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Thema:

Erweiterung einer Simulationsumgebung fiir Feature Tracker um Fehlermodelle

Extension of a feature tracking simulation environment by error models

Erlauterunag:

Unbemannte Luftfahrzeuge (UAVs) nutzen zur Selbstlokalisierung vor allem globale Navigationssatelliten-
systeme, wie z.B. GPS, GLONASS oder Galileo. Um robuster gegen Stérungen der GNSS zu sein, wird an
alternativen Navigationssystemen (engl.: Alternative Positioning Navigation and Time (APNT)) geforscht. Die
Nutzung von optischen Sensordaten, wie Kamerabildern, ist dabei eine groe Forschungsrichtung. Basie-
rend auf den Bilddaten, wird dabei die Eigenbewegung geschatzt. Diese Verfahren beruhen meist auf visuel-
ler Odometrie oder Simultaner Lokalisierung und Kartenerstellung (SLAM). Diese wiederum nutzen meist
extrahierte Bildmerkmale eines Feature Trackers.

Das DLR hat fur die Bewertung und den Test von solchen visuellen Odometrie bzw. Simultaner Lokalisie-
rung und Kartenerstellung (SLAM) Algorithmen eine Simulationsumgebung fiir Feature Tracker entwickelt.
Diese kann an die abteilungsinterne Software-In-The-Loop bzw. Hardware-In-The-Loop Simulation der UAVs
angebunden werden. Was den Test und die Bewertung verschiedener Algorithmen zur Navigation der UAVs
ohne GNSS Signal ermdglicht.

Die'aktuelle Version der Feature Tracking Simulation-liefert bis auf Diskretisierungsfehler nur ideale Werte.
Um eine realistischere Bewertung zu ermdglichen, soll diese Simulation um Fehlermodelle erweitert werden.
Diese Fehlermodelle sollen sich an der Performanz realer Feature Tracking Algorithmen orientieren, wobei
diese in der Haufigkeit und Gewichtung angepasst werden kénnen sollen.



Aufgabenstellung:

Es soll eine vorhandene Simulationsumgebung fur Feature Tracking Algorithmen um Fehlermodelle realer
Feature Tracking Algorithmen erweitert werden. Dazu soll zunachst eine Literaturrecherche durchgefihrt
werden, bei der die verschiedenen Verfahren aufgelistet werden. Die Auflistung soll eine kurze Erklarung der
Funktionsweise und die damit einhergehenden Vor- und Nachteile beinhalten. Ausgehend auf dieser Re-
cherche sollen typische Fehlermerkmale extrahiert und in der Simulationsumgebung nachempfunden wer-
den. Die Fehlermodelle sollen dabei in ihren Eigenschaften (Auftrittswahrscheinlichkeit, Ausmal}) anpassbar
sein. Die Implementierung erfolgt dabei in C++.
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1 Einleitung

Digitalisierung gewinnt in vielen Anwendungsbereichen immer mehr an Bedeutung, wie auch in
der Luftfahrt. Mit Hilfe der bildgebenden Sensoren am Luftfahrzeug kénnen durch die Umwelt-
wahrnehmung von Kameras oder Laserscannern eine genaue Position des Luftfahrzeuges ermittelt
werden und dariiber hinaus andere Luftverkehrsteilnehmer oder Hindernisse in der Umwelt er-
kannt werden. Durch die Kombination Satelliten- und Inertialsensoren sowie bildgebenden Sen-
soren wird die Verfiigbarkeit bei einem moglichen Sensorausfall erhoht und zusitzlich eine hohe
Genauigkeit und Integration der verschiedenen Sensoren erzielt, die im Zusammenwirken ein zu-
verlissiges Gesamtsystem der Navigation erméglichen.

Die unbemannte Luftfahrt stellt eine wichtige Erginzung der bemannten Luftfahrt dar. Die unbe-
mannte Luftfahrt nutzt ebenfalls wie in der bemannten Luftfahrt die globalen Satellitennavigati-
onssysteme (GNSS) zur Positionsermittlung, die zu Abweichungen von mehreren Metern fithren
konnen. Die Ursachen der Abweichungen sind auf Positionsungenauigkeiten des Satellitenorbits,
atmosphirische Einfliisse, Wettereinfliisse und Signalreflexionen zurtickzufithren. Des Weiteren
konnen Ungenauigkeiten der satellitenunterstiitzten Methoden durch Signalreflexionen an dicht
besiedelten Wohngebieten hervorgerufen werden oder im schlimmsten Fall zu einem Abbruch der
Signalverbindung fithren.

Um eine verbesserte, sichere und effiziente Losung der Ortung bei der Navigation zu ermdoglichen,
werden derzeit an alternativen Navigationssystemen (APNT) geforscht. Beispiele hierfiir sind die
Entfernungsmessung mit Hilfe des digitalen Luftfahrt-Funksystem (L-DCAS) sowie die genaue Er-
mittlung der Luftfahrzeugposition durch visuelle Odometrie-Verfahren oder der simultanen
Lokalisierungs- und Kartenerstellungsverfahren (SLAM) aus extrahierten Bildmerkmalen.

Am Institut fiir Flugsystemtechnik am Deutschen Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt in Braun-
schweig steht fiir die Evaluierung der Selbstlokalisierung durch visuelle Odometrie oder durch
simultane Lokalisierung und Kartenerstellungsalgorithmen ein Feature Tracker Simulator zur Ver-
figung. Die Simulation des Feature Trackers kann an die abteilungsinterne Software-In-The-Loop
bzw. Hardware-In-The-Loop der unbemannten Luftfahrzeuge angeschlossen werden.

Fiir eine zuverlissige Bewertung miissen moglichst realistische Simulationen entwickelt werden.
Der vorhandene Feature Tracker Simulator extrahiert ideale Bildmerkmale, die fiir eine Evaluation
der Selbstlokalisierungssysteme nur bedingt ausreichen. In der vorliegenden Arbeit sollen Fehler-
merkmale im Rahmen der Simulation realistisch nachgebildet werden.
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1.1. Motivation

Simulationen werden in vielen Anwendungsbereichen genutzt. Die hierbei genutzten Vorteile der
leistungsstarken Rechenkapazititen schaffen eine schnelle und effiziente Evaluation neuartiger Sys-
teme. Simulationen kénnen eine enorme Kosten- und Zeitersparnis einbringen. Fiir eine effiziente
Evaluierung von einzelnen bis hin zu komplexen Systemkomponenten kénnen softwaretechnische
Mafinahmen Abhilfe leisten. Eine Simulation baut je nach Anwendungsfall auf einer geeigneten
Programmiersprache auf und bildet anhand eines passenden Simulationsmodells die reale Umge-
bung ab. Fiir eine zuverlissige Modellierung von Hardwarekomponenten ist ein genaues Verstind-
nis der Struktur, der Funktion und des Systemverhaltens der Simulationsmodelle erforderlich.
Um Flugversuche zu vermeiden und die Bewertung der Selbstlokalisierung zu vereinfachen, wer-
den Bildmerkmale mit dem Feature Tracker Simulator simuliert und an das zu bewertende System
verschickt.

Mit Hilfe der Hardwaresimulation, der sogenannten Hardware-In-The-Loop, lisst sich eine Verbin-
dung mit der Hardware des unbemannten Luftfahrzeuges herstellen. Da die Trackingalgorithmen
des Feature Tracker Simulators ideale Werte liefern und diese fiir eine Evaluation der Selbstlokali-
sierungssysteme nicht ausreichen, miissen zusitzliche Fehlermodelle konzipiert werden, um einen
moglichst realistischen Feature Tracker Simulator zu erhalten.

1.2. Ziel der Arbeit

Fiir den vorhandenen Feature Tracker Simulator sollen fiir bestimmte Trackingverfahren die Feh-
lermerkmale simuliert werden. Um eine realititsnahe Feature Tracker Simulation zu erméglichen,
miissen zunichst die Funktionsweisen und Unterschiede der Trackingverfahren genau untersucht
werden.

Die sich aus den Untersuchungen der Trackingverfahren ergebenden Fehlermerkmale sollen an-
schlieflend durch Fehlermodelle in der Simulationsumgebung des Feature Trackers nachempfun-
den werden. Fiir eine realititsnahe Nachempfindung der Fehlermerkmale im Feature Tracker Si-
mulator sollen hierzu die Auftrittswahrscheinlichkeiten sowie die Ausmafie der Fehlermerkmale
aufgestellt werden. Schlussendlich soll eine realititsnahe Simulation mit den ausgewihlten Tracking-
verfahren des Feature Trackings bestehen, die kiinstliche Fehlermerkmale erzeugt.

1.3. Aufbau der Arbeit

Im Kapitel ,,Grundlagen der Trackingverfahren® wird zunichst das Feature Tracking im Allgemei-
nen vorgestellt. Auch werden zusitzlich die einzelnen Bestandteile des Feature Trackings niher be-
schrieben. AnschliefSend erfolgt eine genaue Untersuchung der fiir diese Arbeit relevanten Trackin-
galgorithmen. Mit der ,Analyse der Feature Tracker Algorithmen® in Kapitel 3 werden die relevan-
ten Trackingverfahren miteinander bei verindernden Umgebungsbedingungen verglichen und auf’
die Ursachen der Fehlermerkmale untersucht. Das Vorgehen der Generierung von Fehlermodellen
der erkannten Fehlermerkmale werden anschliefSend in Kapitel 4, ,Simulationsumgebung® erliu-
tert. In Kapitel 5, ,,Ergebnisse “ erfolgt die Validierung der implementierten Fehlermodelle in der
erweiterten Feature Tracker Simulation.



2 Grundlagen der Trackingver-
fahren

Das Kapitel Grundlagen der Trackingverfahren liefert zunichst eine kurze Beschreibung des all-
gemeinen Begriffs Feature Tracking. Im Anschluss folgt eine Vorstellung der markerbasierten und
der markerlosen Trackingverfahren, die grofe Untergruppen des Feature Trackings bilden. Hier-
bei liegt der besondere Fokus auf den markerlosen Trackingverfahren aus denen in nachfolgenden
Kapiteln Fehlermerkmale erkannt und diese in dem angelehnten markerbasierten Feature Tracker
Simulator nachempfunden werden. Anhand der mathematischen Herleitungen werden die Algo-
rithmen der markerlosen Trackingverfahren niher beschrieben.

