy exp| 22 2\ 1. (Ta) Pr, (Th)
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Mit
det Ay = MNA2 = det3, = o202 —(0%), (4.46)
trAg = M+ = S, = o’+o0} (4.47)

erhélt man fiir die Eigenwerte

1
Ny = (02t ot (02 - o)+ 4(03)2) | (4.43)

Wegen 0T0=1 gilt
C = 8248 = T?4+717 . (4.49)

Da T, und T, unabhéngig normalverteilt sind, l4sst sich aus (4.49) die Varianz
von C' unter Verwendung von (4.46), (4.47) und (4.44) berechnen:

(C) = ((S7+59)%) = (T) + 24T +(T;) (4.50)
= 3 42202 430 = 3(trAg)? —4det A, (4.51)

= 3(07 +03)* — Alogoy — (02)7] (4.52)

Var[C] = (C%) = (C)* = 2(o; +03)* — dlogoy — (03,)"]  (4.53)
= (07 +03)* + (07 — 03)* + 4og,)? (4.54)

= 2(03)" +2(03)” + 4(03)° (4.55)

Mit der Substitution v/C' (cos, sing) := (T, Tp) folgt fiir die Wahrschein-
lichkeitsdichte von C

Po(C) = / ' PTaTb(\FCcosgb,\chinqs)det(a(T“’Tb))dqs (4.56)

- 9(C, ¢)
Tl Ccos’p  Csin’p7 1
B /_ﬂ 2T A g Ny exp[ 2)\2 2)\2 } 9 do (4.57)

- -G S

wobei mit Jolz] := 350 [K! T(k + 1)]7(2)* = 1+ 2 + O(2*) die ,,modifi-
zierte Besselfunktion erster Gattung 0-ter Ordnung®[11] bezeichnet wurde.

Aus (4.48) folgt A2 — A2 = /(02 — 07)2 + 4(0%,)? und somit

Po(C)
1 CO2+A2)7 - [C(A2— 22)
WY eXp[_ INZ)2 ] "O[ N2 : ] (4.59)
1 C — 4
= ———ex [—C<U +0b} o[ Vios = 0i)” + 4o )] . (4.60)
det Zab 4 det 2ab 4 det Eab
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Fiihrt man die Grofien €2 := A2 — A2 = /(02 — 07)2 + 4(0%,)? und 52 :=
102 + 07) ein, so gilt det 3, = (52)% — 1(£2)?. Fiir £2/5% < 1 kann Po(C)
durch

Po(C) = Lexp[ C] = ! exp[ ¢ ] (4.61)

52 T 952 2 2 52 2
20 20 o+ oj g+ oj

genghert werden. Es gilt Po(C) = Po(C)(1+0](?/5%)%)). Die gensherte Ver-
teilungsdichte ist bereits normiert, d.h. es gilt [;° Pc(C)dC = 1, und besitzt
den gleichen Erwartungswert wie die (exakte) Verteilungsdichte Po(C'):

/ CP:(C)dC = o2+ a? . (4.62)
0
Mit
/ C?Pp(CYdC = 2(c? + o})? (4.63)
0
erhilt man fiir die Varianz (02 + 07)%. Dies entspricht (4.55) fiir € — 0.

Modellierung eindimensionaler Stereobilder

Zur Vereinfachung werden im Folgenden eindimensionale Bilder und rezeptive
Felder betrachtet. Dies stellt jedoch fiir rezeptive Felder, die durch eine sepa-
rierbare Funktion f(z,y) = f.(y)f,(y) beschrieben werden, keine entschei-
dende Einschrénkung dar. In diesem Fall kann ein eindimensionales Bild aus
dem zweidimensionalen durch Faltung in vertikaler Richtung erzeugt werden:

Lye(z) = /fy(y)lz/r(x,y)dy. (4.64)

Fiir f,(y) = exp(—3y?/0?) entspricht dies Gleichung (4.22).
Korrespondierende Ausschnitte im rechten und linken Bild mit horizon-
taler Disparitdat d werden durch

@) = I@)+eal) . (4.65)
I(x) = BlI(z—d)]+e(r) = allrx—d)+p+e(xr), (4.66)
modelliert.% Dabei bezeichnet I(z) das ,wahre* (ungestorte) Bild, €, be-

schreibt den Einfluss von Kamerarauschen und B[z] := ax + 3 ist ein ein-
faches Modell [54] fiir Kontrast- und Helligkeitsunterschiede zwischen den

5Dies bedeutet, dass zumindest innerhalb der rezeptiven Felder eine konstante Dispa-
ritdt vorausgesetzt wird. Tiefenvariationen und Verdeckungen werden im Folgenden nicht
beriicksichtigt.
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Bildern (z.B. infolge unterschiedlicher Einstellung der Blendeno6ffnungen).
€/ (v) kann analog zu Gleichung (4.64) aus €/, (z,y) bestimmt werden. Fehl-
stellungen der Kameraachsen werden nicht beriicksichtigt.

Die rezeptiven Felder fiir binokulare Einfachzellen vom Positions-Shift-
Typ mit Zentren (0,0) im linken und (D, 0) im rechten Bild lauten

Japi(§) = fap(§) (4.67)
Jappr(§) = fap(§—D) . (4.68)

In der symmetrischen Schreibweise von Gleichung (4.19) entspricht dies
fap1(§) = fap(x + 3D + &) und fopr(§) = fap(z — 3D + £), betrachtet
am Ort z = —%D.

Es wird angenommen, dass [ f,(x)dz =~ 0 gilt, so dass eine konstante
Helligkeitsverschiebung — modelliert durch Parameter 3 in (4.66) — keine
Rolle spielt. Fiir biologische Zellen konnen zusétzlich Abweichungen zwischen
linkem und rechtem rezeptiven Feld auftreten. Auch neuronales Rauschen
wird im Folgenden nicht beriicksichtigt.

Unter diesen Voraussetzungen folgt aus (4.65) und (4.67) bzw. (4.66) und
(4.68) fiir die Aktivitat der Einfachzellen

Saspl = /fz(x)fa/bz@)dx

_ / T(2) fupo()da + / &(2) fupp(z)dz | (4.69)
S = [ L)oot

- a/I(a:—d)fa/b(:c—D)dx+/er(a:)fa/b(x—D)dq:

_ a/[(x)fa/b(x +d)dz + /er(x)fa/b(:c _ D)z . (470)
Sa/b = Sa/bl + Sa/br

- /[(:c)[fa/b(x) T afuple + d))ds
+ /el () fayp(x)dx + /er(:p)fa/b(x — D)dz (4.71)

wobei d := d — D definiert wurde. Fiir Komplexzellen ist d die Abweichung
der Bilddisparitédt von der Vorzugsdisparitéit des Neurons.
Wird desweiteren angenommen, dass (iiber viele Bilder gemittelt) (I(x)) =

const gilt und (I(z)I(z’)) nur eine Funktion des Abstands |x — 2’| ist, so folgt
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fiir weifles mittelwertfreies Rauschen, d.h. (¢;/,(z)) = 0 und (e, (2)e,(2')) =
020(x — ')y, u,v € {I,r}:

Sa/b) /fa/b Ydr =~ 0, (4.72)
20 ~ (e [[U@IN e fupla')deds’
+ (o} +ar)/fa/b(x) dx
+ 20 //(f(x).f(x'))fa/b(x+J)fa/b(x')dxdx' ) (4.73)

Wegen (4.72) gilt 02 &~ (S?), 02 ~ (S?) und 02, ~ (S,S). Fiir den Mittelwert
des Produkts S, S, erhalt man

(SaSh)
_ (1+a?) // N ful@) fo(a')dzd + (02 + 02) /fa ) folz

+a // Wfalx +d) fo(2)) + fol@)fo(z' + d)|dedz’ . (4.74)

Falls f, eine gerade und f, eine ungerade Funktion (z.B. Cosinus- und
Sinus-Gaborfunktion) ist, so kann (S,S;) = 02, = 0 gezeigt werden.
Gaborfilter und Zufallsstereogramme

Im Folgenden werden die rezeptiven Felder mit Gaborfunktionen modelliert,
d.h. fu(z) = exp( — %)cos(wx), fo(x) = exp( — %)sin(wx). Als Stimuli
werden Zufalls-(,, Random-Dot“-)Stereogramme betrachtet. Fiir diese gilt im
kontinuierlichen Grenzfall

(I(x)I[(2)) = I3+07d(x—2a) . (4.75)

Der konstante Offset I, der Bilder kann wegen [ f,,(x)dz ~ 0 unberiicksich-
tigt bleiben.”

/fa/b(x)de = ﬁa(lﬂ:exp[—(waﬁ]) und

2
[t + Dl = gaexp[—%Mcos(wd)iexp[—waﬁ)

"Exakt gilt [ exp(—ztx ~)sin(wz)dz = 0, [ exp(— )cos(wx)dm = V270 exp[— 1 (wo)?].
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folgt aus (4.73):
(S2(d)
~ [+t 4ot 4o [ fuplaPide + 2007 [ fuplo+ d) o

d? ~
= ga«l +a?)o? + 2007 exp| — ﬁ] cos(wd) + o7 + o?
g
JZ
+ expl—(w0)?)[(1 +a%)0} + 2007 exp| = 1] + of + az]) . (4.76)
g

Fiir die im Kortex experimentell gefundenen Bandbreiten von ein bis zwei

Oktaven [27] gilt® 2 < wo < 3, so dass niherungsweise exp[—(wo)?] ~ 0

gesetzt werden kann.

Tuningkurve: Fiir den Erwartungswert der Komplexzellantwort erhélt man

(C(d) = (SHd) + (S;(d))

d? -
~ \/Ea((l + a?)o? + 2007 exp| — @] cos(wd) + o7 + Uf)
d2 ~ o? + 072,
= \/Eaa?((l + a?) + 2acexp| — F‘Q] cos(wd) + p ) :
Mit r := 012;;73 folgt
o1
~ 9 9 2ce d? i
(C(d)) = +/rmooi(l+a®+2r) (1 + Trezi2) exp| — @] cos(w ))
I .

= (C(oc0)) (1 + Kkexp| — E] Cos(wd)) , (4.77)
wobei (C(00)) := y/moo?(1+a?+2r) und die Modulationstiefe x := (1+3++2r)

definiert wurden. Wegen o > 0 und r» > 0 gilt 0 < k < 1. Die maximale
Modulationstiefe k = 1 wird fiir & = 1 (keine Kontrastverdnderung zwischen
den Kameras) und r = 0 (kein Rauschen) erzielt. Fiir x = 1 entspricht (4.77)
den Resultaten in [101] und [110].