2.1. Feature Tracking

Feature Tracking beschreibt im Wesentlichen das Erkennen und Verfolgen von Interessensmerk-
malen. Unter dem Begrift des Trackings versteht man im Allgemeinen die Verfolgung des Interes-
sensmerkmals.

Fiir die Erkennung von Objekten mit dem Feature Tracking in einer Umgebung bestehen diverse
technische Ansitze. Im Allgemeinen unterscheidet man beim Tracking zwischen sensorbasierten
und optischen Trackingverfahren [1].

Bei dem optischen Trackingverfahren unterscheidet man zwischen markerbasierendem und mar-
kerlosem Tracking. Fiir das markerbasierende Trackingverfahren werden zur Lokalisierung Muster
an einem Gegenstand angebracht, die mit der rechnergestiitzten Bildverarbeitung erkannt werden
konnen [1].

2.1.1. Markerbasierte Trackingverfahren

Bei den markerbasierten Trackingverfahren werden Muster in der Umgebung aufgestellt, die von
Bildverarbeitungssystemen leicht erkannt werden [1]. In einer gewonnenen Bildaufnahme, mit Hil-
fe eines bildgebenden Sensors, sind mit Bildverarbeitungssystemen Positions- und Orientierungs-
berechnungen mit den erkannten Markern moglich [1]. Fiir das markerbasierte Trackingverfahren
kommen reflektierende Marker und Marker mit Muster zum Einsatz [1].
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Reflektierende Marker

Viele der reflektierenden Marker bestehen an der Oberfliche aus einem retroreflektierendem Mate-
rial. Bei einer Bildaufnahme kénnen mit Hilfe von Beleuchtungsquellen die reflektierenden Marker
im Bild leicht wiedererkannt werden. Fiir die reflektierenden Marker werden hiufig Kugeln mit ei-
ner beliebigen Grofie verwendet [1].

Mit mehreren bildgebenden Sensoren werden fiir eine dreidimensionale Positionsermittlung der
reflektierenden Marker zunichst Bildaufhahmen der beleuchteten Umgebung erstellt. Die Bildauf-
nahmen werden im Anschluss mit einem geeigneten Detektor der Bildverarbeitung auf helle Bild-
bereiche untersucht, die durch die reflektierenden Marker zustande kommen. Mit den erkannten
Markern im Bild ist mittels der Photogrammmetrie eine genaue Berechnung der Raumposition
moglich [1].

Um zur Position zusitzlich Rotationen zu ermitteln, werden Baummarker eingesetzt, die aus ei-
ner festen Struktur mit mehreren Markerkugeln bestehen. Die Abbildung 2.1 stellt einen einfachen
Baummarker dar [1].

Abbildung 2.1.: Baummarker mit retroreflektiever Oberfliche

Mit den definierten Kugelabstinden konnen Drehungen im Raum bestimmt werden. Durch die Be-
rechnung der dreidimensionalen Position und der Rotation sind 6 Freiheitsgrade realisierbar. Im
Allgemeinen wird die berechnete Position und Orientierung zusammenfassend als Pose bezeich-
net. Die einfache Struktur der reflektierenden Marker ermdglicht zwar eine robuste Erkennung
der Marker im Bild, kann jedoch bei symmetrischer Struktur und einer geringen Anzahl der Mar-
kerkugeln die Poseermittlung durch gegenseitige Verdeckung der Markerkugeln erschweren. Ein
weiteres Problem entsteht bei der Anbringung von Markern, die auf'starken Unebenheiten schlecht
platziert werden konnen. [1]
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Marker mit Muster

Fiir die Erkennung der Marker mit Muster werden zweidimensionale Muster verwendet, wie bei-
spielsweise der Flachmarker in Abbildung 2.2 zeigt. Fiir die Muster werden verschiedene rotations-
symmetriefreie geometrische Formen eingesetzt, um kantenartige Strukturen zu erzeugen. Hiufig
aufzufindende geometrische Formen in Anwendungen sind somit rechteckige oder quadratische
Muster. Fiir die Bestimmung der Pose wird zunichst die Umgebung aufgenommen. Mit einem Bild-
verarbeitungssystem werden die Bildaufnahmen nach Kanten untersucht, die durch starke Farb-
und Helligkeitsunterschiede gekennzeichnet sind und zwischen dem Muster und der Umgebung
auftreten. Aus der Kantenlinge, den Eckpunkten der zusammenlaufenden Kanten und dem Muster
im inneren Bereich, kann die Pose mit der Photogrammmetrie ermittelt werden. Die ausfiihrliche
Berechnung der Pose kann in [2] nachgeschlagen werden.

T

Abbildung 2.2.: Flachmarker mit zweidimensionalem Muster [1]

Durch Kombination von 6 Flachmarkern lisst sich ein Markerwiirfel konstruieren, der es ermog-
licht, aus jeder Perspektive im Raum diesen zu erkennen. Marker mit Muster liefern ein einfaches
Trackingverfahren, das mit dem Bildverarbeitungssystem diese in Bildaufnahmen wiedererkennt
[1].

Zu den bekanntesten Vertretern der markerbasierten Trackingverfahren gehéren das ARSTudio,
das ARToolKit, das ARToolKitPlus, das Studierstube-Framework und das ARTag. Hierbei verwen-
den das ARSTudio und das ARToolKit als Flachmarker Binirbilder [Abbildung 2.3] [2]. ARToolKit-
Plus und ARTag nutzen 6 - 6 grofle Bitfelder zur leichten Wiedererkennung der Muster und das
Studierstube-Framework Farbmuster, die Kanten durch Helligkeitsunterschiede der Farben auf-
finden [Abbildung 2.4] [2].
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a) Binirbilder des ARTool- (b) Binirbilder des ARSTudios
Kits

Abbildung 2.3.: Binirbilder als Flachmarker der markerbasierten Trackingverfahren

[2]

(a) Bitfelder des ARTtags und  (b) Fabmuster des
des ARToolKitPlus Studierstube-Frameworks

Abbildung 2.4.: Bitfelder und Farbmuster als Flachmarker der markerbasierten Trackingverfahren

[2]

2.1.2. Markerlose Trackingverfahren

Fiir das markerlose Tracking bestehen vielfiltige Trackingverfahren. Die Trackingalgorithmen un-
terscheiden sich in ihren Berechnungsmethoden, die im Nachfolgenden niher beschrieben wer-
den. Im Allgemeinen suchen die Trackingalgorithmen nach natiirlichen Interessensmerkmalen im
Bild [1].

Beim markerlosen Tracking unterscheidet man zwischen modellbasierten und merkmalsbasierten
Bildverarbeitungsverfahren. Im modellbasierten Bildverarbeitungsverfahren werden Bildsynthe-
sen aus beispielsweise gerenderten 3D-Modellen erzeugt, die als Referenzmodell fiir die Erkennung
der Interessensmerkmale im Bild dienen. Mit dem merkmalsbasierten Bildverarbeitungsverfahren
werden ausschlief$lich die Interessensmerkmale selbst fiir die Verfolgung in Bildsequenzen ver-
wendet [1].
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Viele der merkmalsbasierten Bildverarbeitungsverfahren bestehen aus folgenden wesentlichen Be-
standteilen, den Detektoren, den Deskriptoren und der Korrespondenzsuche. Die Detektoren iden-
tifizieren zunichst Interessensmerkmale in einer der Bildsequenzen. Um die gefundenen Interes-
sensmerkmale voneinander zu unterscheiden, werden Deskriptoren zur Beschreibung der Inter-
essensmerkmale ihrer Eigenschaften verwendet. Die Wiederfindung der Interessensmerkmale in
nachfolgenden Bildern wird mit der Korrespondenzsuche ermoglicht.

Im Folgenden werden zunichst die einzelnen Bestandteile der Trackingalgorithmen und im An-
schluss die fiir die Feature Tracking Simulation relevanten Trackingalgorithmen vorgestellt.

2.2. Detektoren

Strukturelle Formen im Bild, wie beispielweise Ecken, Kanten oder besondere Konturen sind durch
starke Helligkeitsunterschiede geprigt und haben fiir die Erkennung von robusten Interessens-
merkmalen eine besondere Bedeutung. Es besteht eine Vielzahl an Detektoren, die sich in 4 Berei-
che kategorisieren lassen und im Folgenden vorgestellt werden.

2.2.1. Kantendetektoren

Kanten beschreiben aufkleinem Raum und entlang einer ausgeprigten Richtung Intensititsunter-
schiede im Bild. Eine robuste Kante zeichnet sich durch grofle Helligkeitsunterschiede aus, die sich
mathematisch durch Grauwertfunktionen der Bildebene ausdriicken lassen. Die Intensititsstirke,

die ein Mafl der Kantenstirke ist, lisst sich durch Ableiten der Grauwertfunktionen %(u, v) und

91y, v) der Bilder nach den jeweiligen Koordinatenrichtungen ermitteln. Ermittelte Extremwerte

0
dyer ersten Ableitung sind charakteristisch fiir Kanten, die auf grofSe Helligkeitsinderungen im Bild
zuriickzufiithren sind [3).

Fiir eine mathematische Beschreibung eines Bildes werden die konstanten Bildgrauwerte aus der
Pixelmatrix, die das Bild aufbauen, verwendet. Aus den Bildwerten lisst sich anschlieflend eine dis-
krete Grauwertfunktion bestimmen [3]. Die erste Ableitung der Grauwertfunktion ist eine Appro-
ximation der diskreten Differenzen und bestimmt die Steigung eines Pixels. Die Betrachtung der
benachbarten Bildpunkte ergibt die resultierende Steigung der Bildfunktion an dem ausgewihlten

df

Bildpunkt. Aus den Steigungen I (u) der Bildreihe und der Bildspalte aus Gleichung 2.1 lisst sich
darauffolgend der Gradientenvektor VI(u,v) bestimmen, der in Gleichung 2.2 aufgefiihrt und in
Abbildung 2.5 dargestellt ist [3]. Fiir das Aufstellen von mehrdimensionalen Grauwertfunktionen in
Gleichung 2.2, werden partielle Ableitungen gebildet.

ﬂ f(u+1)_f(u_1) (21)
dx (u+1)—(u—1) '

(u) =

VI(,0)] = \/B(,0) + () (23)



2.2. DETEKTOREN 14

u—1 uw u+l

Abbildung 2.5.: Steigung einer Bildfunktion [3]

Mit dem Betrag des Gradientenvektors in Gleichung 2.3 ist die Anstiegsstirke der Funktion bere-
chenbar, die eine Aussage iiber die Kantenstirke trifft. Durch die Betragsbildung des Gradienten-
vektors entsteht eine Invarianz gegeniiber einer Bilddrehung, die infolgedessen zur Berechnung der
Kantenstirke keinen Einfluss durch Rotationen hat. Dies ist eine wichtige Bedingung der isotropen
Kantendetektion [4]. Aus dem Anstieg wird anschlieffend in Gleichung 2.4 der Richtungswinkel des
Gradientenvektors bestimmt.

Ly{u,0) ) (2.4)

¢(u,v) = arctan (Ix(u,v)

Die approximierten ersten Ableitungen der Grauwertfunktionen, liefern Schitzungen der Gradien-
tenvektoren in einem beliebigen Bildpunkt, die sich im Anschluss durch lineare Filteroperatoren
in eine Matrix iibertragen lassen. Aus den erstellten Matrizen lisst sich durch partielle Ableitun-
gen die Gleichung 2.5 aufstellen [5]. Hierbei wird mit den Bildmatrizen I, und I, in Gleichung 2.5,
die aus einer Nachbarschaft von Bildpunkten bestehen mit den reellwertigen Matrixeintrigen H,
und H, gewichtet. Durch die anschlieflende Betragsbildung der gewichteten Bildmatrizen I und

I, kénnen Kantenbilder bestimmt werden [5].

0 0 0 0 0550
L=L H: ; H=|-050 05| und I,=[-H ; Hy=|0 0 (2.5)
0 0 0 - \0oo050

Zu den bekanntesten Filteroperatoren der Kantendetektoren gehoren die Sobel und Prewitt-
Operatoren. Generell unterscheiden sich die Filteroperatoren in ihren Gewichtungen der Matri-
xeintrige, die zu einer verindernden Isotropie herbeifithren. Die Isotropie der Kantendetektion
beschreibt hierbei die Empfindlichkeit der Kantenintensitit durch Bildrotationen [6]. Zur Bestim-
mung von lokalen Extrempunkten der Grauwertfunktionen werden die zweiten Ableitungen mit
Laplacefiltern bestimmt, die anstatt der Graubildstufen [Abbildung 2.6] punktférmige Bildstruktu-
ren hervorrufen [Abbildung 2.7][6].
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(a) I(u, 0) (b) VI(u,0)

Abbildung 2.6.: Detektierte Kante eines Graubildes mit erster partieller Ableitung [5]

@ 1(1,0) OV

Abbildung 2.7.: Detektierte Kante eines Graubildes mit zweiter partieller Ableitung [6]

2.2.2. Eckendetektor

Aus der bereits ausfiihrlich beschriebenen Kantendetektion, nutzen auch Eckendetektoren Grau-
wertfunktionen und deren approximierte Ableitungen zur Ermittlung von Ecken.

Der wesentliche Unterschied zur Kantendetektion besteht bei der Richtung der Intensititsunter-
schiede. Ausgeprigte Ecken weisen nicht nur starke Intensititsunterschiede in einer Richtung auf,
wie dies bei Kanten der Fall ist. Fiir die Eckendetektion ist somit der Intensititsunterschied bzw.
sind die Gradientenwerte in mehreren Richtungen festzustellen. Fiir die Eckenbestimmung be-
steht eine Vielzahl an Filteroperatoren. Ein reprisentatives und hiufig aufzufindendes Beispiel ist
der sogenannte Harris-Eckendetektor [7].

Der Harris-Eckendetektor findet Interessensmerkmale mit Grauwertecken an komplexen Grau-
wertiibergingen.

Fiir jeden Bildpunkt wird die Strukturmatrix in Gleichung 2.6 mit den partiellen Ableitungen der
lokalen Grauwertfunktionen beschrieben. Eine Ecke kennzeichnet zwei Kanten, die im Bild zusam-
menlaufen [7].

2 LI
é = I )} J;Zy (2'6)
Xty y
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Zur Erkennung von robusten Ecken, miissen Ecken, die durch Storeinfliisse wie Bildrauschen be-
einflusst werden, unterdriickt werden. Die Ecken werden durch die Eigenwerte der Hesse-Matrix
mit Gleichung 2.7 bestimmt und anschlieffend miteinander verglichen. Potenzielle Ecken besitzen
positive Eigenwerte. Mit positiven Eigenwerten ist davon auszugehen, dass die Spur der Struktur-
matrix ebenfalls positiv ist und somit zur Bedingung A1 > A, beitrigt [7].

2
Ap = spurz(S) + spur2(5> — det (é) (2.7)

Fiir die anschlieflende Diftferenzbildung der Eigenwerte in Gleichung 2.8, ist ein mdoglichst kleiner
Difterenzwert erstrebenswert, um robuste Ecken erkennen zu konnen. Aus Abbildung 2.8 wird er-
sichtlich, dass fiir eine robuste Eckendetektion etwa gleich grofle Eigenwerte erforderlich sind, um
minimale Differenzen zu erhalten [7].

A=Ay =2- @ 2—det<S> (2.8)
1 5 2 .
A2
Edges
Corners
Flat Edges
Al

Abbildung 2.8.: Eckendetektion durch Vergleich der Eigenwerte
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Mit dem Funktionswert aus der Gleichung 2.9 wird die Eckenstirke bestimmt, die einen vorde-
finierten Schwellwert tiberschreiten muss. Die Variable k stellt hierbei die Empfindlichkeit des
Eckendetektors ein [7].

C(x,y) = det (é) —k-spur <§>2 (2.9)

2.2.3. Blobdetektor

Interessensmerkmale konnen gefunden werden, wenn in einem kleinen Bildbereich sogenannte
Blobs zu finden sind. Blobs besitzen, wie in Abbildung 2.9 zu erkennen ist, in kleinen Bildbereichen

dhnliche Bildwerte und unterscheiden sich mit der Bildumgebung durch starke Helligkeitsunter-
schiede.

Abbildung 2.9.: Blob als Interessensmerkmal

Zur Ermittlung der markanten Bildpunkte mit dem Blobdetektor wird in dhnlicher Weise wie der
Harris-Eckendetektor die Hessematrix genutzt [§].

Die Elemente der Hessematrix beinhalten hierbei die geglitteten Grauwertfunktionen. Die nach-
folgende Determinante der Hessematrix detektiert Blobs als lokale Maxima und Minima [§].

Ein weiteres hiufig verwendetes Verfahren ist die Suche nach lokalen Maxima mit Hilfe der rechen-
intensiven Laplacian-of-Gaussian (LoG). Fiir die Reduktion des Rechenaufwandes werden hiufig
die LoG-Filter durch andere Filter approximiert [8].
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2.2.4. Ridgedetektor

Dieses Verfahren ermittelt Bildlinien, die verschiedene Formen annehmen kénnen. Die Bildlinien
bestehen aus einer Anzahl aneinandergereihter Bildpunkten mit lokalen Maxima. Lokale Minima
werden bei den Ridgedetektoren als Valleys (Tiler) bezeichnet [9]. Fiir das Verfahren zur Ermittlung
von Bildlinien wird dhnlich wie beim Kantendetektor vorgegangen. Hierbei beschrinkt sich die Su-
che lediglich auf grofSe Haupteigenwerte im Bild, die wie aus Abbildung 2.10 hervorgeht Bildlinien
erzeugen [9].

4

detected ridges

Abbildung 2.10.: Detektion von Bildlinien eines Flugzeuges [10]

2.3. Deskriptoren

Deskriptiv arbeitende Trackingverfahren beschreiben die detektierten Interessensmerkmale nach
ihren Bildeigenschaften. Um optimale Bildeigenschaften zu erhalten sollten Deskriptoren mog-
lichst robust gegentiber Bildrauschen, perspektivischen Verinderungen und invariant gegeniiber
Skalierung, Rotation und Helligkeitsinderungen sein [11].

Deskriptoren lassen sich in verteilungsbasierte, raumfrequenztechnische und differentialbasierte
Deskriptoren kategorisieren. Die verteilungsbasierten Deskriptoren nutzen zur Charakteristik der
Interessensmerkmale Histogramme, die eine Verteilung der Grauwerte der Bildpunkte darstellt.
Hiufig wird ein Histogramm auch fiir die Anordnung und Beziehung zwischen den Grauwerten
der Bildpunkte genutzt [12].

Raumfrequenztechnische Deskriptoren nutzen gefensterte Fourier Transformationen, die Frequenzen-

und Orientierungsinderungen zwischen benachbarten Bildpunkten bestimmen.

Die differentialbasierten Deskriptoren basieren auflokalen Ableitungen der Grauwertfunktionen,
die alle rdumlichen und partiellen Ableitungen in einem Interessensmerkmal betrachten. Ein Bei-
spiel ist der steuerbare Filter, der die Ableitungen in eine bestimmte Richtung lenkt [12].
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2.3.1. SIFT-Deskriptor

Zur Beschreibung der Interessensmerkmale verwendet der SIFT-Deskriptor Differenzbilder, die
sogenannten ,Difference of Gaussian “, die sich aus der Differenz der benachbarten Gaufl-Ebenen
in der Gauf$-Pyramide ergeben [Abbildung 2.11].

GauR-Ebene //;"._‘\
; ia
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Ausgangsbild

\
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Abbildung 2.11.: Gauf3-Pyramide einer jeweiligen Multiskalen-Oktave

Aus einem gegebenen Eingangsbild, das als Grauwertfunktion beschrieben wird, werden zunichst
mehrere sogenannte Multiskalen-Oktaven gebildet. Eine jeweilige Multiskalen-Oktave besteht aus
einer Gauf3-Pyramide, die ihre pyramidenartige Struktur durch die Skalierung des aufgelosten Grau-
wertbildes mit der Variable k in Gleichung 2.10 erhilt. Die Gauf$-Ebenen in der Gauf3-Pyramide
werden von der Bildgrofle des Skalierungsfaktors k abhingig gemacht. Als Beispiel ist in Abbil-
dung 2.12 die Gauf$-Pyramide dargestellt [7].