Varianz der Zellaktivitat: Mit (S,5,) = 0,
(Sa)? = (Sh)*

2
= 7o exp|—(wo)?] ((1 + a?)o? + 2007 exp| — F‘Q] + o7 + af)

8Nach Einsetzen von w = 27 und o = (2m¢) ! folgt aus Gleichung (4.20): wo = %
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4 2 0 2 4 djo
Abbildung 4.8: Tuningkurven (C(d)) der Komplexzellen mit wo = 2 fiir
Random-Dot-Stimulus bei unterschiedlicher Modulationstiefe x, siehe Glei-
chung (4.77). Wegen (4.78) besitzen die zugehorigen Standardabweichungen
(Var[C(d)])2 ~ (C(d)) naherungsweise den gleichen Verlauf.

und 02 & (S?), 02 ~ (52%), 02, ~ (5,5, folgt aus (4.54) fiir die Varianz der
Komplexzellantwort:

Var[C(d)] = ((Sa)? + (9)%)* + ((Sa)® = (Sh)*)? + 4(S0 )
= (C(d)* + (V70)” exp[=2(wo)*]
x ((1+a®)o} + 2a07 exp| — %‘2

(C(d))? (4.78)

2
]+012+0'3) +0

Q

In Abbildung 4.8 sind Tuningkurven fiir x = 1 und x = % dargestellt. Die
zugehorigen Wahrscheinlichkeitsdichten, berechnet nach Gleichung (4.60),
zeigt Abbildung 4.9. Wegen der Symmetrie zu d = 0 ist nur der Bereich
d/o > 0 dargestellt. Die Maxima bei C' = 0, d/o ~ 1.5 entsprechen den Mi-
nima der Tuningkurven in Abbildung 4.8. Die beiden Extremfille d = 0 und
d — oo sind nochmals in Abbildung 4.10 dargestellt. Wie zu erkennen ist,
ldsst eine einzelne Antwort kaum Riickschliisse dariiber zu, ob die Stimulus-
disparitéit nahe bei Vorzugsdisparitédt des Neurons liegt. Ursache hierfiir ist,
dass die Aktivitidt der Komplexzelle neben der Disparitéit stark vom lokalen
Stimuluskontrast abhéingt. Dessen Einfluss konnte durch Vergleich mit den
Antworten benachbarter Zellen mit abweichender Vorzugsdisparitét heraus-
gerechnet bzw. durch die im néchsten Abschnitt beschriebene Normalisierung
stark verringert werden.
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Abbildung 4.9: Wahrscheinlichkeitsdichten Po(C|d) mit wo = 2 bei un-
terschiedlicher Modulationstiefe «.

Abbildung 4.10: Vergleich der Wahrscheinlichkeitsdichten fiir d=0 (kon-
tinuierliche Kurven) und d — oo (gestrichelte Kurven) bei unterschiedlicher
Modulationstiefe x. Die vertikalen Striche markieren die jeweiligen Erwar-

tungswerte (C'(0)) = 2(C'(00)) bzw. (C(0)) = 1.5(C(c0)) und (C(0)).

Bemerkung: Die Korrelationsfunktion fiir zwei Positionen innerhalb eines
Bildes, h(x — x’) := (I(x)I(x’)), steht iiber die Fouriertransformation mit
dem Stimulusspektrum (|Z(k)|?) in Beziehung. Es gilt, siche z.B. [56]:

h(z) = Gy / / (Z(k)|?)e™dk,dk, . (4.79)

Fiir weifles Rauschen, (|Z(k)|?) = const, folgt dann Gleichung (4.75) nach
Reduktion auf eine Dimension. Fiir natiirliche Stimuli gilt ndherungsweise
(|IZ(k)[*) o< 5, wobei die Singularitét bei [k| = 0 durch (|Z(k)[*) o ﬁ
behoben werden kann [26]. Die daraus mit (4.79) zu berechnende Korrelati-
onsfunktion (vgl. [82]) erschwert analytische Berechnungen. Fiir sehr breite

rezeptive Felder gilt jedoch Gleichung (4.75) ndherungsweise.
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4.3.2 Normalisierte Zellen

In diesem Abschnitt wird die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir die Aktivitéit nor-
malisierter Komplexzellen berechnet, wie sie in dem in Abschnitt 4.2 beschrie-
benen Stereokamerasystem verwendet werden. Allerdings wird im Vergleich
zu Gleichung (4.25) nur ein einzelner Frequenzkanal berticksichtigt. Auch
wird keine explizite monokulare Normalisierung der Einfachzellen nach Glei-
chung (4.23) durchgefiihrt, da diese im Wesentlichen durch o = 1 modelliert
werden kann, siehe (4.66). Da die verwendete binokulare Normalisierung le-
diglich eine vereinfachte Version des in [34] und [45] vorgeschlagenen Norma-
lisierungsmodells fiir Disparitéats-selektiven Neuronen ist, sind die Resultate
auch in Hinblick auf , physiologische Neurone* von Interesse.

Einfachzellen

Analog zur Argumentation in 4.3.1 kann die gemeinsame Wahrscheinlich-
keitsdichte von Sy, Sy, Sy Spr, siehe Gleichungen (4.69) und (4.70), néhe-
rungsweise durch eine vierdimensionale Normalverteilung beschrieben wer-
den. Mit der Definition S := (Su, Sar, Sh, Ser) | gilt
Ps(S[5) = L ep(-1STE(@)S) . (480)
V(@n)tdet $(d)

mit Kovarianzmatrix

2 2 2 2
Oal Oalar  Oatbl  albr
o~ 0.2 0.2 0.2 0.2
R alar ar arbl arbr
S = | T Ty Taw g | (4.81)
cztlbl %rbl bl glbr

2
Oator  Oarbr  Oblor  Obr

Hierbei wurde (wiederum) angenommen, dass der Erwartungswert (S) ver-
schwindet (kein DC-Offset). Desweiteren sei f, eine gerade bzw. f, eine un-

gerade Funktion und (I(x)I(z")) nur vom Abstand |z — 2’| abhéngig. Um die

Berechnungen zu vereinfachen, wird dariiberhinaus o = 02 =: 02 gesetzt

und die monokulare Normalisierung — wie bereits erwahnt r— durch a =1
modelliert. Fiir die Modulationstiefe gilt somit k = ﬁ = U%i—i% Unter die-
sen Annahmen folgt fiir weiBes Rauschen, (e,(z)e,(2')), = 020(x — 2')du0,
u,v € {l,r}:

o= = o= [[IIE) ) s
+o—i/fa(x)2dx : (4.82)
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= oh = b= [[U@I @
+ o2 / fo(z)?dr | (4.83)
R = ¢ = [[I@I) R+ i’ (4530
ok, = d = // (I(x) (") foz) fo (2’ + d)dzdz’ , (4.85)

Oy = 0ty = e :Lﬂﬁuﬁw»mwa+@wwm (4.86)
= 0. (4.87)

2 _ 2
Oaitl = Oarbr

Fiir die Kovarianzmatrix (4.81) gilt damit

a c 0 e
a c a —e 0
3(d) = 0 —e b4 (4.88)
e 0 d b
Mit Hilfe der orthonormalen Transformation
1 1 0 0
A 1 1 -1 0 0 A1 AT
0O = ﬁ 0 01 1 = 0 = 0 (4.89)
0 0o 1 -1

folgt fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte von u = (g, Va, up, v)’ = OS =
L(Sal + Sara Sal - Sara Sbl + Sbra Sal - Sar)T

V2
Py(u|d) = ! — exp(—%uTA(a?)_1 u) . (4.90)
(2m)* det A(d)
Die zugehorige Kovarianzmatrix ist gegeben durch
at+c 0 0 —e
A@d) = os@or = | 0 ame e 0y

ihre Inverse lautet mit Ny; := (a£¢c) (bFd) —e

~ 0 N
VR A
A(d) = 0 PR (4.92)
No No
< 0 0 e



4.3. Wahrscheinlichkeitsdichten der neuronalen Aktivitat 133

Wegen S,/ = ﬂua/b kann aus

Puaub (Ua, ub| CZ) = /dUa /dvbPu(u| CZ)
1

2 2
u; uj, >

V2m(a+c)\/2m(b + d) exp(— 2a+c) 20b+d)

die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichte der Einfachzellen S, und S, be-
rechnet werden:

Ps,5,(Sa, Sp| d)
P S| Q) aer( QSN L (B S g

Vo vl Y oy = 2P
_ 1 exp( - Se 5% )
V212(a + ¢)\/272(b + d) U220 2200+ d)

=
exp( —
2mo2y\/2n0} P 207 203

sz S )

wobei 02 := 2(a + ¢) und of := 2(b + d) substituiert wurde. Dies entspricht
Gleichung (4.40) mit o2, = (S,S;) = 0.

Komplexzellen

Aus Gleichungen (4.10), (4.12), (4.16) und (4.17) folgt |Qi|*+|Q:|* = Re[Q)*+
Im|[Q,]?+Re[Q,]*+Im[Q,]* = S+ 57+ 52+ 5% . Da die monokulare Norma-
lisierung (4.23) durch o = 1 modelliert wird, gilt NQ,;, ~ Q. Wird nur ein
einzelner Frequenzkanal betrachtet, vereinfacht sich Gleichung (4.25) weiter
und fiir die Aktivitdt einer normalisierten Komplexzelle folgt:

¢ 52457
NC = 3 5 5 = 3 5 5
Sal+52r+sbl+sbr+€ Sal+SgT+Sbl+SbT+€
(Sal + Sar>2 + (Sbl + Sbr)Q . QUZ + QUI%
N S2 + € o u2 + €

w2+t ultvite '

Mit den Substitutionen /w(cos ¢, sin ¢) := (u,, up) und /z(cos ¥, sin) :=
(vq, vp) erhélt man
2z

N = —— . (4.94)
w+z+ €
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Mit det (%) = 1 folgt fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte in (w, ¢, z, ¥):

Pyoop(w, ¢, 2,9 d) = iPu(\/@cos b, \/z cos ), Jwsin ¢, v/zsin | d) .(4.95)

Fiir Gaborfilter, f,(z) = exp(— )Cos(wx) fo(z) = exp(— )sm( x),
mit Bandbreiten zwischen 1 und 2, d h. 2 < wo < 3 kann exp[ ( 0)?] ~ 0
gendhert werden. Fiir Zufallsstereogramme mit der Eigenschaft (I(z)[(z2')) =
I2+ 036(x — '), Glg. (4.75), als Stimuli gilt dann

NG

b ~ a =~ (0‘%+0’n)70 , (4.96)
. ayT & .

d ~ ¢ ~ O'ITO'GXp[— rﬂ] cos(wd) (4.97)
VT d’ ;

e = ai—aexp[ gy —|sin(wd) . (4.98)

Somit folgt aus (4.95) mit (4.90) fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte in w, z

Py (w, z| d) d / / Pugoy(w, ¢, z,1))drpdg
1
2m)2(a? — 2 — ¢2)

/ / exp| — (a —c)w+ (a+c)z — 2ey/wzsin(p — )

2(a? — ¢ —e?)

Q

Jdedy

20,2—62—62)

//exp (a —c)w + (a+ ¢)z — 2e\/wzsin ¢’

2(a? — % — €?)

]d(bld'l/}/

8m(a? — c? — e?)

X/W (e Qut (a+ )z —2e/wzsing

exp] 2(a? — % —e?)

—Tr

Jdo . (4.99)

Wegen (4.94) erhélt man die gesuchte Wahrscheinlichkeitsdichte fiir NC' durch
Berechnung von

Pro(NC| d) // . (0, 2) NC— m>ozwdz . (4.100)

Die Delta-Funktion stellt sicher, dass nur iiber den Bereich integriert wird,
fiir den (4.94) gilt. Mit 6(f(z)) = >, |f'(@:)| " 6(x — x;), wobei x; Nullstelle
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von f ist [42], folgt

2w ) _ 2(z+e¢) 5<w— NC

5<NC - G ITF el e)) . (4.101)

Die Integration nach w in (4.100) kann somit ausgefithrt werden:

- 2 > NC
Pne(NC'|d) = m/{) (z + e)sz<m(z +€), z) dz . (4.102)
Mit k = ;2 (4.99) folgt
Prc(NC| d)
B 1 [ _ (a—=c)ke ]
Am(a? — ¢ —€2)(2 — NC')? P 2(a? — 2 —€?)