D(x,y,(f) = (G(x,y,k(r) - G(x,y,(f)) : I(x/y)
X2+ 2 (2.10)

mit: G(x,y,a) = % . 67 20-2
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Abbildung 2.12.: Erstellen des Multiskalenraums [7]

Fiir die Orientierung des zu beschreibenden Interessensmerkmals im jeweiligen Difterenzbild,
werden Orientierungshistogramme verwendet. Diesbeziiglich wird um das Interessensmerkmal ei-
ne Umgebung der Grofle 1,5 - Sigma betrachtet und nach dominierenden Gradientenrichtungen,
die durch Grauwertinderungen zustande kommen, bestimmt. Die Betrachtung der Grauwertinde-
rung erzielt hierbei eine Invarianz der Orientierung [7].

m(x,y) = (L +1y) = L(x = Ly)? + (L{x,y +1) = L(x,y — 1))
mit: L(x,y) = G(x,y,0)) xI(x,y)

(2.11)

L(x,y+1)—L(x,y—1)

L(x+Ly) —L(x-Ly) (212)

¢ = arctan [

Die Gleichung 2.11 bestimmt den Gradientenbetrag m(x, y) des Grauwertes und die Gleichung 2.12
die Gradientenrichtung ¢, die anschlieffend im Histogramm dargelegt werden. Ein Beispiel zeigt
die Abbildung 2.13, die mit einer Unterteilungsschrittweite von 10 Grad das Orientierungshisto-
gramm mit insgesamt 8 Klassen darstellt. Die jeweiligen Klassen bilden die Summe der Gradien-
tenbetrige der Umgebungsmerkmale, die bei Uberschreiten einer vordefinierten Hiufigkeitsdichte
die dominierende Orientierung des Extremwertes angibt [7].
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0 27

angle histogram

Image gradients

Abbildung 2.13.: Bestimmen der Gradientenrichtung [7]

2.3.2. SURF-Deskriptor

0 1 I
I ] 1

Scale

Abbildung 2.14.: Berechnung eines Integralbildes [13]

Mit dem SURF-Deskriptor wird, wie aus Abbildung 2.14 hervorgeht, im Gegensatz zum SIFT-
Deskriptor das Eingangsbild durch entsprechende Filtermasken vergroflert. Die Integralbilder aus
der Vergroflerung des Eingangsbildes bilden die Skalierungsebenen einer jeweiligen Oktave ab.
Analog zum SIFT-Deskriptor konnen hierbei mehrere Oktaven bestehen, aus denen subpixelge-
naue Positionen der Interessensmerkmale im Eingangsbild bestimmt werden konnen. Zur Detek-
tion von Interessensmerkmalen werden die verschiedenen Skalierungsebenen nach besonderen
Bildbereichen, den sogenannten ,Blobs“ aus Abschnitt 2.2.3 untersucht [14].

Die Berechnung der Integralbilder ist in Gleichung 2.13 vermerkt.

i<xj<y

llntegml(xl y) = Z Zl(ll]) (2“13)

i=0 j=0
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Durch Aufsummieren der Grauwerte zwischen dem Bildpunkt des Bildausschnitts und des Ein-
gangsbildes entstehen Integralbilder. Ein einfaches Beispiel illustriert die Abbildung 2.15 fiir die in
Gleichung 2.14 demonstrativ ein Integralbild berechnet wird [15].

i<Dy ]SDy

llntcg;’ul(xl y) = Z Z l(l,]) = llntegml(D) - llntegral(B) - l[ntegral(c) + llntc’gral(A) (2"14)
i=Ay j=Ay

y L (X, Y)

Abbildung 2.15.: Berechnung eines Integralbildes

Zur Orientierungsbeschreibung der Interessensmerkmale werden Haar-Wavlet-Filter auf Integral-
bilder angewendet, die einen Vergleich der Grauwertintensititen der benachbarten Bildpunkte
erlauben. Der einfache Haar-Wavlet-Filter in Abbildung 2.16 untersucht Bildgradienten, die aus-
schliefflich in den Koordinatenrichtungen verlaufen. Dies ermdoglicht eine einfache Berechnung
der Grauwertgradienten.

+1

+1

Abbildung 2.16.: Haar-Wavlet-Filter [15]



2.4. KORRESPONDENZEN 23

2.3.3. BRISK-Deskriptor

Auch das BRISK-Trackingverfahren verwendet fiir eine zuverlissige Erkennung der Interessens-
merkmale skalierte Bildebenen, die fiir Skalen- und Rotationsinvarianz sorgen und eine subpixel-
genaue Positionsermittlung der Interessensmerkmale ermdglichen.

Um skalierungsinvariante Interessensmerkmale zu erhalten, werden die skalierten Bildebenen ver-
wendet, die aus Oktaven und Suboktaven bestehen. Mit steigender Oktavenzahl wird das Eingangs-
bild wie beim SIFT-Algorithmus verkleinert [16]. Eine detaillierte Beschreibung der subpixelgenau-
en Positionsbestimmung im Skalenraum ist in Abschnitt 2.8. zu finden.

2.3.4. Weitere Deskriptoren

Einige weiterentwickelte Deskriptoren orientieren sich nach dem SIFT-Deskriptor, wie zum Bei-
spiel der GLOH-Deskriptor (Gradient Location and Orientation Histogram), der eine gréf8ere Um-
gebung fiir die Orientierungshistogramme betrachtet und zu einer Verbesserung der Eigenschafts-
beschreibung der Interessensmerkmale beitrigt.

Des Weiteren bestehen Kombinationen aus verschiedenen Deskriptoren, die die Vorteile der jewei-
ligen Deskriptoren nutzen.

2.4. Korrespondenzen

Das Wiederfinden von Interessensmerkmalen in nachfolgenden Bildern wird als Korrespondenz
verstanden. Mit einem Ahnlichkeits- oder Korrelationsmaf§ kénnen Interessensmerkmale mitein-
ander verglichen werden, die bei einer Ubereinstimmung von zwei Interessensmerkmalen zu einer
Korrespondenz fiithren.

Grundsitzlich wird ein Bildausschnitt aus einem Referenzbild R(i,j) im nachfolgenden Zielbild
I(r+1i,s + j) schrittweise verschoben, um korrespondierende Interessensmerkmale zu identifizie-
ren.

2.4.1. Ahnlichkeitsmafle durch Abstandsermittlung

Grofle Ahnlichkeiten zwischen Interessensmerkmalen sind durch Vergleiche der Charaktereigen-
schaften zu erreichen.

Das einfachste Verfahren fiir die Korrespondenzsuche ist die Ermittlung des Abstands zwischen
zwei Interessensmerkmalen, die bei kleinem Abstand grofie Ahnlichkeiten aufweist [3].

Fiir die Abstandsermittlung der Interessensmerkmale zwischen einem aktuellen R(7, j) und einem
nachfolgenden Bild I(r +i,s + j), sind verschiedene Ansitze vorhanden. Die Gleichung 2.15 stellt
die euklidische Distanz dar, die im N-dimensionalen Raum die Summe der quadratischen Abstin-
de zwischen zwei Vektoren mit einem Bildwert der Linge N bestimmt. Gleichung 2.16 reprisentiert
die Mannheimer-Norm, in der die Summe der Betrige bestimmt wird und Gleichung 2.17 die Ma-
ximusnorm, die den maximalen Differenzbetrag berechnet. [3]

Ubliche Abstandsbestimmungen bilden die Gleichungen 2.15, 2.16 und 2.17.
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de(r,s) = \/(Z (I(r+is+7j)— R(i,j))2 (2.15)

dy(r,s) = Z |[I(r+1i,s+j) — R(i,7j)]| (2.16)
(ij)eR
Amax(1,8) = (iZ'Z)agRU(r +i,5+j) — R(i,j)| (217)

2.4.2. Kreuzkorrelation

Die Kreuzkorrelation sucht nach linearen Zusammenhingen zwischen dem Referenz- R(i,j) und
Zielbild I(r +i,s + j). Die zu vergleichenden Bildpunkte werden nach ihren Bildgrauwerten un-
tersucht, die abhingig oder unabhingig voneinander sind. Der lineare Zusammenhang ist mit der
Summe iiber die Produkte der Bildpunkte zu bestimmen [17].
Um einen besseren Vergleich zu erhalten, werden die Intensititen durch die Normierung skaliert.
Mit der normalisierten Kreuzkorrelation in Gleichung 2.18, sind positive Werte im Intervall zwi-
schen o und 1 zu erreichen.

Cu(rs) = C(r,s) Yiijer 1(r+i,s+7) - R(i,j) (218)

VAlrs) - B \/[Z(z‘,j)eR I2(r+i,5 +]')} ' {Z(i,j)eR Rz(i,]')}

Eine Ubereinstimmung der Bildpunkte schliefit auf einen maximalen Wert zuriick. Die im Nenner
verwendete Variable A(r,s) liefert die Summe der quadratischen Werte eines Bildausschnittes des
Zielbildes I(r +1i,s + j). Die Variable B liefert die Summe der quadratischen Werte des Referenzbil-
des R(i, j). Die Summe der Produkte des Referenz- R(i, j) und Zielbildes I(r +i,s + j) bestimmen
den Korrelationskoeffizienten C(7, s) [3].

Da jedoch die normalisierte Kreuzkorrelation stark anfillig gegeniiber Helligkeitsinderungen im
Bild ist, weil durch den Vergleich der urspriinglichen Werte der Bildfunktionen auch der Wert des
Korrelationskoeffizienten stark ansteigt, werden fiir die Beriicksichtigung der Helligkeitsinderun-
gen nicht die urspriinglichen Werte betrachtet. Es sind hierbei die Differenzen der arithmetischen
Mittelwerte des Referenzbildes R(i, j) und des Zielbildes I(r + i, s + j) zu bestimmen, die anschlie-
fend vom urspriinglichen Referenzbild R(i, j) und Zielbild I(r +i,s + j) in Gleichung 2.18 subtra-
hiert werden [3].
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2.5. (KLT) Kanade-Lucas-Tomasi-Algorithmus

Grundsitzlich verfolgt der Kanade-Lucas-Tomasi-Algorithmus Interessensmerkmale in einer Bild-
folge durch Transformation des Referenzbildes, die durch Bildbewegungen, dem optischen Fluss,
bestimmt wird.