R . AT
Am(a® — 2)(2 — NO)? P [ a 2(a(2a—_c§)ﬁ662)}
/ / z+eexp [(a—c)k—l—a—i—c—26\/Esin¢]2]dzd¢’

2(a? — 2 —e?)

Q

wobei \/k(z +€)z ~ Vkz genihert wurde. Die Integrationen kénnen nun
unter Verwendung der in [11] angegeben Formeln,

/ zexp(—Az)dz = A% fir A>0
0

/ (A+ Bsing)?dp = % fir |[A| > |B| ,
— (A2 — B?)z

ausgefiihrt werden. Mit g[NC] := (a + (1 — NC)c)? — e2NC'(2 — NC') und
K = a®— % — ¢? folgt

Pro(NC| d)
ICEr 2 K(a+(1— iVC)c) N €

: (4.103)
2g[NC|2 2(2 — NC)g[NC)=
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Fiir e = 0 ist die Ndherung exakt und mit k = ﬁ und r = % gilt
o7

PNO<NC‘ CZ, €= O)
_ (a* = —e*)(a+ (1= NO)c) 3 (4.104)
2[(a+ (1 — NCO)e)? — e2NC'(2 — NO)|2
(1-— /iZei;%)(l + k(1 — NC)G_% cos(wcz))
2[(1+ k(1 — ]\/C)e*ﬁr*2 cos(wd))? — K2NC'(2 — ]\/C)e*;ﬁri2 sin? (wd)]
(4.105)

wobei (4.96) — (4.98) eingesetzt wurden. Gleichung (4.105) besitzt die Grenzfille

~ ~ 1
d>oc: Px(NCld>o0;¢=0) =~ 3 (4.106)
d=0: Py(NO|d=0;e=0) = L (4.107)
DR TV T v -y
Ohne Rauschen, d.h. 62 — 0 folgt
lim Pyo(NC|d =06 =0) = §(2-NC) (4.108)

da f02 Prxo(NC|d = 0;e = 0) dNC' = 1 und lim,_; Pye(NC|d = 0;¢ = 0) = 0
fir 0 < NC' < 2 gilt.

Abbildung 4.11 zeigt Wahrscheinlichkeitsdichten fiir unterschiedliche Mo-
dulationstiefe k. Ohne Rauschen (02 = 0 <= k = 1) treten fiir kleine
d-Werte (CZ < o) nur hohe Aktivitdten NC' =~ 2 auf, so dass umgekehrt mit
grofler Sicherheit von einer hohen Aktivitéit auf eine kleine Abweichung der
Bilddisparitdt von der Vorzugsdisparitéit geschlossen werden kann. Auch fiir
hohe Storpegel (k = % <= 02 = 0?) bewirken kleine d-Werte im Normalfall
eine hohe Komplexzellaktivitdt und erlauben eine deutlich bessere Dispa-

ritdtsdetektion als ohne Normalisierung (vgl. mit Abb. 4.9).

Tuningkurve: Fiir e = 0 gilt fiir den Erwartungswert der normalisierten
Komplexzelle:

(NC(d)) = /OQNCPNC<NC|CZ;6:0)dNC

= 1+

ac c(a2—02—62)1 (—ac+02+62+(a—0) \/02+62)
- n
¢+ ¢ 2(c2 + e2)? —ac—c?—e?+(a+c) V2 +e?
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Abbildung 4.11: Wahrscheinlichkeitsdichten fiir die Aktivitdt normalisier-

ter Komplexzellen berechnet nach Gleichung (4.105) mit wo = 2 fiir unter-

schiedliche Stérpegel: k =1 <= 02 =0 und k = 1 < 02 = 0}.

a2 a2
. L reio? 307 2
@ oqq cos(wd)(e - (6 = 1)artanh(/fe*4d?)> (4.109)
K K
=1 +cos(wcz)/{e_f7h[/{e_f7] , (4.110)
wobei die Funktion
B ! (1 1) tanh(u) (4.111)
= ——-|=-- nh(u :
u - 5, )arte

definiert wurde. Fiir die Umformung (%) wurden die Gleichungen (4.96)—
(4.98) eingesetzt und die Identitét In(y/1=%) = 3In(;¥%) = artanh(u) fiir

|u| < 1 verwendet [11]. Unter Benutzung der Reihenentwicklung artanh(u)
= >0 5o u** ! kann

2k+1
hlu] = 1—1+i( Lo )u% CoJul<1 (4.112)
3 — 2k+1  2k+3
gezeigt werden.
Da 2 < hfu] <1fir0<u= RG_% < 1 gilt, folgt aus Gleichung (4.110):
(NC(d) = 1] < |cos(wd)|re i ‘% —1f . (@ng)

Das Gleichheitszeichen in (4.113) gilt fiir d = 0, k = 1, da lim,_ hfu] = 1.
Auflerdem erhalt man

(NC(d)) = (C(c0))"H(C(d)) (=1) (4.114)
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Abbildung 4.12: Tuningkurve (NC'(d)) der normalisierten Komplexzellen
(kontinuierliche Kurven), Gleichung (4.109), sowie deren Nidherungen 1 +

/{cos(wci)e_zld? = (C(d))/{C(c0)) (strich-punktiert), 1 + 2k cos(wci)e_zld? +

srP cos(wd)e_% (gestrichelt), fir wo = 2 und unterschiedliche Stoérpegel
02 =0« k=1 (dicke Kurven) bzw. 02 = 67 < £ = % (diinn). Die strich-
punktierten Kurven sind mit denen in Abbildung 4.8 identisch. Zusétzlich
dargestellt sind die zugehdrigen Standardabweichungen (Var[NC(d)])2, siche

Gleichung (4.116) und Abb. 4.13.

fiir wd = (3 + n)m, n € Z und auch fiir d > 0. Trotz der unterschiedlichen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen, besitzen normalisierte und nicht-normali-
sierte Komplexzellen dhnliche Tuningkurven. Dies ist in Abbildung 4.12 dar-

gestellt. Die Niherung (NC(d)) ~ 1 + 2k Cos(wd)e_zid? + 353 cos(wd)e_%
erhélt man aus (4.110) und (4.112) durch Abbruch der Summe bei k = 1.

Varianz der neuronalen Aktivitat: Aus

2
(NC(d)?) = /ON02PNC(NC|d;e:0)dNG

a’> (22 —e?)+2ac (2 +€?)+2e? (¢ +¢e?)
(@ + e
(a>—c*—e?) (a (2 —€*) +2c (¢ +¢%))
2(62+62)%
Xlﬂ(—ac+02+62+(a—c) \/m)
—ac—ct—e2+ (a+c) V2 e

(4.115)
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folgt nach Einsetzen von (4.96) —(4.98) fiir die Varianz der Komplexzellant-
wort in Abhéngigkeit von d:

Var[NO(d)] = (NC(d)?) — (NC(d))?

= (1- RQG_%)H[I{QG i% wd)] (4.116)
wobei die Funktion
1 1
Hlu,v] := (cos®v — sinQU)E + sin%ﬁartanh(u)
1 1
- coszv(g - E)artanhZ(u) (4.117)

definiert wurde. Aus der Reihenentwicklung von artanh(u) erhélt man

— 1
artanh’®(u) = ( 2k+1> E cpu? (4.118)
pare 2k+1
—~ 1 1
= . 4.11
Cn kzzo%ﬂz(n—k)ﬂ (4.119)

Mit (4.118) folgt aus (4.117):

Hlu,v] = = + Z (2572n+v3 + cos?vle, — cn+1]>u2" . |ul <1 .(4.120)

In Anhang A.11 wird gezeigt, dass fiir n € Ny gilt:

1 «— 1
n = , 4.121
¢ nt 1 kzzo 2% + 1 (4.121)
Cn > Cpi1 s (4.122)
Cn— Cng1 > Cpgl — Cnga - (4.123)

Aus (4.116), (4.120) und (4.122) folgt

32

Var[NC(d)] > %(1-#5#) . (4.124)

Fiir den Grenzfall d = 0, k = 1 (= u = 1) gilt lim;_, Var[NC(d)] =
Die Funktion H[u,v], Gleichung (4.117), kann umgeformt werden zu

Hlu,v] = Hifu]+sin®v Hylu] , (4.125)
1 /11 ,
Hiu] = ol <¥ — $>artanh (u) (4.126)
11 11 )
Hfu] = _2$ + ﬁartanh(u) + (E - E)artanh (u) . (4.127)
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_‘4 _‘2 0 2 4 (Z/U
Abbildung 4.13: Varianz Var[NC (J)] der normalisierten Komplexzellant-
wort (kontinuierliche Kurven) und Néherungen (1 — /126_;7) (strich-
punktiert), (1—/{26_;7)( +r2e e Z[$sin (wd)+ = cos (wJ)]) (gestrichelt),

fiir wo = 2 und unterschiedliche Rauschpegel 02 = 0 < k = 1 (dicke Kur-

ven), 02 =07 < k = 3 (diinn).

Da Hs[u] > 0 fur 0 < u < 1 gezeigt werden kann, folgt aus (4.116) und
(4.125) fiir u = re 77

Var[NC(d)] < (1 —u®)(Hy[u] + Ha[u))
11
= (1-w)(- =+ ﬁartanh(u» . (4.128)

Anhand von (4.128) kann leicht Var[NC'(d)] < % tiberpriift werden.
In Abbildung 4.13 ist Var[NC(d)] fiir verschwindendes (02 = 0) und

n

starkes Rauschen (02 = o%) gezeigt Die Naherung Var[NC(d)] ~ (1 —

72 72
52672017)( + K222 2[£ sin 2(wd) + L = COS (wci)]) erhdlt man aus (4.116) und
(4.120) durch Abbruch der Reihe bel n = 1. Die geringe Varianz — vor allem
fiir kleine d — erleichtert die Detektion von Bilddisparitédten, die nahe bei
der Vorzugsdisparitit des Neurons liegen. Dies ist mit Abbildung 4.8 und
Var[C/(d)] ~ (C(d))? zu vergleichen. Die Standardabweichung (Var[NC(d)])z
wurde bereits in Abb. 4.12 dargestellt.

4.3.3 Wahrscheinlichkeit fiir falsche Detektion

Im Folgenden wird fiir normierte und nicht-normierte Komplexzellen die
Wahrscheinlichkeit berechnet, dass ein Neuron, dessen Vorzugsdisparitit d
weit entfernt von der Stlmulusdlsparltat D ist (d := |d — D| > o), eine
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05, 77 Prob[C(d > 0) > C(d =0)|r] o5 T Prob[C(d > 0) > C(d = 0)|x]
) Prob[NC(d > o) > NC(d = 0)|r] ' ‘ Prob[NC(d > ¢) > NC(d = 0)|x]

04 0.4

o3[ 03

0.2 0.2

0.1 0.1

0.05 0.1 o2 0.15 0.2
a r=—4 b
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Abbildung 4.14: Prob[NC(d > o) > NC(d = 0)] und Prob[C(d > o) >
C(d = 0)], Gleichungen (4.130) und (4.131), in Abhéngigkeit von (a) Rausch-
pegel r und (b) Modulationstiefe k.

hohere Aktivitdt zeigt als das Neuron mit passender Vorzugsdisparitét (CZ =
|d — D| =~ 0). Diese ,,Irrtums-Wahrscheinlichkeit* kann mit X = {C, NC'},
Ine = 2, lg = oo formuliert werden als

Prob[X(d > 0) > X(d = 0)]
— /lx Px(X|d = 0) /lX Px(X'|d> 0)dX'dX . (4.129)

X

Da die beiden Zellen (wegen d > o) auf unterschiedliche Bildausschnitte
,schauen®, sind die Antworten nidherungsweise unabhéngig.
Fiir die normierten Komplexzellen folgt mit (4.106) und (4.107)

Prob[NC'(d > o) > NC(d = 0)| x]
~ 1_H<(1+I€)ln[1+ﬁ} —2/6) . (4.130)

4K2 1—k

Fiir die nicht-normierten Zellen gilt mit Po(C|d > o) ~ m exp(—ﬁ)

und PC(C‘CZ: O) ~ mexp(—m) jedOCh
- ~ 1

Prob|C(d d=20 R~ . 4.131

rob[C(d > o) > C(d = 0)| &] T r (4.131)

Die , Irrtums-Wahrscheinlichkeit* in Abhéngigkeit von Rauschpegel r =
Z2 und Modulationstiefe r = ﬁ ist in Abbildung 4.14 dargestellt. Fiir nicht

o7

B

zu starkes Rauschen diskriminieren die normierten Komplexzellen deutlich
besser als die nicht-normierten. Fiir 02 — 0o < x — 0 ist keine Unterschei-
dung méglich, d.h. Prob[X(d > o) > X(d=0)] — 1.
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Navigation mit Landmarken:
Erweiterungen und Awusblick

Im Folgenden werden zu den einzelnen Kapiteln Ideen und Vorschléage fiir
weiterfithrende Arbeiten gegeben.

Zu Kapitel 1:
., Visuelles Heimfinden mit panoramischen Bildern*

Effizienteres Heimfinden mit Disparitédtssignaturen: Der Algorith-
mus zum Disparitéts-basierten Heimfinden wurde bewusst so gewéhlt, dass
ein direkter Vergleich mit dem in [38] beschriebenen Bild-basierten Verfah-
ren moglich wurde. Dabei konnte eine deutlich grofere Invarianz von Dispa-
ritdts-Signaturen gegeniiber Beleuchtungsveréinderungen gezeigt werden. Der
Algorithmus berechnet erwartete Disparitdtswerte und vergleicht sie mit den
am Zielort gespeicherten Disparitéten.

In der Robotik-Literatur existieren zahlreiche Arbeiten zur Positionsbe-
stimmung von Robotern mit Hilfe von Entfernungsmessungen durch Laser-
Range-Finder. Diese liefern im Normalfall Distanzwerte zu den umgebenden
Objekten entlang des Horizonts in einem groBen Winkelbereich (etwa 180°
bis 360°). Durch Verwendung z.B. des IDC®-Algorithmus [58], der korres-
pondierende Punkte in zwei ,, Tiefenscans“ durch heuristische Annahmen fest-
legt, kann der Heimvektor sehr schnell bestimmt werden, da eine analytische
Losung fiir den Verschiebungsvektor und die Relativorientierung existiert.
Die vergleichsweise aufwendige Berechnung von erwarteten Signaturen und
der anschliefende Vergleich kann dann wegfallen. Notwendig ist hierfiir al-
lerdings eine Umrechnung der Disparitdten in Entfernungswerte (siche Ab-
schnitt 1.2.3) und (beispielsweise aus Odometriemessungen) eine hinreichend
genaue Schitzung fiir die relative Orientierung als Startwert (Fehler kleiner
als 5°, siehe [58]). Da groflere Entfernungen im Allgemeinen nur mit groferer
Unsicherheit bestimmt werden konnen, bietet sich eine gewichtete Version des
IDC-Algorithmus [75] an, bei der sichere Entfernungswerte stirker gewichtet
werden konnen.

9 Abkiirzung fiir ,, Iterative Dual Correspondence
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Optische Flussfelder als Ortsignaturen: Zur Bestimmung geomet-
rischer Merkmale der Umgebung kann das bestehende System durch Metho-
den erweitert werden, die eine groflere biologische Plausibilitéit als panora-
misches Stereo besitzen. Betrachtet man das grofie Gesichtsfeld vieler Insek-
ten und Saugetiere, so liegt eine Auswertung der Bewegungsparallaxe nahe.
Das Flussfeld, d.h. die Verschiebungen zwischen korrespondierenden Elemen-
ten in aufeinanderfolgenden Bildern kann dann direkt als Ortssignatur ver-
wendet werden. Da die Flussvektoren von der Bewegungsrichtung abhéngen,
muss — im Gegensatz zur Verwendung der Disparitdtssignatur — bei einem
spateren Wiederfinden der Ort aus einer dhnlichen Richtung ,,angefahren*
werden. Um diese Beschréankung aufzuheben, ist eine Umrechnung in Entfer-
nungswerte!? oder eine dquivalente Beschreibung nétig. Dabei ist zu beriick-
sichtigen, dass in und entgegengesetzt zur Translationsrichtung die Flussvek-
toren verschwinden und somit in den angrenzenden Bildbereichen Entfer-
nungsschitzungen sehr ungenau sind. Eine elegante Methode zur direkten
Bestimmung von Entfernungen mit panoramischen Bildern ist der Interpola-
tionsalgorithmus von Chahl und Srinivasan [17].

Heimfinden in dynamischen Umgebungen: In dieser Arbeit wurde
mit Ausnahme von Beleuchtungsvariationen und Rauschen eine weitgehend
statische Umwelt vorausgesetzt. In natiirlichen Umgebungen treten jedoch
weitere Verdnderungen auf, z.B. Bewegungen von Personen und Fahrzeu-
gen, die ein Wiederfinden von Orten beeintréchtigen konnen. Verdnderungen
in einem kleinen Winkelbereich sind bei einer panoramischen Ortssignatur
vergleichsweise unkritisch. Bei grofleren Storungen miissen diese jedoch als
solche erkannt werden, damit ein Fehlverhalten vermieden werden kann. In
diesem Fall konnte man versuchen, unverdnderte Bereiche einer Ortsignatur
zu detektieren, die dann fiir das Heimfinden verwendet werden. Sind alterna-
tive, zuverlassigere Ortsinformationen verfiighar z.B. durch Wegintegration,
so sollte deren Einfluss verstirkt und — sofern eine Riickkehr zum gleichen
Ort sichergestellt ist — die Veréinderung einzelner Elemente einer Ortssignatur
registriert werden. Algorithmen fiir den Kartenaufbau und die Lokalisierung
in dynamischen Umgebungen fiir mobile Roboter mit Laser-Range-Finder
existieren bereits [8, 43].

Zu Kapitel 2: ,,Fourier-basierter Bildvergleich*

Orientierungschitzung und Heimfinden mit Fourier-transformier-
ten Disparitédtssignaturen: Die Verwendung der Fouriertransformation
bietet sich auch fiir panoramische Disparitiatssignaturen an. Allerdings sollte

07st die Geschwindigkeit unbekannt, so ist dies nur bis auf einen Skalierungsfaktor
moglich [52].
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Abbildung E.1: Frequenzspektrum der Disparitétsignaturen der Daten-
bank: Disparitédten in dem durch den Kabelstrang verdeckten Bereich wurden
durch Interpolation aus den benachbarten Werten bestimmt. a: Die Ampli-
tuden der Fourierkoeffizienten (gemittelt iiber 1250 Disparitéitssignaturen)
nehmen mit steigender Frequenz ab, jedoch ist der Abfall im Vergleich zu
den Bildsignaturen (siehe Abb. 2.2) deutlich schwicher. b: In doppelloga-
rithmischer Darstellung kann die Verteilung durch eine Gerade approximiert
werden. Fehlerbalken geben die Standardabweichung an.

— zumal wenn nur wenige Koeffizienten benutzt werden — eine alternative
Bestimmung der Fourierkoeffizienten gewéhlt werden, beispielsweise durch
Minimierung der gewichteten Fehlerfunktion

K
Z i (di — 309 — Z ay. cos(wgt) + by sin((,uki))2 : (E.1)
k=1

(2

wobei die Gewichte durch die Varianzwerte gegeben sein kénnten, d.h. ¢; =
U%. Abweichungen der trigonometrischen Interpolation von sicheren Dispa-
ritdtswerten werden dadurch stirker , bestraft®.!!

Nach Bestimmung der Koeffizienten kann die Fourier-basierte Orientie-
rungsbestimmung auf Disparitatssignaturen iibertragen werden. Allerdings
ist — zumindest fiir die Datenbank der Modellhausarena — sowohl die Domi-
nanz tiefer Frequenzen nicht so ausgeprigt wie fiir Bildfrequenzen als auch
die Streuung grofler (siehe Abbildung E.1 im Vergleich zu Abb. 2.2), so dass
unter Umstdnden mehr Koeffizienten verwendet werden miissen. Prinzipiell
sollte auch eine Anpassung des Fourier-basierten Heimfindens an Fourier-
transformierte Disparitiatssignaturen moglich sein, wobei allerdings wie im

HFalls alle Gewichte g; gleich sind oder K = % gilt, d.h. alle Fourierkoeffizienten verwen-
det werden, so folgt aus der Minimierung von (E.1) die ,normale“ Fouriertransformation,
vgl. Gleichungen (2.46), (2.47). Anderenfalls fiithrt die Minimierung von (E.1) zu einem
linearen Gleichungssystem in den Koeffizienten {ay}, {bj}.
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Bild-basierten Fall wegen der verwendeten Néherungen kleinere Fangberei-
che zu erwarten sind.

Zu Kapitel 3: ,,Panoramische Bildsensoren*

Verwendung zweidimensionaler Ortssignaturen: Mit Hilfe des in Ab-
schnitt 3.4 beschriebenen panoramischen Stereosensors sollte infolge der ver-
besserten Abbildungsqualitdt und der damit verbundenen hoheren Auflésung
die Verwendung zweidimensionaler Bilder bzw. Disparititssignaturen'? fiir
das visuelle Heimfinden moglich sein. Die Beschréinkung auf den Horizont-
bereich hat sich fiir Disparitédtssignaturen in einer Biiroumgebung als un-
geniigend erwiesen. Mangelnde Strukturen z.B. auf Wanden und Tiiren in
diesem Winkelbereich verhindern die Bestimmung von Disparitéiten. Der et-
was tieferliegende Ubergang Wand-Boden bzw. die Bodenleiste wiirde jedoch
fiir viele Richtungen eine Entfernungsschétzung ermoglichen. Eine Stereo-
skopische Erkennung von Hindernissen im Nahbereich diirfte ebenso realisier-
bar sein wie die Bestimmung von grofleren Entfernungen durch Auswertung
der Bewegungsparallaxe.