Die Transformation bestimmt die Verschiebung des Interessensmerkmals im Zielbild, die durch
Bildinderungen und Bildbewegungen zustande kommen.

Fiir die Detektion der Interessensmerkmale in der Bildfolge, wird der Shi-Tomasi Detektor ver-
wendet, der eine Erweiterung zum Harris-Eckendetektor in Abschnitt 2.2.2 bildet und fiir robus-
tere Ecken sorgt. Anders als beim Harris-Eckendetektor entnimmt der Shi-Tomasi Detektor den
kleinsten Eigenwert aus der berechneten Hesse-Matrix aus Gleichung 2.6 und vergleicht diesen Ei-
genwert mit einem vordefinierten Schwellwert [3].

Die detektierten Interessensmerkmale in einem Referenzbild, werden anschlieflend durch eine
Schitzung der Transformationsparameter, die auf Bildbewegung basiert, im Zielbild verschoben.
Die Verschiebung ergibt anschlieflend die neue Position des Interessensmerkmals. Eine vereinfach-
te Darstellung der Verschiebung ist als eindimensionaler Fall in Abbildung 2.17 dargestellt [18].
Aus den zwei stetigen Funktionen f(x) und g(x), fiir die ein gleicher Funktionsablaufangenommen
wird, lisst sich die Verschiebung f in dem Intervall zwischen x, und x;, auf der Abszisse bestimmen

Bl-

f(z)
g(x)

«— R—»

Ty Th

Abbildung 2.17.: Verschiebung im eindimensionalen Fall [3]

Fiir eine lineare Funktion an einem Bildpunkt auf der Abszisse, kann hierbei mit bekannter Stei-
gung f‘(x) folgende Gleichung 2.19 aufgestellt werden [3].

g(x) = f(x) —t- f'(x) (2:19)

Die geschitzte Verschiebung t ergibt sich durch Umstellen der Gleichung 2.19, die der Taylor-
Entwicklung erster Ordnung in Gleichung 2.20 entspricht [3].

f(x) —g(x)

tg Lo (2.20)

f'(x)
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Da lineare Funktionen in der Umgebung nicht immer gegeben sind, miissen mehrere Funktions-
werte fiir eine zuverldssige Schitzung der Verschiebung im Bereich R aus Abbildung 2.17 bestimmt
werden. Aus der Ableitung der Verschiebungsfunktion zwischen den Funktionen im Intervall R
lasst sich die minimalste Verschiebung t bestimmen. Durch Nullsetzen der abgeleiteten Verschie-
bungsfunktion kann eine optimale Verschiebung in Gleichung 2.21 bestimmt werden [3].

-1
toptimal = [Z [f/(x)]zl : 2 f,(x) : [f(X) _g(x)] (2"21)

XER xeR

Fiir die Betrachtung von mehrdimensionalen Fillen, nehmen Positions- und Verschiebungsvekto-
ren n-dimensionale Gréflen an. In Gleichung 2.22 ist die optimale Verschiebung fiir den mehrdi-
mensionalen Fall gegeben [3].

xeR x€R

-1
toptimal = [Z[(VF(X))T-VF(x)] : [Z (VE(x))" - [F(x) = G(x)]

(2.22)

mit VF(x):< OF oF >

Sx1(x)" " Sxp(x)

Der KLT-Algorithmus, der auf dem vorherigen vorgestellten Konzept basiert, berechnet nicht nur
optimale Translationen. Durch den p-dimensionalen Vektor aus Gleichung 2.23 lassen sich ver-
schiedene geometrische Transformationen parametrisieren, die zu einer Positionsinderung und
Verzerrung des Bildausschnittes fithren. Die Abbildung 2.18 stellt hierbei mogliche zweidimen-
sionale Transformationen fiir den KLT-Algorithmus vor [3].Hierbei bestimmt die translatorische
Transformation eine einfache Bildverschiebung. Die Euklidische-Transformation ermdglicht Bild-
drehungen und Translationen. Zusitzlich kann die Ahnlichkeits-Transformation Bildskalierungen
bestimmen. Mit affinen und projektiven Transformationen kénnen kollineare Bilder erzeugt wer-
den [19].

translation
e 4
>

~ i

Euclidean

X

Abbildung 2.18.: Mégliche Transformationen des KLT-Algorithmus [19]

Das Ziel beim KLT-Algorithmus zur Wiederfindung von Interessensmerkmalen ist die Suche nach
der minimalsten Fehlergrofie Epehlergroge in Gleichung 2.23, die durch Differenzieren des Ziel-I und
des Referenzbildes R ermdglicht wird [3].
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EFehlergréfSe = Z [l(Ip—i-q(xl ]/)) - B(xfy)}z

x,yER
KTp1q(x,y)) = VI(I,(x,y) + VLT, (x,y))  Jr,(x,y) -4
6T, 6T, (2.23)
V(w) op ()
I, oy) = |61, 5T mit p = (p1,, Pu)’
' = (x,y) (%, y)
(531 (SBn

Dabei sind geeignete Grofien der Transformationsparameter T, (%, ¥) zu finden, die zu einer mi-
nimalen Fehlergrofie in Gleichung 2.18 fithren und die Ubereinstimmung zwischen dem transfor-
mierten Referenzbild R und dem Zielbild I im Intervall R maximiert. Fiir den Anfang wird ein
Startwert fiir die Transformationsparameter T,(x,y) festgelegt, der durch iterative Berechnung
der Fehlergrofie Erepergrsge Optimiert wird. Bei Erreichen eines festgelegten Schwellwertes wird
der Optimierungsvorgang abgebrochen. Die Abbildung 2.19 stellt die Koordinatentransformation
des Referenzbildes R im Zielbild I grafisch dar [3].

.\"'Tp+q
Tp
R g -
:': -
‘.RI - l.

Abbildung 2.19.: Verschieben des Referenzbildes im Suchbild durch Koordinatentransformation [3]
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Die ausfiihrliche Fehlergrofle des KLT-Algorithmus lisst sich mit den Gradienten der Grauwert-
funktionen aus Gleichung 2.2 an einem Bildpunkt aus der Taylor-Entwicklung des Zielbildes und
der Jacobimatrix mit der Transformationsfunktion, die mit p Parametern beschrieben wird, be-
stimmen. Dies wird in Gleichung 2.17 dargestellt [3]. B

Durch Nullsetzen und Umstellen der Gleichung 2.24 sind schlussendlich optimale Transforma-
tionsparameter berechenbar. Die Hessematrix H ist fiir die Schitzung der Transformationspara-
meter zustindig. Der Zeilenvektor S(x,y) zu dessen Elementen jeweils ein Parameter zugewiesen
wird, entspricht der Anderung des Transformationsparameters fiir jede Position im vordefinierten
Intervall. Die Funktion D(x) bestimmt das resultierende Fehlerbild fiir jede Position. Der resultie-

rende Parameter Do in Gleichung 2.25 ist durch die Iteration zu aktualisieren, bis der optimale

timal
Parameter ein Konvergenzlimit unterschreitet [3].

Qoprimt = H '+ | 22 8" (xy)- D y)] [ST<xy)*Sxy} [ZSTxy x,y)

optimal
X yER X yER

mit: S(x,y) = VIx+iy+j)-] (xy) ;5 Dxy) =Ry —Lx+iy+i)
,, (2.24)

n—1 T goptimul ﬂoptimal Hq ptzmalH <7 (2'25)
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2.6. (SIFT) Scale-Invariant-Feature-Transform-Algorithmus

Fiir das Identifizieren von besonderen Interessensmerkmalen sucht der SIFT-Algorithmus zunichst
nach markanten Bildbereichen, den sogenannten Blobs aus Abschnitt 2.2.3. in Abbildung 2.9. Zur
Beschaffenheit der besonderen Interessensmerkmale werden die markanten Bildbereiche auf meh-
rere Bildebenen skaliert und die Grauwertrichtungen berechnet. Das Ziel des SIFT-Algorithmus
besteht hierbei auf einer robusten Wiedererkennung der Interessensmerkmale anhand ihrer mit-
gelieferten Eigenschaften in einer Bildfolge. Besonders gegeniiber Rotationen, Translationen, Ska-
lierungen und tiberwiegenden Helligkeitsinderungen ist der SIFT-Algorithmus invariant [7].

Fiir die Detektion von Interessensmerkmalen wird das Verfahren ,Difference of Gaussian® aus Ab-
schnitt 2.3.1. eingesetzt, um Extremwerte im Multiskalenraum zu erkennen. Der verwendete Multis-
kalenraum stellt eine Grundlage fiir die Detektion der besonderen Interessensmerkmale dar. Dar-
auffolgend wird zu jeder Oktave die , Difference of Gaussian® aus Gleichung 2.10 angewandt, die
aus den benachbarten Gauf3-Schichten Difterenzbilder erzeugt. Aus den Differenzbildern werden
anschlieffend die Extremwerte der Bildpunkte bestimmt, die im Multiskalenraum Minima oder
Maxima annehmen kénnen.

Um die Extremwerte zu ermitteln, werden alle benachbarten Werte der Bildpunkte im Multiska-
lenraum miteinander verglichen. In Abbildung 2.20 sind 3 Differenzbilder dargestellt. Der Wert im
mittleren Differenzbild wird insgesamt mit seinen 26 Nachbarwerten aus dem obersten und unters-
ten Differenzbild verglichen. Extremwerte aus dem obersten und untersten Differenzbild reichen
fiir einen robusten Vergleich mit einem Differenzbild nicht aus, da zum Vergleichen nur eine ge-
ringe Anzahl an Werten vorhanden ist. Der Vergleich der Extremwerte mit seinen Nachbarwerten
findet daher in jeder Oktave statt [7].