Die Verwendung zweidimensionaler Signaturen kann als Basis fiir ein vi-
suelles Heimfinden in drei Dimensionen dienen, beispielsweise in unebenem
Gelénde. Die in Kapitel 1 und in den meisten Robotersystemen angenom-
mene Beschrinkung der Bewegung auf eine Ebene ist in Hinblick auf die
natiirliche Umgebung vieler Tiere unrealistisch. Allerdings erhoht sich die
Zahl der zu bestimmenden Parameter im Extremfall von drei (in zwei Di-
mensionen) auf sechs. Neben den bekannten GroBen (x,y) bzw. (p,1) fir
die Position und ¢ bzw. s (in Bildpixel) fiir die Orientierung kommen ei-
ne weitere Koordinate der Position und zwei Winkel hinzu. Letztere konnen
beispielsweise so gewi#hlt werden, dass ¢ (,yaw®) und ein zusétzlicher Nei-
gungswinkel (,,pitch®) die , Vorwérts-Richtung® des Roboters festlegen und
ein weiterer Winkel die Drehung (,,roll“) um diese angibt.

Zu Kapitel 4: ,,Binokulares Stereo

Ortsreprisentation und Heimfinden bei begrenztem Sichtfeld: Wie
bereits am Ende von Abschnitt 4.2 erwihnt, soll mit Hilfe des Stereoka-
merasystems ein visuelles Heimfinden realisiert werden. Ein Bild-basiertes
Verfahren mit beschréanktem Gesichtsfeld ist in [14] beschrieben, wobei aller-
dings vorausgestzt wird, dass Start- und Zielposition die gleiche Orientierung

12Eine effiziente Berechnung zweidimensionaler Disparititskarten mit Hilfe zweier pano-
ramischer Kameras wird in [41] beschrieben.
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besitzen. Ein auf Disparitéitssignaturen (oder auch auf stereoptisch bestimm-
ten Entfernungswerten) basierendes Verfahren ist jedoch nicht bekannt. Um
einen Ort aus verschiedenen Richtungen wiederfinden zu kénnen, ist im Ver-
gleich zu einem panoramischen Bildsensor eine Représentation des Ortes mit
mehreren Bildern nétig. Als Ortsgedéchtnis bietet sich anstelle eines ,,Platz-
graphen®, wie er beispielsweise in [29, 37] verwendet wird, ein so genannter
, View-Graph“ an [84]. Ein Ort wird dann durch mehrere Knoten représen-
tiert, in denen die unterschiedlichen Ansichten (,views“) gespeichert sind.
Die Kanten sind mit den Rotationen und (fiir Ansichten an unterschiedli-
chen Orten) mit den Translationen assoziiert, die notig sind, um von einer
Ansicht zur néchsten zu gelangen.

Gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichte Disparitits-selektiver Zel-
len: In Bezug auf die neuronale Représentation von Bildverschiebungen ist
die Berechnung der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsdichte mehrerer Neu-
rone mit unterschiedlichen Vorzugsdisparitdten und leicht versetzten rezep-
tiven Feldern von Interesse. Gleichzeitig kann man versuchen, die binokulare
Normalisierung in Gleichung (4.25) so zu erweitern, dass eine effizientere Co-
dierung von Disparitéten erreicht wird. Dies kdnnte beispielsweise bedeuten,
dass (bei gleichem Informationsgehalt) moglichst wenig Neurone gleichzei-
tig aktiv sind (,,Sparse Coding“ [71]). Simoncelli und Schwartz [88] konnten
zeigen, dass im Vergleich zu linearen Modellen wie beispielsweise der ,, Inde-
pendent Component Analysis“ (ICA) durch eine (nichtlineare) Normalisie-
rung die statistische Abhéngigkeit in den Antworten monokularer Zellen auf
natiirliche Stimuli weiter verringert werden kann. Durch Minimierung der
statistischen Abhéngigkeit kann eine optimale Wahl von Normalisierungspa-
rametern berechnet werden, vgl. [86, 102].

Identifizierung einzelner Landmarken: Infolge der vergleichsweise ho-
hen Auflésung kann versucht werden, einzelne Objekte als Landmarken zu
identifizieren. Bei nicht zu groen Objektentfernungen (beispielsweise in Biiro-
umgebungen) ist dabei die Tiefeninformation durch Stereo hilfreich. Die
Féahigkeit einzelne Objekte als Landmarken zu verwenden, spielt bei der Na-
vigation des Menschen eine wichtige Rolle, da sie auch in verénderlichen
Umgebungen (solange das betreffende Objekt wahrnehmbar ist) eine Orien-
tierung ermoglicht und eine verbale Mitteilung beispielsweise bei der Weg-
auskunft erleichtert. Bienen hingegen informieren andere Arbeiterinnen iiber
eine Futterquelle mit Hilfe des ,,Schwénzeltanzes® [104], womit sie die Rich-
tung und die dem aufintegrierten optischen Fluss entsprechende Entfernung
angeben [30, 87].
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Anhang

A.1 Erwartungswert und Varianz von
Disparititen

In diesem Abschnitt werden Erwartungswert und Varianz von Disparitéten,
die durch Minimieren der Fehlerfunktion

En(d) =Y w(Q)(I[¢] - Is[¢ — d])? (A.1)
¢

bestimmt werden, untersucht. Ix[(] und Ig[(] sind eindimensionale Bildaus-
schnitte auf korrespondierenden Epipolarlinien. Als ,,Fensterfunktion“ w(()
kann beispielsweise eine Gauflifunktion oder eine stiickweise konstante Funk-
tion,
1 fir 0 < C < N, A
0 sonst,

w(C) = un(€) = { (A.2)

verwendet werden. In letzteren Fall entspricht (A.1) dann Gleichung (1.10).
Werden die Bilder z.B. durch Kamerarauschen gestort, so gilt

L[ = L[+ AL (A.3)

Ig[¢] = Isl¢]+AL(] , (A.4)

wobei Iy /5(¢] die ungestérten Bilder und Ay [¢] die Bildstérungen bezeich-
nen. Sofern die ,,wahren“ Bilddisparitdten D, fiir die

Il - D = L[¢) (A.5)

gilt, innerhalb des ,, Fensterfunktion“ w(({) nicht zu stark variieren, kann nahe
der optimalen Disparitét Ig[( — d] = Ig[( — D¢ + D — d| = Ig[¢ — D] +
0Is[¢ — D¢J(D¢ — d) approximiert werden, wobei 0I[C] := a%[ [¢] definiert
wurde. Fiir die Fehlerfunktion (A.1) folgt dann ndherungsweise

Fuld) % 3" w(Q)(IQ] ~ Tl — DJ + 0150~ D@~ D)) (AS)
¢

L)
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Minimierung beziiglich d liefert mit (A.3), (A.4) und (A.5)

>_cw(C) (3113 [¢ = D] D¢ + (Is[¢ — D¢] — Ia[¢])OIs[¢ — Dc])
> w(¢)dI[¢ — De]? '

dopt =

(A7)

Falls der Erwartungswert von Ig[¢ — D¢] — Iz[¢] = AIg[( — D¢] — ALy [C] (fiir
alle ¢ mit w(¢) # 0) verschwindet, dann gilt fiir den Erwartungswert von

(A7)

Zgw(oalB[C_ D¢]? D¢ Zg w(¢)ILA[¢ ]?D¢
Zgw(oa[B[C_ De)? Zg w(¢ )a—fA[ ]2

Fiir eine gleichméafiige Bildverschiebung, d.h. D, = D = const, folgt aus
(A.8)

) (A.8)

(dopt)

(dopt) ~ D . (A.9)

Fiir unabhéngige statistische Schwankungen, d.h. fiir (Alg[(]Alg[n]) =
(ALL[C)ALL[n]) = 020¢,, erhilt man fiir die Varianz von (A.7)

s S ew(QAIC — D — AL — D2
ad) =~ = w(QdIp[C D P )) @)
23, Q)OI HAKIIA hl) )
(S wlQIRICE)

20, Zg w(C) 01 [¢] (A.12)

(D2 w(C)IL[C?)

Falls die Fensterfunktion (A.2) verwendet wird, dann folgt aus (A.12)
2\ 20121

(Ad®) =~ ZNA TORIcE (A.13)

Nicht unerwartet erleichtern ein geringer Storpegel o2 und ein hoher (lokaler)
Bildkontrast dIx[¢]* die Bestimmung von Bilddisparitéten.
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A.2 Varianz erwarteter Disparititswerte

Im Folgenden wird eine Schétzung fiir die Varianz von erwarteten Disparitéts-
werten d®(¢’) berechnet, deren Bestimmung in 1.3.2 beschriebenen wurde.
Aus Gleichung (1.27) kann der Sinussatz,

l r
— A.
S —9)  sm@—p) (A.14)

abgeleitet werden. Mit Hilfe von Gleichung (1.25), r ~ o/d — 1y ~ «/d, folgt
aus (A.14)

9(¢, ¢, d(¢)) = Lld(¢)sin(¢' —p) —sin(¢' —¢) ~ 0. (A.15)

Vernachléssigt man eventuell auftretende Verdeckungen, so kann durch Losen
der impliziten Gleichung (A.15) fiir jeden Winkel ¢’ in der zu berechnenden
Signatur der entsprechende Winkel in der aktuellen Signatur ¢g = ¢(¢’) be-
stimmt werden. Abweichungen in d(¢) haben Abweichungen in ¢ zur Folge,
d.h.

0 ~ g(do+ Ago, ¢, d(do + Do) + Ad(do + Ady))

~ / 99 9g 9d 99
~  g(¢o, @', d(¢o)) + 20 ¢OA¢0 + 9d 96 ¢OA¢0 + 9d ¢0Ad(¢o) :
Mit g(¢o, @', d(¢o)) = 0 folgt daraus
N dg dg 0g 0d
Ao~ (=5 ¢0)/ (36160 + 553 ) 200
WL (P9 V(P8 000 Y

( él sin(¢’ — )
él@d(qﬁo) sin(¢’ — ) + cos(¢’ — ¢

dg dg 0g 0d 9
~3d ¢0/<8_¢ ¢0+%8_¢ )(Ad(ﬁbo) )

o élsin(gb’ — ) ,
— élad(gbo) sin(gb’ — 90) + COS(gb’ _ ¢o) <Ad(¢o) ) ) (A.l?)

wobei 0d(¢) := %d(gb) definiert wurde.

Gleichung (1.27) hat fiir » > [ die (positive) Losung

) (ddan)) . (A16)

(ApoAd(¢o))

Q

®o

(@) = \Jr(e) - Psin(¢) — ) —leos(@ —¢) . (AI8)
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Aus (A.18) folgt mit r ~ «/d und der Losung ¢y = ¢(¢’)
d(¢o)
V1= B2d(0)2sin* (' — ) — Lid(go) cos(¢/ — ¢)
~ d(go) (1+ 54 12d(60)* sin®(9) — ) + Lid(00) cos(/ — ¢))
~ d(¢o) + 21d(¢o)? cos(¢' — ) , (A.19)

wobei ild < 1 angenommen wurde. Fiir die Varianz gilt

d(¢) =

(A()) |
= () (adton +252 S Aomadion)) + (55 ) (A6
= () (0 + 295 0% duton) sgusdton)) + (Seaitan) (A
- (88—65>Q<(Ad(¢0)2)+28d(¢0)<A¢oAd(¢o)>+8d(¢0)2<A¢3>>- (A.20)

Einsetzen von (A.19), (A.17) und (A.16) in (A.20) ergibt fiir 1id < 1 die
Néherung

(Ad®(¢"))
~ (1 +211d(¢) cos(¢' — @) — 2110d(¢ )M
o 0 ¥ o 0) o8 (& — o)
Fiir die in Abschnitt 1.3.2 beschriebene Berechnung erwarteter Disparitétssig-
naturen wurde dies weiter vereinfacht und (Ad"?(¢')) ~ (Ad(¢g)?) verwendet.

)(ad(éo)?) -
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A.3 Lokale Bildverinderung mit Fourier-
transformierten Bildern

Werden Bilder durch ihre Fourierkoeffizienten Z,, kK = 0,1, ... K dargestellt,

I(g]x) = ) e*Ti(x) (A.21)

k

so kann die in Gleichung (1.68) definierte lokale Bildverédnderung ,liv* direkt,
d.h. ohne inverse Fouriertransformation berechnet werden. Es gilt

liv(x)?

- () (A (e e

O1(9]x)\? ~ (9L(]x) 2 O1(¢]x) 9L (¢|x)\?
; ( ox ) ; ( dy ) B (%: Ox dy ) - (A23)
Mit Hilfe der allgemeinen Parseval-Gleichung (siehe z.B. [64]),

Y A@)B(@) = NY AB; (A.24)
¢ k

folgt fiir reelle Bilder I(¢|x) = I(¢|x)*
liv(x)?

- (I

Eine Naherung fiir die Bestimmung des liv-Wertes aus Fourier-transformierten
Bildern, die an benachbarten Orten aufgenommen werden, kann analog zu
(1.86) abgeleitet werden.

’(‘ﬂk

(ST
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A.4 Begriindung fiir die Ndherung (1.96)

In diesem Abschnitt soll die Annahme

ZA ¢){sing, cosg, singcosp} < ZA $){cos%, sin®p} ,

Gleichung (1.96), begriindet werden. Ist die Fourierdarstellung von A(¢)
durch

= D A = A expli(ke + ay)]
k k

gegeben, so gilt
ZA(¢) cosp = NJ|A|cosay ,

ZA(qﬁ) sing = N|A|sinay |,
¢
ZA((b) sing cos¢p = ZA sin(2¢) = $N|Ay|sina, |
ZA cos’p = ZA 1+ cos(2¢)] = FN(|Ao| + |As| cosa) |
ZA P)sin%p = ZA [1—cos(2¢)] = IN(JAo| — |Az| cosas) .
¢

Gilt nun | A, [, | Az| < |Ag|, so folgt unmittelbar (1.96). Dies wird im Folgen-
den fiir A(¢) = 0I(¢)* untersucht.

Fourierkoeffizienten von 91(¢)>
Hat das Bild 1(¢) die Fourierkoeffizienten Z, d.h.

N-1
= Y Tie™ = STl expli(ke + )]
k=0 k

so gilt

OI(¢)2 = |0I(¢))> = OI(¢)*dI(¢) = %uwa%

- ZZ|L||Ik|lmeXp m —1)¢ +i(Pm — 01| -

=1 m=1

1(¢)
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Fiir die entsprechenden Fourierkoeffizienten folgt

(OT) = Y 0I($)* exp(—ike)

= Ty | Zon |l exp[i(Ym — 1)) O [(144) mod M)

= 1T\ T4y moany | L[(1 + k) mod N exp[i(¥yus k) moany — ¥1)] -

Speziell gilt fiir £ =0
(%) Z 7,212 .

Normalerweise sind die Phasen in natiirlichen Bildern fiir unterschiedliche
Frequenzen verschieden, so dass |0Z}| < 0Z3 fiir k > 0 folgt. Betrachtet
man zur Veranschaulichung den Fall |Z;| oc k71, so erhilt man

(0% o » 1 = N—-1,

1(0Z*)k| o< | expli(Pinymoan) — P1)]] < N—1 firk>0 .



156 Anhang

A.5 PCA auf rotationssymmetrischem
Datensatz

Im Folgenden wird ein Datensatz betrachtet, der M eindimensionale Pan-
oramabilder (bestehend aus N Pixel) in allen N moglichen Orientierungen
enthélt, d.h. insgesamt M x N Bilder. Wird auf diesem eine PCA (,,Prin-
cipal Component Analysis“, Hauptachsentransformation) berechnet so ent-
spricht — wie gezeigt wird — die resultierende Transformation der Fourier-
transformation, d.h. die Vektoren v* = (vf, of, ..., vk )T, oF = ez
wp == 2k (k = 0,1,..., N — 1) sind Eigenvektoren und N?(|Z;|?) :=
LSS, Imetn >, Le”™* die entsprechenden Eigenwerte der Kovari-
anzmatrix.

Um die Notation zu vereinfachen, werden die um j Pixel rotierten Bilder

.= (I(’g_n) mod N): I("f_n) mod Nv - - 3 I("}V_l_n) ImdN)T im Anschluss an das
,Originalbild* I™ = (I, I;", ..., I% )" = Iy in die Datenmatrix aufge-
nommen:
X o= (1,10, 1% Ik T LIV IME I (AL26)
_  gint[j/N] .
Xnj = I(n_fj)modN, n=01,...,.N—1,j=0,1,...,MN —1 . (A.27)

Beispiel fiir M = 2 Panoramabilder bestehend aus N = 3 Pixel:

TR A CR e
X = (0 onnj. (A.28)
T N I A

Fiir die Kovarianzmatrix

C = XX A.29
M : (A.29)
1
Coo = 37 2 XesXos (A.30)
J
1 M—-1N-1
- M leg—n)modNIZZ—n)modNa (A.31)

0,1,...,N—1)

N-1
Mo = ) Gyt (A.32)
y=0
1 M—-1N-1N-1
- M I(n;*”) mod N](nz;fn) mod Nvl; . (A33)
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Mit a := y — n folgt

| M-1N- y
r [(T;L*y+a) mod N[;nmod Nvlgj : <A34)
m=0 y=0 a=y—(N-1)
Wegen der mod-Operationen und da iiber alle a = 0,1,..., N — 1 summiert

wird, konnen die Summationsgrenzen gedndert werden:

Mty = 57 17yt ay moa N1 VS (A.35)
m=0 y=0 a=0
Mit b .=z — y + a folgt
1 M—-1N-1 z+a
)\kvl;:: = M Z Z[ZZL [bmod N,U];:: b+a - <A36)
m=0 a=0 b=z—(N—-1)+a
Fiir v’y€ = Y mit wy, 1= %k gilt
1 M—-1N-1 z+a

Aok = v 'Y Iea n€ T (A3T)

m=0 a=0 b=z—(N—-1)+a

Da e™¥ = e"~ k¥ ebenfalls N-periodisch (in y) ist, kénnen wieder die Sum-
mationsgrenzen verschoben werden:

M—1N-1 N—1
)\keiwkm — zwkx § § Im wra Ime—iwkb ) (A38)

m=0 a=0 b=0
vk = (vk, ok, oo ok )T mit of i= ™k ist somit Eigenvektor von C. Fiir

den entsprechenden Eigenwert folgt mit der Definition des (komplexen) Fou-
rierkoeffizienten Z;" := + ZN ' [k fiir das m-te Bild

N*(|Zi?) - (A-39)

3

Sy
b
o 2[0_.
ME

3

Da Bilder reellwertig sind und deshalb Z_; = Z; gilt, besitzen v* und v=*
den gleichen Eigenwert N?(|Z;|?). Somit sind auch a* := 1(v¥ 4+ v7*) und
b* := & (vF —v~F) Eigenvektoren mit den Komponenten af = 1(vF+v; %) :=

cos(wgx) bzw. bE = = (vF — v *) :=sin(wyz), 2=0,1, ..., N - 1.
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A.6 Bestimmung der relativen Orientierung
fiir zweidimensionale Bilder

Im Folgenden wird der in Abschnitt 2.1 hergeleitete Algorithmus zur Orien-
tierungsbestimmung eindimensionaler Bilder auf zweidimensionale Panora-
mabilder (bestehend aus IV, x N, Pixel) erweitert. Diese werden abkiirzend
durch die Matrix I := = (Ljm);

zienten

~, —1 bezeichnet. Fiir die Fourierkoefli-
N. 1

Tyt = [ e "R ) (A.40)
gilt fiir reelle Bilder I, = I;,, € R:
- N, N, &= 40
_ ! i3 kj+ 25 (~lym)
- N:BN Z Z Ijame Ne My
— (ZZ (B kg (- wm))*
N, N

= I, . (A.41)

Es miissen also maximal %Nx x N, komplexe Koeffizienten berechnet werden
(= N, x N, reelle Zahlen). Um die Notation zu vereinfachen wird im Folgen-
den die inverse Fouriertransformation analog zu Gleichung (2.14) durch

Z Z Ty e FIH 27 1) (A.42)

—Kl=-L

angegeben (K < iN,, L < iN,).
Fiir die orientierungsabhéngige Korrelation zweier Bilder, vgl. Gleichung
(2.26), folgt mit (A.42), (A.41) und 37N @RI = NGy

Np—1 Ny—1

corr(1, J,s) = Z Z I mJ|(j+5) mod NyJm (A.43)

j=0 m=0

—i2m i —i2gm —j 2 Im
= E 7,6 =Pe g E eI T, leN ki (A.44)

j=0 m=0 pyq
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= NN, e W T (A.45)
k,l
K
—i2T ks« 2% ks * s
_ NxNy<ZZ e FRTE Ty 4 € FET T ] + ZIOJJOJ)
k=1 1 l
K
_ NxNy<ZZQRe[e*ZWﬂksIZ,lJM] + Zzg,ljo,,) . (A.46)
k=1 1 l

Mit Ik,l = |Ik,l|€iwk’l, ij = |jk,l|€i90k,1 und WE = %k erhalt man

corr(1, J, 5)
K
= NxNy ( ZIS’I%’Z + 2 Z Z |I]g71| |jk,l| COS(gOkJ — @Z)k,l — wks)> . (A.47)
l k=1 1

Fiir den orientierungsunabhéngigen Term gilt:

L L
> T3 Jos = [ToollTool +2 1 ZoallToul cos(wor — thos) »  (A.48)

I=L =1
1 —i2Zm
T, = NN, zm: e "Ny zj:lj,m , (A.49)
1
Too = NN zm: ; Lim (A.50)
= 0 (fur Mittelwert-freie Bilder) . (A.51)
Maximieren der Korrelation fithrt auf
0
0 = a—corr(I,J, s) (A.52)
S
K
0 = Z Z | Z 1| T alwre sin(prs — Prg — wies) (A.53)
k=1 1

M)~

Wk Z | Zha|| T (SiH(SOk,l — Yp.1) cos(wgs)

1 l

T

— cos(@rs — Vr1) sin(wks)> (A.54)

[M] =

e cos(wrs) D [Zeall Tl sin(prs = i)
l

=
Il

1

= sin(wrs) 3 [ Tuall Tl coslons — b)) - (A55)

l
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Durch Einfithren der Gréfien Z;, = |Z;|e™* und Jy = |Ji|e™*, die durch

Tl Tel sin(pr = ) = Y 1Tl Tl sin( s — ) (A.56)

l

= | YTk (A.57)
l
Tl Til cos(on = vr) o= > [Taal| Til cos(prs — i) (A.58)
l
- Re[Zz;;ljk,l] (A.59)
l

definiert sind, kann Gleichung (A.55) auf die bekannte Form (2.29) zuriick-
gefiihrt und somit der Algorithmus fiir eindimensionale Bilder verwendet wer-
den. Mit Hilfe von (A.57) und (A.59) miissen nur das Produkt der Betrige
1Z|| Tkl = | 32, Zi 1 Tka| und die Phasendifferenz ¢, — 1 berechnet werden.
Da normalerweise in Bildern tiefe Frequenzen dominieren, d.h. (|Z; %),
(| Tt oc (k* 4 1?)~" kénnen die Summen 33, = 327, auf wenige Terme
beschrénkt werden (L < N,). Setzt man fiir den Betrag der Frequenz eine
obere Schranke k.., so hingt L von k ab:
B+ < K, < (A.60)

max

| < Ly = rint[/E2, — k2], k=12 ... K (< kna) . (A.61)