A

)
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Abbildung 2.20.: Vergleich der Nachbarwerte in Differenzbildern [7]

Fiir eine subpixelgenaue Positionsermittlung des Bildpunktes, werden mit der Taylorreihenent-
wicklung der Differenzbilder der benachbarten Gauf$-Schichten in Gleichung 2.26 Extremwerte
aus dem Multiskalenraum berechnet [7].
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sD\T 1 . (8D\" .
_ - . — 2.26
D(x) D+<5x> x+ox (5x2> x 5 ox=[xy,0] (2:26)

Das o bestimmt hierbei die Stirke des Tiefpassfilters. Der Vektor x in Gleichung 2.27 bestimmt die
Verschiebung, die fiir eine subpixelgenaue Ermittlung der Position im Eingangsbild notwendig ist

[7].
52D\ 6D
= (5) e (227)

Um mégliche Helligkeitsinderungen zu beriicksichtigen, werden die Grauwerte zunichst normiert
und mit einem vordefinierten Konvergenzlimit verglichen. In [7] ist zur Unterdriickung von gerin-
gen Kontrasten im lokalen Bereich ein Konvergenzlimit von |D(x)| < 0.03 festgelegt.

Die detektierten Interessensmerkmale in den Differenzbildern aus Abbildung 2.12 reagieren jedoch
sehr stark auf Kanten, die im nichsten Schritt auf Grauwertecken mit dem Harris-Eckendetektor
aus Abschnitt 2.2.2. tiberpriift werden. Potenzielle Interessensmerkmale bestehen aus Grauwerte-
cken, die in etwa gleich grofSe Eigenwerte der Hesse-Matrix besitzen [7].

Um die orientierten Interessensmerkmale mit dem Orientierungshistogramm aus Abschnitt 2.3.1.
eindeutig identifizieren zu kénnen, folgt im nichsten Schritt eine Untersuchung der Nachbarschaft
um das Interessensmerkmal. Die Umgebung um das zu beschreibende Interessensmerkmal, ist in
ein 16 - 16 grofles Fenster auf der Schicht in der Gaufl-Pyramide eingeteilt, das erneut in ein 4 - 4
grofles Subfenster mit jeweils 4 - 4 grofe Pixel zerlegt ist. Fiir die Pixel im Subfenster werden die
Betrige und Richtungen des Grauwertgradienten bestimmt. Hierbei werden die Gradientenrich-
tungen in Richtung der zuvor ermittelten Orientierung ausgerichtet, um eine Rotationsinvarianz
der Gradientenrichtungen zu erreichen [7].

Die ausgerichteten Gradientenrichtungen in einem Subfenster werden in einem weiteren Orientie-
rungshistogramm eingetragen. Die Hiufigkeitsdichte des Orientierungshistogramms ist durch die
Gewichtung der Gradientenbetrige bestimmt, die vom Abstand des Interessens- und Bildpunktes
in der Umgebung abhingt. Bildpunkte, die nahe dem Interessensmerkmal liegen, beeinflussen am
stirksten die Hiufigkeitsdichte. Aus dem urspriinglich 16 - 16 grofien Fenster sind 4 - 4 grofle Ori-
entierungsfenster zu gewinnen [Abbildung 2.21]. Die berechneten Werte aus den Orientierungshi-
stogrammen werden in einem mehrdimensionalen Vektor beschrieben. Insgesamt besteht fiir das
gesamte Fenster der mehrdimensionale Vektor aus 128 Eintrigen [7].
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Abbildung 2.21.: Aus Orientierungshistogrammen entstandene Orientierungsfenster [7]

2.7. (SURF) Speeded-Up-Robust-Features-Algorithmus

Das Rechenverfahren des SURF-Algorithmus ist an den vorherigen SIFT-Algorithmus angelehnt.
Ein wesentliches Merkmal zur Erkennung von robusten Interessensmerkmalen beim SURF-
Algorithmus ist die Verwendung von Integralbildern aus Abschnitt 2.3.2.. Fiir eine effiziente Wieder-
findung der Interessensmerkmale in nachfolgenden Bildern werden diese durch Nutzen von SURF-
Deskriptoren niher beschrieben. Ahnlich wie beim SIFT-Algorithmus ist der SURF-Algorithmus
invariant gegeniiber Rotationen, Skalierungen, Kontrastinderungen, Bildrauschen und weitgehend
gegeniiber perspektivischen Verzerrungen.

Die generierten Integralbilder werden mit dem Fast-Hessian-Detektor auf Interessensmerkmale
untersucht. Der Fast-Hessian-Detektor in Gleichung 2.28 berechnet die Determinante der Hesse-
matrix, die bei potenziellen Interessensmerkmalen lokale Maxima erreicht. Die Elemente der Hes-
sematrix bestehen aus dem gefalteten Bildausschnitt, die aus der Faltung der zweiten partiellen
Ableitungen der ,Laplacian of Gaussians® gebildet werden [14].

H = Gxx(xryl U) * I(xl y) ny(x’y’ 0) * I(X, y) (2..2.8)

= Guy(x,y,0) x1(x,y) Gyy(x,y,0)*I1(x,y)

Der ,Laplacian of Gaussian® verwendet Laplace-Operatoren, die auf die GaufSfunktion angewendet
werden und als Ergebnis die zweite partielle Ableitung liefern. Mit der Varianz der Gauffunktion
lasst sich das Bild glitten, mit der die Determinante auf verschiedenen Skalierungsebenen ermit-
telt wird. Fiir die Faltung des Bildausschnittes werden Filtermasken zur Diskretisierung eingesetzt
[14]-

Fiir die Faltung des Bildausschnittes beim SURF-Algorithmus werden Mittelwertfilter, sogenannte
Boxfilter verwendet, die eine erweiterte Approximation der diskretisierten Filtermasken darstellen.
Die beiden Faltungsoperationen sind in Abbildung 2.22 veranschaulicht [14].
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Die Determinante der Hessematrix ist in Gleichung 2.29 definiert. Hierbei definiert die Variable w
die Gewichtung des gefilterten Bildausschnittes. Zur Veranschaulichung der Filterungsoperation
dient die Abbildung 2.22 in der durch die Gewichtung die entstandene Filterfliche entsteht. Der
Mittelwertfilter liefert bei einer Gewichtung von w = 0,9 optimale Grauwerte fiir jeden Bildpunkt
der gefilterten Integralbilder [14].

2

det(H

H, o) = Dee,,0)Dyy (%,,0) — (wDsy (x,9,0)) (2:29)
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Abbildung 2.22.: Erweiterte Diskretisierung der LoG-Filter durch Mittelwertfilter [14]

Zur Erkennung von Interessensmerkmalen werden analog zum Detektor des SIFT-Algorithmus lo-
kale Extremwerte durch Vergleiche der 26 Werte aus den benachbarten Oktaven, aufjeder Oktave
ermittelt. Um subpixelgenaue Positionen der Interessensmerkmale im Originalbild zu erhalten,
werden die exakten Positionen der Extremwerte aus den Skalierungsebenen mit dem Interpolati-
onsverfahren bestimmt [14].

Hierzu wird mit Hilfe der Taylor-Entwicklung die Hessematrix, als eine Funktion iiber den Skalen-
raum erstellt. Durch Nullsetzen und Differenzieren der Funktion nach dem Abstand x ergibt sich
eine lineare Funktion aus Gleichung 2.30 aus der die subpixelgenaue Position interpoliert wird [14].

(52H(&)> SH(x,)
Lo (72 H

ox2 ox

mit: x, = (x,y,0)7 (2.30)

Ausgehend vom detektierten Interessensmerkmal werden in einem Radius der 6-fachen Grofle der
Bildskalierung die Haar-Wavlets aus Abschnitt 2.3.2. lokalisiert. Diese werden anschlieflend durch
die im Zentrum des Interessensmerkmals liegende Gaufifunktion gewichtet. Fiir die Orientierung
der Interessensmerkmale wird die gesamte Kreisfliche mit einem schrittweise rotierenden Kreis-
ausschnitt der GrofSe g um das Interessensmerkmal untersucht. Die im Kreisausschnitt befindli-
chen Grauwertintensititen der Haar-Wavlets werden aufsummiert und bestimmen die Gradienten-
richtung. Zur Orientierung wird die dominierende Gradientenrichtung aus den Kreisausschnitten
ausgewihlt [Abbildung 2.23] [14].
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Abbildung 2.23.: Orientierung der benachbarten Interessensmerkmale [20]

Am Interessensmerkmal wird anschlieffend parallel zu der zuvor bestimmten Orientierung ein
rechteckiges Fenster der 20-fachen Bildskalierung aufgespannt. Dieses Fenster wird in 16 gleich
grofle Subfenster aufgeteilt, die mit Haar-Wavlet-Filtern Gradientenrichtungen der 25 Bildpunk-
te in dem jeweiligen Subfenster berechnet. Fiir das Subfenster wird ein 4 dimensionaler Vektor
aufgespannt, der aus den Grauwerten der Harris-Wavlets besteht. Die Vorgehensweise ist in Abbil-
dung 2.24 vereinfacht dargestellt [14].

> dx
> ldx| Q\
>dy <
> |dyl

Abbildung 2.24.: Vorgehensweise zur Charakterisierung der Interessensmerkmale [21]
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Durch Zusammenfassen des Subfensters wird ein Deskriptor-Vektor mit 64 Elementen erzielt. Die
Abbildung 2.25 stellt die Wavlet-Antworten in einem Subfenster dar. Diese geben die Pixelintensitit

der jeweiligen Ausrichtungen an [14].

2 dx
2 ldx|
2 dy
2 |yl

Abbildung 2.25.: Wavlet-Antworten im Subfenster [22]

Fiir die Wiederfindung der Interessensmerkmale werden die Elemente der Deskriptor-Vektoren
durch Distanzberechnungen aus Abschnitt 2.4.1. miteinander verglichen. Geringe Distanzen deu-
ten auf eine hohe Ubereinstimmung der zu vergleichenden Interessensmerkmale und fithren zu

Korrespondenzen [14].
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2.8. (BRISK)
Binary-Robust-Invariant-Scalable-Keypoints-Algorithmus

Fiir eine genaue Beschreibung der erkannten Interessensmerkmale verwendet der BRISK-Algorithmus
wie beim SIFT- und SURF-Algorithmus einen Deskriptor, der anschliefSend mit weiteren Deskrip-
toren aus nachfolgenden Eingangsbildern verglichen wird. Besonders auffillig beim BRISK-
Algorithmus ist die hohe Zuverlissigkeit der Erkennung und Wiederfindung bei geringer Rechen-
zeit [23].