Alternativer Algorithmus

Ausgehend von Gleichung (A.53) kann eine alternative Bestimmung der re-
lativen Orientierung hergeleitet werden. Analog wie im eindimensionalen
Fall gibt es fiir zwei Bilder die am gleichen Ort in unterschiedlicher Ori-
entierung aufgenommen wurden eine Verschiebung s, so dass fiir alle £, [
Ykl — Ve — wiS + 2wy ~ 0 mit ng, € Z gilt. Aus Gleichung (A.53) folgt
dann:

K L
0 = Z Z ‘Ik7lij7l|wk sin(gpk,l — wk,l — wks) (A62>

k=11l=—-L

Z Z | Zk || T a|wr(@rg — Yy — wis + 2mngy) - (A63)
PR

Q

= Wi | Zho || T (Pr g — iy + 20 y)
D oWk

P I
—$ Z Wi Z il Teal = (A.64)
p z
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>k Wk 2 | Tk || Treal (g — rg + 2mnuy)

A.65
SRESSNIE A (A.65)
>k it 2o [Tl Teal sk (A.66)
e e o 1 Tl | Taal
— 2
— Okt — Vg + 2T . (A.67)

Wk

In Hinblick auf (A.66) und (A.67) lautet ein moglicher modifizierter Algo-

rithmus:

fork =

if k=1

51,0

aq.0

else

k.0

Sk,0

Sk,0

endif
for |

Nk, —1

Sk,—1

N1

Skl

Sk

endfor

endfor

Die ermittelte Verschiebung ist dann s

..., K do:

S10 = (d}l 0, 0) mod N, , (A.68)
w1
|T1.0/| T3 0|w? (A.69)
rint[wk’o ~Prot wksk_l’Lk_l/Q] €z, (A.70)
2T
— + 27mn
L ¢lzjo kO aro = |ZeollTrolwi (A.71)
k
E Zq—pr QpgSpg + Mk,05k,0 (A.72)
Z qu—Lp Opq + QL0
1,2,..., L, do:
rint VY~ — Pr,—1 + Wksk,l—l] €7 (A.73)
2T
] — 1+ 21Ny _
Pk, wk;}l bt , Qg = ‘Ik,—l||jk,—l|wlz , (A.74)
k
-1
Z Zq*—Lp Oép qu q + Zq:—l akvlskvl (A 75)
- ) :
Z qu—Lp O[p q + Zq:l—l akvl
rint] ot = Pt ¥ WkSet) (A.76)
27
— + 27
Pht = Vi L . g = | Tkl \Jk,zlwi ) (A.77)
Wi
l
E Zq—pr O{p qu q + Zqul o{kvlskvl (A 78)

l
Z Zq*—Lp P.q + Zq:—l akvl

est — §K,LK mod Nx
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A.7 Berechnung der Sinus- und Cosinus-

koeffizienten erwarteter Bilder
In diesem Abschnitt erfolgt die Herleitung der Koeffizienten fiir die Berech-

nung erwarteter Bilder, Gleichungen (2.76) und (2.77). Mit Hilfe der Ablei-
tung des aktuellen Bildes, Gleichung (2.74),

K
o (¢p) = ((%I(gb) R~ Zbkk cos(ko) — apksin(ko)
k=1
folgt
[
— 3 Sin(¢ — 0)0I(¢)
K
~ (ycosp — xsing) ( Z bik cos(kp) — apk sin(k(b))
; k=1
= x Z k (ak sing sin(k¢) — by, sing cos(/«b))
k=1

K
+y Z k:( — a sin(ko) cosg + by, cos(ko) COSQS)

k=1

1k [xak<cos[(k: —1)¢] — cos[(k + 1)¢]> - ﬂ’k( — sin[(k — 1)¢]

[M] =

e
Il

1

+sinf(k + 1)9]) + yau (= sin[(k — 1)6] — sin[(k + 1)¢])
+ ybk(cos[(k: —1)¢] + cos[(k + l)gb])]

- Z (%k(—akx + byy) cos[(k + 1)¢] + $k(az + byy) cos[(k — 1)¢]

+ sk(—apy — byz) sin[(k + 1)¢] + 1k(—apy + bya) sin[(k — 1)gz§]> :
(A.79)

K
k=

Durch Vergleich des erwarteten Bildes I°, berechnet aus dem aktuellen Bild
I fiir eine Positionsverianderung (z,y) = l(cos ¢, sin ), d.h.

FO) A~ 1(6)~ 5 sin(6 - 9)II(6) (A80)

K
lag+ Z ay, cos(ko) + by sin(ke)
k=1

(A79)
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=
s

+ %(k; — 1)(—ag_17x + bp_1y) cos(ko)

Bl
[|
¥

=

_l’_
(]
I

(k4 1)(agr12 + brg1y) cos(ko)

i
~ o

+
(]
[N

(k — 1)(—ag_1y — bp_12) sin(ko)

i
[\o}

=

+ T(k+ 1) (—ap1y + bpsrx) sin(ko) |

e
Il
o

mit der Fourierdarstellung von I°,

™)~

I°(¢) ~ saj+ ay cos(ko) + by sin(ko) |

N[
i

1

erhdlt man die gesuchten Koeffizienten (1 < k < SN —1):

N[

Cl(e] = ao+a1x+bly,

(A.81)

(A.82)

(A.83)

CLZ = ax+ %(k — 1)(—(1]?,11’ + bk71y> + %(k + 1)(ak+1:c + bk+1y) s (A84)
bz = b+ %(kﬁ — 1)(—uk_1y — bk_ll‘) -+ %(k? + 1)(—uk+1y + b]H_ll‘) . (A85)

Aus (A.83) - (A.85) folgt mit den Definitionen (2.77) Gleichung (2.76).
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A.8 Bestimmung des Parameters \*,
Gleichung (3.112)

Im Folgenden wird durch Entwicklung von

xy = x(0+A0,0+ Ap) (A.86)
e = e(fo, ) —2[n°(0 + Ab, 0 + Ap)e(b,, p)n°(0 + Ab, o + Ap)(A.87)

nach Af und Ag die Naherung (3.112) abgeleitet. Infolge der Symmetrie
beziiglich Ay = 0, kann das Ergebnis nicht linear von Ay abhéngen. Es
werden deshalb Terme bis zur zweiten Ordnung in A6, Ay beriicksichtigt.
Mit den Abkiirzungen x := x(f, ¢) und n° := n°(6, ¢) gilt:

X = x(0+A0,0+Ap) ~ x+Ax [ +2&x], (A.88)
Ax = xp(0,0)A0 +x,(0,0)Ap (A.89)
n’ = n’0+A0,0+Ap) ~ n’+ An+ An (A.90)
on’ on’
An = —A+—A A91
n 50 0+ a0 © , (A.91)
16°n° 0?n° 19°n°
An = ———A¢ AOAp + = —=Ap* . A.92
N ER A V7 R SR W Wit (4.92)
Fiir (A.87) folgt dann die N#herung:
e; ~ e,—2(n,+ Ane,+ Ane,)(n’ + An + A’n) (A.93)
~ e, —2[(n’,)n’ + (Ane,)n’ + (A?ne,)n" + (n’e,)An
+ (Ane,)An + (n’e,) An] (A.94)
~ e—2[(Ane,)n’ + (n’e,)An]
— 2[(A%ne,)n’ + (Ane,)An + (n’e,) An] (A.95)
= e+ Ae+ ANe (A.96)

wobei e, = e(f,, ¢) und e := e(0, p) abgekiirzt wurde.
Entwicklung des Ziahlers und Nenners von (3.109) bis zur zweiten Ord-
nung in A, Ap ergibt

(x2 —X1)((e1e2)es —e1) =~ (AxAe) + (eAx)(eAe) , (A.97)
(e1e2)* —1 =~ 2(eAe)+2(eA2e)+ (eAe)® . (A.98)

Somit gilt

(AxAe) + (eAx)(eAe)

A 2(eAe) +2(ee) + (eAe)?
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Mit e, = e — 2(n’e)n® folgt

Ae = —200(G e+ T o)) - 20 G + 5 et
_ _9Ag [(%‘; e~ 2(0%e)n’) )’ + ([ — 2(n’e)n’}n’ )aaie}
oAy [(88: e~ 2(0%e)n] )’ + ([e — 2(n’e)n’}n’ ) %—rj}
= 28Dt — (2w’ — (ae) 2]
YN [(%%e)no - (%—rjno)(noe)no - (noe)%%] . (A.100)

Ist nun die Splegelﬂache durch x(6,¢) = r(0)e(d,¢) gegeben, so gilt

88“90 n’ = %‘5 n’ =0 und e = 0 fiir beliebiges (zweifach differenzierbares)

r(6). Somit folgt

_ on’ o on’ on’ on’
Ae = —2A9[( e’ — (n'e) = }—QAQO[(awe)n ~ @ )5y
B on’ o on’ on°
- —QAQ[(We)n ~(n e)—e} +20p(nle) 5 (A.101)
und
eAe = 0. (A.102)

Gleichung (A.99) vereinfacht sich damit auf
1 AxAe

A = Al
2 elNe (A.103)
Mit xgn® = 0, x40 55 = 0, x,n’ = 0 und x,5 = 0, erhiilt man aus (A.89)
und (A.101)
0 2 on’
AxAe = 2n’e)[(xy o0, g2 1 (x, o] (o

Mit (A.91), (A.92) und (A.95) sowie %n 0 und %—‘ie = 0 folgt nach
Nebenrechnung:

eXe = 4(n’e)*(n’An ) 2(Ane)? (A.105)

0 0*n’ 00*n’ on’
= 20l (n0 I A + (' =

e)?A0* . (A.106)
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Gleichung (A.103) ist somit dquivalent zu

- (ne) (X@aa—rg))AQQ (x@ ' )A(p ] (4107
2(n0e)2[(n0%)A02 + (no%%())Ago | — 2( )2A02 ' .
Mit
n’e (A.108)
r(@
on° " (0)
0 [1 + 2( ) 0) E (4.109)
on° 0 ()
s r(0)sinf(n’e) [sme — cos (0) ] : (A.110)
0°n” r( 9 2 7’”(6) 2
0 e)'|1+2 A1l
9”n° r'(0)
0 e)? _
05 [sm@ COSQT(Q)} : (A.112)
on? 577 (0) "0)\2  r(
— 142 A1l
e = @ U(e[*( 9)) ] (A.113)
folgt
Ab? [1 +2(2)% - 7"7"] + Ap? sin@[sin@ — cos 9’%}
AxAe = 2r ; . (A.114)
1+ (%)
Nach einigen Umformungen erhélt man aus (A.106)
/ " 2 / 2
AG? [1 +2(%)% - ’"7} + Agp? [sin@ — CoS 0’"7]
eNe = -2 (A.115)

[1+(%)%)2

Setzt man (A.115) zusammen mit (A.114) in (A.103) ein, folgt schlielich
Gleichung (3.112).
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A.9 Reflektierender Spiegelbereich

In 3.5.1 wurden die virtuellen Bildflachen einer rotationssymmetrischen Spie-
gelfliche ndherungsweise berechnet. Fiir eine exakte Bestimmung der Orte
der virtuellen Bilder muss der gesamte Ausschnitt der Spiegelfliche betrach-
tet werden, der zur Abbildung beitréagt, d.h. der parallel einfallende Strahlen
so reflektiert, dass sie in die Blenden6ffnung der Kamera fallen (siehe auch nu-
merische Berechnung in [5]). Dieser Bereich, der von der Kamera aus gesehen
die Winkelbereiche 2A0,, 2Ap, abdeckt, wird im Folgenden néherungsweise
berechnet.

Als Grenzfall wird zunéchst ein planer Spiegel parallel zur z-y-Ebene
betrachtet (o« = 1, 75 = 0), bei dem ein parallel einfallendes Strahlenbiindel
nicht aufgefichert wird. Bei einer kreisférmigen Blende mit Durchmesser D
gilt fiir diesen:

D
r(0)A0, ~ L1Dcos = Af, =~ 260;6 ,
"’(D) (A.116)
in 0A ~ iD A N o—
r(6) sin 0Ag, 5 — Da 27(0) sin 0

Fiir konvexe Spiegel mit o > 1 sind die Spiegelbereiche in etwa um Faktor
1/a reduziert. Es gilt ndherungsweise

D cos 6
Af, =~ 20r(@) (A.117)
D
Aga 2r(0) sin(ab + 2vs) (A.118)

Dies kann wie folgt hergeleitet werden. Ein vom Punkt Ax der Blendendff-
nung in Richtung 6;, ¢; auslaufender Strahl trifft die Spiegelfliche am Ort
X(0m, ). Damit er dort in Richtung 6,, ¢, reflektiert wird, wobei 0,, ¢,
durch die Richtung des reflektierten Mittelpunktstrahls festgelegt ist (6, =
O,(0), o = ¢), muss 0;, p; folgende Bedingungen erfiillen:

X(Om, pm) = Ax+Ae(0;,0) AeER (A.119)
e(0,(0), ) = e(0i, i) — 2(e(0i, 0)n° (O, 1) )° (O, o) - (A.120)
Linearisierung mit 6; = 0 + A6;, ¢; = ¢ + A, O =0+ A0, o, = o+ Ap
und A = r(0) + ¢ ergibt mit x(6, ) = r(0)e(d, v), e(0,(0),¢) = e(0,¢) —

2[e(6, ©)n’(0, o) (6, ) und e, (60, 0)n"(6, ) = e(f, ©)ni (0, ) = 0,
xgA0 +x,Ap ~ Ax+regAbd; +re,Ap; +ce (A.121)

0 ~ [eg—2(en’)n"|AY; + e, Ay;

—2[(en’)nj 4 (eng)n°]AH — 2(en’)n Ay . (A.122)
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In (A.121) und (A.122) sind alle Groflen bei (0, ) auszuwerten. Auch im
Folgenden wird zur Abkiirzung die Koordinatenangabe weggelassen. Durch

Multiplikation von (A.121) mit ep und von (A.122) mit n° erhilt man (x,ep =

_ _ 0_ 0,0 _ 0.0 _
e, =eey =e,n’ =ngn’ =n,n =0),

Xgeg Al ~ Axeg+rAb; (A.123)
0 ~ —(em”)Ad; —2(en))Ad . (A.124)

Eliminieren von A#; ergibt

A A
Xp€g + 2reen% (1+ 2e6n%)7“

Analog erhdlt man durch Multiplikation von (A.121) und (A.122) mit e,
(xpe, = ee, = nje, = n’e, = ege, = 0):

X,e,Ap ~ Axe,+1rAyp; , (A.126)

0 ~ Agp; —2(en0)(nge¢)A<p . (A.127)

Daraus folgt durch Elimineren von Agy;:

Axe Axe
Ay =~ i = d . (A.12
7T Xee, —2(en®)(e,nd)r [sin 6 — 2(en’)(e,n0)]r (A.128)

Einsetzen von Ax = 1D(cos®, sint,0)" und r aus Gleichung (3.60) in
(A.125) und (A.128) ergibt schliefllich

D cos O cos(yp — )

Ad, 2er ) , (A.129)
Dsin(y — )
Aga 2r(0) sin(af + 27vg) (A.130)

Mit ¢ = ¢ bzw. ¢ = ¢ + 17 ist dies identisch zu (A.117) und (A.118).
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A.10 Hauptkriimmungen

Im Folgenden werden fiir rotationssymmetrische Fliachen, die durch x(6, ¢) =
r(0)e(d, p) gegeben sind, die Hauptkriimmungen und die Hauptkriimmungs-
richtungen berechnet. Diese sind die Eigenwerte und Eigenvektoren der Wein-
garten-Abbildung, siehe [6].

Es werden zwei Kurven,

co(N) = x(0+ XN p), AeER, (A.131)
co(n) = x(0,04+pn), pekR, (A.132)

betrachtet, die durch den Punkt x(6, ¢) der Fliche verlaufen. In diesem gilt
fiir die Ableitungen:

d

WW\H = x9(0,0) = r(0)es(d,9) +7'(0)e(d,¢) , (A.133)
%%(“) = Xellhe) = r(®)sinfey (0, ¢) . (A.134)

Der Einheitsnormalenvektor der Flache im Punkt x(6, ¢) ist gegeben durch
_T(Q)G(Q, 90> - TI(0)69(07 SO)

n’ (0, = A.135
6.9) o (A139
Fiir die Weingarten-Abbildung von x4(0, ¢) gilt, siehe [6]:
d J
Wixi(,9) = =n’0+Ae)| = =n0.¢)
1 (2rr" +2r'r")(re — r'ey)
2 e ()
[P )e+rg e —37‘ 'eg — ' Zeg) (A.136)
[r? + (7“ )?]2
) _ <r2 + (r’)2> 2 ( —r¥r'e +r(r')2ey — rr'r"e + ()" ey

+ [+ (][2r'e + (r = ")e] (A.137)

l\)\w

= ( 2) (—TT rr'r" 4+ 2r%r 4+ 2(r)%e
2

() (5 = () = () ey (A138)

- <r2 + (r')? : [r? —rr” 4 2(r")?] (r'e + re9> (A.139)
_ O OO + 2107 A.140
rop o ()

Fiir (x) wurde 2e = ey und Zey = —e verwendet.
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Analog folgt fiir die Weingarten-Abbildung von x,(6, ¢):

W0 = Son'ptn| | = 5in0p (A.141)
9e —7(0)Ley
_r(0)gze(0,9) —1'(O)ze0(0, 0) (A.142)
r(0)? +r'(0)?
(=) _r(0)sinfe, (8, p) —1r'(0) cos ey (6, ¢) (A.143)

(07 + /(07

= T(;()es)lzlz% )sinfe, (0, ¢) (A.144)
0 S T

Fiir (xx) wurde %e = sinf e, und %69 = cos 0 e, verwendet.
Somit ist x¢(0, ¢) Hauptkriimmungsrichtung mit Hauptkriimmung

v = —O OO+ ?“'(0)2 (A.146)

(A.147)

und x,(6, ) Hauptkriimmungsrichtung mit Hauptkriimmung

0)sin 6 —
g, = 7“( ) sin 0 T(@)COSQ (A.148)

0)sinO+/r(6)% 4 r'(

sin § — (0) cos 6

r(0)
= — / : (A.149)
r(0)sinfy/1+ (:((99)) )2

Die entsprechenden Hauptkriimmungsradien sind

Ry = &= — —1(0) , (A.150)

(A.151)
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A.11 Beweis der Gleichungen (4.121) —(4.123)

Im Folgenden wird gezeigt, dass aus Gleichung (4.119),

n

1

o = /; Ck+1)@2Mn—k) +1)
fiir n € Ny folgt:
1 & 1
= A.152
Cn n+1kzzo2k:—|—1’ (A.152)
Co > Cog1 (A.153)
Cn— Cpt1 > Cpal — Cpia - (A.154)

Beweis von (A.152):

n

1
2 2k +1)(2(n— k) + 1)

k=0

n

1 1
= kz% 2+ )2k +1) 222+ DR(n— k) + 1]

n n

1 1 1 1
2(n+1)§2k+1+2(n+1);2l+1 (Li=n—k)

n

- >
N n+ 142k + 1

Beweis von (A.153): Aus (A.152) folgt

n+1

1 1
Cntl = n+2k2202k+1

1 1 1
- n+2<k2202k+1+2(n+1)+1>
1

— e,
n+2<(n—|— )en +

m) . (A.155)

Mit Hilfe von (A.155) kann (A.153) gezeigt werden:

Ch > Cp41
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— n+2)c, > (n+2)cpn

= (n+1)c, +
1
2n+3

2n+3

(A.156)

Die Giiltigkeit der Ungleichung (A.156) folgt aus

1 1

2n+ 3 2n + 1
1 (n+1) 1

= n
2n + 1

n+1
- >
N n+14=2n+1

fir n € Ny

n

1 1
< = c, ]
n+1§;2k+1 ¢

Beweis von (A.154): Gleichung (A.154) ist dquivalent zu

0 < Cn + Cni2 — 26n+1

(A.155) o+ 1 ((n+2)c N 1 )
— "3 " on+5

2 0 + e, + ! )
nte\ TR T o

+ ! 0 + 1)c, + ! + ! )
= c,+——((n Cn
n+ 3 2n+3 2n+5
2
Cn+2 2n+3)
2 (C B 3n+7 )
n+2)n+3)\"  (2n+3)(2n+5)

3n+7
— ¢, . A157
7 @nt3)2n+s) (A.157)

((n + e, +

Die Ungleichung (A.157) ist fiir n = 0 erfiillt, da ¢g = 1 > 1—75 Durch
vollstdndige Induktion kann leicht gezeigt werden, dass (A.152) dquivalent
ist zu

—

3

1

2n
1 1 1
. = . A.158
¢ 2(n+ 1) 0k+1+n+1;;k+1 (A.158)

i
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Mit Hilfe von (A.158) kann die Giiltigkeit der Ungleichung (A.157) fiir n > 1
gezeigt werden. Es gilt:

1 &1 1 &1
o = 2(n+1)§k+1+n+1;k+1
1 1
> —n— 1
D" s Vo
B Lo
2+ 1) 2n+1
B dn+ 3
o 2n+D@2n+1)
Somit folgt (A.157) fiir n > 1, falls
in + 3 n+7

dSnt1)2nt1) ~ (2n+3)(2n+5)
— (“An+3)2n+3)2n+5) > 2Bn+T)(n+1)(2n+1)
<  4n* +30n*+60n+31 > 0.

Die letzte Zeile ist fir n € N erfiillt. ]

Bemerkung: Mit Hilfe einer Reihenentwicklung der Digamma-Funktion®?,
V(2 +n)=—Cg—2I2+2%, , 51 fiir n € N [78] folgt

- Q(TIJFD(CEJranQJr\D(%Jr(nJrl))), (A.159)

wobei Cg =~ 0.577 die Euler-Konstante ist.

13Die Digamma-Funktion ist als logarithmische Ableitung der Gamma-Funktion defi-

niert, d.h. ¥(z) := %, siehe z.B. [78, 107].
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