Der BRISK-Detektor bildet eine Kreislinie mit einer definierten Linge von 16 Pixeln. Um eine Ecke
zu identifizieren wird der Grauwert im Mittelpunkt des Kreises mit den Grauwerten auf der Kreis-
linie verglichen. Fiir ein beschleunigtes Verfahren werden zunichst die Grauwerte der Bildpunkte
1und g verglichen. Bei Intensititsunterschieden folgt eine weitere Uberpriifung der Grauwerte mit
5und 13, wie aus Abbildung 2.26 hervorgeht. Wenn aus den Vergleichen Intensititsunterschiede er-
kannt werden, ist ein moglicher Eckpunkt vorhanden. Um eine eindeutige Ecke zu identifizieren,
werden die iibrigen Grauwerte auf der Kreislinie mit dem Grauwert im Mittelpunkt verglichen.
Ein identifizierter Eckpunkt, der in seiner Umgebung am stirksten geprigt ist, definiert hierbei
das Maximum [23].

Abbildung 2.26.: Vergleich der benachbarten Grauwerte im Suchkreis [23]

Wie bereits aus Abschnitt 2.3.3. hervorgeht, werden fiir die skalierungsinvarianten Interessensmerk-
male skalierte Bildebenen verwendet, die aus Oktaven und Suboktaven bestehen [16].

In jeder Oktave und Suboktave werden die Maxima der Eckpunkte ermittelt. Das gefundene Ma-
ximum eines Eckpunktes auf einer Oktave wird mit dem Maximum der vorherigen und nachfol-
genden Suboktave verglichen. Fiir ein Maximum eines Eckpunktes auf der Suboktave erfolgt ein
Vergleich des Maximums mit den benachbarten Oktaven. Dies ermdoglicht eine zuverlissige Iden-
tifikation eines Eckpunktes, um mehrfach detektierte Eckpunkte zu beseitigen [16].

Fiir eine subpixelgenaue Positionsbestimmung eines detektierten Eckpunktes wird in jeder Skalie-
rungsebene des Multiskalenraums eine zweidimensionale, quadratische Funktion im Mittelpunkt
des identifizierten Eckpunktes aufgestellt. Die Maxima der Funktionen ergeben die subpixelgenaue
Position auf den Skalierungsebenen. Fiir eine genaue Bestimmung der Position im Skalenraum,
wird an den neu ermittelten Positionen der Skalierungsebenen eine eindimensionale Parabel an-
gelegt. Das Maximum der eindimensionalen Parabel bestimmt die Skalenposition.
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Fiir eine exakte Positionsbestimmung der Eckpunkte im Eingabebild wird mit dem Interpolations-
verfahren die Skalenposition zwischen den Skalierungsebenen ermittelt. Die Abbildung 2.27 zeigt
eine allgemeine Darstellung des BRISK-Detektors [16].
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Abbildung 2.27.: Bestimmen der subpixelgenauen Position im Multiskalenraum [16]

Um den Eckenpunkt wird eine kreisférmige Maske aufgestellt, die aus mehreren gleich groflen
Hilfspunkten besteht. Mit einer Gauf$funktion werden fiir die Hilfspunkte Glittungswerte bestimmt
und mit einem Glittungsradius versehen [Abbildung 2.28]. Mit zunehmendem Abstand zum Inter-
essensmerkmal steigt der Glittungsradius der Hilfsunkte [16].

Fiir die Orientierung der Interessensmerkmale werden aus mehreren Hilfspunktpaaren die Gra-
dienten aus den Glittungswerten bestimmt, die anschlieflend gemittelt werden [Gleichung 2.31] [16].

- 1 pi—pi  I(pjo5) — I(pi,09)
1, = T a0 .
T (pl_%@ o =plh =il

mit: D = Hpj — Pill2 > Omin

(2.31)
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Abbildung 2.28.: Kreismaske um einen detektierten Eckpunkt [16]

Um eine Rotationsinvarianz zu erzeugen, wird erneut eine kreisférmige Maske am Interessens-
merkmal parallel zur Orientierung angelegt, die durch die ermittelte Skalenposition entsprechend
skaliert wird. Die neuen Hilfspunkte werden miteinander in einer festen Reihenfolge verglichen,
um gleiche Deskriptoren in nachfolgenden Bildern wiederzufinden. Die Anzahl der Vergleiche be-
stimmt die Bitanzahl, die zu einem Bitstring zusammengefiihrt werden. Die einzelnen Bits beste-
hen, wie aus Gleichung 2.32 hervorgeht aus 2 Werten [16].

1 fiur I(pj,aj) > I(py, froy)

dpivervino = |dq, ..., d mit: d
Ebitstring Ll n] n 0 fiir I(P]‘,(Tj) < I(Pi,fT(Ti)

(2.32)

Um mogliche Korrespondenzen in einer Bildfolge zu erkennen, werden die Deskriptoren mit dem
Ahnlichkeitsmaf$ in Gleichung 2.10 aus Abschnitt 2.4.1. verglichen. Eine grofe Ahnlichkeit zweier
Deskriptoren ist durch eine geringe Distanz der Bitstringelemente gekennzeichnet [106].



3 Analyse der Feature-Tracker-
Algorithmen

3.1. Auswertung der Trackingverfahren

In diesem Kapitel werden die Trackingverfahren zunichst mit Hilfe von Experimenten aus anderen
Versuchen gegeniibergestellt. Diesbeziiglich werden die Vor- und Nachteile der Trackingverfahren
unter verschiedenen Bedingungen der Bildaufnahme untersucht. Die Ergebnisse der Untersuchun-
gen beziehen sich hierbei auf die mathematischen Grundlagen aus dem vorherigen Kapitel. Aus
dem Vergleich der Trackingverfahren werden anschliefSend die resultierenden Fehler analysiert
und in den Feature Tracker Simulator iibertragen.

3.1.1. Vergleich der Trackingverfahren

Im Allgemeinen erfiillt ein zuverlissiger Feature Tracker die Voraussetzungen einer exakten Po-
sitionsbestimmung im Bildausschnitt durch Robustheit gegentiber dem Bildrauschen, Invarianz
gegeniiber den photometrischen und geometrischen Verinderungen, Bildverzerrungen durch Be-
wegungen, geringe Rechenzeiten und durch eine robuste Wiederfindung der Interessensmerkmale
[24].

Fiir einen qualitativen Vergleich der Trackingverfahren werden nachstehend die Detektoren und
Deskriptoren getrennt voneinander betrachtet.

3.1.2. Vergleich der Detektoren

Detektoren bestehen aus verschiedenen Verfahren der Erkennung von Interessensmerkmalen. Die
Eckendetektoren, wie der Harris-, Shi-Tomasi- und Fast-Eckendetektor aus Kapitel 2 erfordern zwar
geringe Rechenzeiten um Interessensmerkmale zu erkennen, sind jedoch nicht skalierungsinvari-
ant und liefern infolgedessen ungenaue Positionen bei skalierungs- und sichtverindernden Bild-
sequenzen. Im Gegensatz zu den Eckendetektoren sind Blobdetektoren skalierungsinvariant und
ermitteln auch bei skalierungs- und sichtverindernden Bildfolgen subpixelgenaue Positionen der
Interessensmerkmale, die jedoch durch die Untersuchungen im Skalenraum hohe Rechenzeiten
erfordern. Blobdetektoren sind zwar fiir eine robuste Erkennung von Interessensmerkmalen in
Bildsequenzen bekannt, haben jedoch den Nachteil, dass eine grofle Eckenanzahl in einem engen
Bildbereich vernachlissigt wird [24].
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Abbildung 3.1.: Vergleich der Detektoren [24]

Die Abbildung 3.1 stellt die Detektoren unter den oben genannten Bedingungen auf. Eine hohe Ef-
fizienz der Detektoren ist hierbei mit einer grofSen Anzahl der (+)-Marker versehen. Des Weiteren
ist aus der Abbildung 3.1 zu erkennen, dass die Detektoren des SIFT- und SURF-Algorithmus bei
einer kontinuierlichen Sichtverinderung bis zu einem gewissen Grad invariant gegeniiber affinen
Abbildungen sind [24].

Durch die Verwendung von Wavlet-Filtern der Fast-Hessematrix wird aus der Abbildung 3.1 ersicht-
lich, dass die Rechenzeit des SURF-Algorithmus geringer ist als beim SIFT-Algorithmus.

3.1.3. Vergleich der deskriptiven Trackingverfahren

Aus den Grundlagen der Trackingverfahren geht hervor, dass die SIFT-, SURF- und BRISK- Algo-
rithmen Interessensmerkmale fiir die Wiedererkennung charakterisieren.
Fiir einen Vergleich der deskriptiven Trackingverfahren werden die Korrespondenzen der Deskrip-
toren, die aus einer Anzahl richtiger und falscher Korrespondenzen eines Bildpaares bestehen, un-
tersucht. Zur Ermittlung der Sensitivitit der Korrespondenzen, wurden die Deskriptoren mit einer
Recall- und Precision-Funktion der biniren Klassifikation beurteilt [25].

Correct matches

Recall = Correspondences G2)

- Falsematches
1 — Precision = (3-2)
correct matches + false matches

Die Recall-Funktion in Gleichung 3.1 beschreibt hierbei die Performanz der Korrespondenzsuche.
Zur Evaluierung der Treffergenauigkeit von Korrespondenzen wird die 1-Precision-Funktion in
Gleichung 3.2 verwendet. Bei einer zuverlissigen Korrespondenzsuche liefern die Funktionen hohe
Werte [25].

Fiir die Evaluation der Deskriptoren wurden verschiedene Versuche analysiert. In dem nachfolgen-
den Versuch wurden die Deskriptoren auf Rotationen, Skalierungen, Verzerrungen, Bildrauschen,
Sichtinderungen und Auflésungsreduktionen der Bilder untersucht. Der Datensatz aus dem Ver-
such bestand aus einer Graubildfolge aus einer natiirlichen Umgebung. Aus [25] konnen die ver-
wendeten Kalibrierwerte des bildgebenden Sensors und die Parameter der Trackingalgorithmen
nachgeschlagen werden.

Die Tabellen 3.1 stellen die Deskriptoren aus dem Versuch unter den Bedingungen mit den Sensi-
tivititsfunktionen gegeniiber [25].
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Sichtinderung Rotation
Descriptor | Precision | Recall Descriptor | Precision | Recall
SIFT 14.6 39.6 SIFT 44.2 76.4
SURF 317 44.0 SURF 62.7 75.3
BRISK 20.7 42.2 BRISK 377 63.5

Skalierung Verzerrung

Descriptor | Precision | Recall Descriptor | Precision | Recall
SIFT 575 834 SIFT 35.7 60.9
SURF 60.7 81.2 SURF 63.4 66.7
BRISK 351 59.6 BRISK 21.5 534

Bildrauschen Auflosungsreduktion
Descriptor | Precision | Recall Descriptor | Precision | Recall
SIFT 45.7 72.9 SIFT 26.9 36.7
SURF 73.5 80.7 SURF 78.2 85.8
BRISK 47.5 62.3 BRISK 159 42.7

Tabelle 3.1.: Vergleich der evaluierten Deskriptoren aus [25]

Die in Tabelle 3.1 resultierenden Werten aus den Gleichungen 3.1 und 3.2 beschreiben fiir diesen
Datensatz aus dem Versuch [25] die Genauigkeit der deskriptiven Trackingverfahren.

Aus den Tabellenwerten wird deutlich, dass der SURF- und SIFT-Deskriptor dhnliche Werte bei
einigen Bedingungen erreichen. Interessant ist hierbei, dass bei einer Auflosungsreduktion der
SUREF-Deskriptor gegeniiber den anderen Deskriptoren deutlich besser abschneidet. Der Grund
fur die bessere Ergebniserzielung ist auf die Berechnung der Integralbilder zuriickzufiihren, die
durch Vergroflern des Bildausschnittes ebenfalls eine Auflosungsreduktion bewirken und somit
einen robusteren Vergleich der Interessensmerkmale erméglichen.

Unter Rotationen, Skalierungen und Verzerrungen liefert der BRISK-Deskriptor schlechte Ergeb-
nisse. Insgesamt fallen die Ergebnisse bei allen Deskriptoren bei Sichtinderungen und Bildverzer-
rungen schlechter aus.

In einem weiteren Versuch, wurden speziell die SURF- und SIFT-Deskriptoren unter dhnlichen
Bedingungen fiir die simultane Lokalisierung und Kartenerstellung (SLAM) untersucht. Aus dem
Versuch geht hervor, dass bei sehr grofien Rotationen ohne Deskriptor-Orientierung starke Prizi-
sionsverluste unter 10% zustande kommen [26].

Auffillig ist hierbei, dass mit der Deskriptor-Orientierung nur das SIFT-Trackingverfahren eine
Verbesserung der Ergebnisse erzielte. Des Weiteren konnte aus dieser Untersuchung festgestellt
werden, dass bei schnellen Bildbewegungen das SIFT-Trackingverfahren bessere Ergebnisse erziel-
te.
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3.1.4. Rechenzeit der Trackingverfahren

Fiir den Vergleich der Rechenzeit fiir die in dieser Arbeit relevanten Trackingverfahren, wurden
weitere Versuche analysiert. In [27] wurde das deskriptorlose KLT-Trackingverfahren und die de-
skriptorbasierten SIFT-, SURF- und BRISK- Trackingverfahren unter Echtzeitaufnahmen der Fluo-
roskopie untersucht. Die Fluoroskopie, die mit Rontgenstrahlen Bildaufnahmen der Anatomie er-
zeugt, nutzt zur Bewegungsanalyse der Organe Trackingverfahren. In dieser Untersuchung lag der
Schwerpunkt auf der Echtzeitfihigkeit, Genauigkeit und Zuverlissigkeit der Trackingverfahren. Die
Gesamtrechenzeit der Trackingverfahren zwischen zwei Echtzeitaufnahmen ist in Tabelle 3.2 auf-
gefithrt. Hierbei stellt die relative Zeit mit Gleichung 3.3 eine Beziehung zwischen der Gesamtre-
chenzeit und den korrespondierenden Interessensmerkmalen her [27].

Tabsotut ( )
detected  features  (in current image) 33
matching  features  (in further images)

trelative =

relative Zeit | deskriptorlose Trackingverfahren | deskriptive Trackingverfahren
- KLT SIFT | SURF | BRISK
trelative|ms] | 0.068 61.636 | 7.866 | 4.381

Tabelle 3.2.: Vergleich der evaluierten Deskriptoren nach der Rechenzeit aus [27]

Aus der Tabelle 3.2 ist ersichtlich, dass das SIFT-Trackingverfahren eine sehr hohe Rechenzeit erfor-
dert. Dies ist auf die aufwendige Berechnung im Multiskalenraum und auf den Vergleich der Ele-
mente des mehrdimensionalen Deskriptor-Vektors zurtickzufiithren. Das BRISK-Trackingverfahren
fillt unter den deskriptiven Trackingverfahren durch seinen Vergleich der einfachen biniren
Deskriptor-Vektoren am besten aus. Durch Anwendung der Integralbilder und der primitiven Be-
stimmung der Grauwertintensititen durch Wavlet-Filter sind Interessensmerkmale mit dem SURF-
Trackingverfahren schnell und zuverlissig zu bestimmen. Das KLT-Trackingverfahren liefert in die-
ser Untersuchung die schnellste Rechenzeit. Die Ursache hierfiir liegt bei der schnellen Erkennung
mit dem einfachen Shi-Tomasi-Eckendetektor und die aus dem optischen Fluss resultierenden In-
teressensmerkmale.

In einem weiteren Versuch [16], in der die 3 deskriptiven Trackingverfahren unter anderem auf die
Rechenzeit hin untersucht wurden, erzielten der SIFT-Algorithmus sehr hohe und der SURF- und
BRISK-Algorithmus geringe Rechenzeiten. Fiir den Versuch wurden hierbei Farbbildbildfolgen ei-
ner natiirlichen Umgebung verwendet.
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3.2. Fehlermerkmale der Trackingverfahren

Bereits aus dem Vergleich der Trackingverfahren geht hervor, dass durch eine Verinderung der
Umgebung die Wiederfindung der Interessensmerkmale in nachfolgenden Bildausschnitten ab-
nimmt und somit zu Positionsfehlern der Interessensmerkmale fithren kann. Grundsitzlich lassen
sich Fehlermerkmale auf diskontinuierliche Bildfolgen zuriickverfolgen. Typische Fehlermerkmale
einer diskontinuierlichen Bildfolge sind starkes Bildrauschen, verzerrte Bildaufnahmen, Sichtin-
derungen, Uberdeckungen der Interessensmerkmale, Helligkeitsinderungen, translatorische und
rotatorische Anderungen, sowie Skalierungsinderungen. Die Ursachen der Fehlermerkmale lassen
sich nicht immer nur auf die Berechnungen der Algorithmen zurtickfithren. Schlechte Kalibrierun-
gen der bildgebenden Sensoren und infolgedessen erzeugtes Bildrauschen, geringe Bildauflosun-
gen, schlechte Beleuchtungsbedingungen oder Linsenverzerrungen kénnen die Fehleranfilligkeit
enorm verstirken. Im Folgenden werden die Ursachen der Fehlermerkmale aus den Trackingver-
fahren niher untersucht [24].

3.2.1. Deskriptorlose Trackingverfahren

KLT Trackingverfahren

Wie bereits aus den Grundlagen bekannt, nutzt das KLT-Trackingverfahren fiir die Wiederfindung
der Interessensmerkmale keine Deskriptoren. Fiir die Verfolgung der Interessensmerkmale mit
dem optischen Fluss in einer Bildsequenz liefert das Trackingverfahren konstante iterativ ermittel-
te Transformationsparameter in Bildpaaren, die im verschobenen Bildauschnitt die neue Position
des Interessensmerkmals bestimmt. Durch den begrenzten Bildausschnitt konnen nur lokale Inter-
essensmerkmale verfolgt werden, die nach Austreten des Bildausschnittes verloren gehen. Die ver-
lorenen Interessensmerkmale werden anschlieffend durch neue detektierte Interessensmerkmale
ersetzt. Daraus folgend bestehen fiir die Interessensmerkmale feste ID-Zuweisungen nur im loka-
len Bildausschnitt, die nach Verschwinden des Interessensmerkmals erléscht [28][Abbildung 3.2].

Interessensmerkmal

1 D=1
t
Bildebene | Bildebene |
Umgebung Umgebung
(a) Bildebene I; (b) Bildebene I,

Abbildung 3.2.: Neue ID-Zuweisung des Interessensmerkmals bei erneutem Fintreten in die Bildebene
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Deskriptive Trackingverfahren, die im Multiskalenraum Interessensmerkmale untersuchen, finden
diese durch den Vergleich der Deskriptor-Vektoren wieder.

Das KLT-Trackingverfahren ist auflerdem sehr empfindlich gegeniiber starken diskontinuierlichen
Bildbewegungen [29)]. Fiir kontinuierliche Bildbewegungen sind genaue Ergebnisse der Transfor-
mationsparameter und daraus folgend die Position der Interessensmerkmale realisierbar. Fiir ei-
ne optimale Berechnung des KLT-Trackingverfahrens wird eine kontinuierliche Bildbewegung an-
genommen [29]. Eine diskontinuierliche Bildbewegung fithrt zu Berechnungsfehlern, die durch
Akkumulieren der Berechnungsfehler zu Driftfehlern der Interessensmerkmale fithren konnen
[29]. Fiir die Gleichungen des KLT-Trackingverfahrens wird des Weiteren angenommen, dass die
Bildgrauwerte der Bildpunkte in Bildsequenzen konstant bleiben, was unter realen Gegebenhei-
ten nur bedingt erreicht werden kann [29]. Verindernde Bildgrauwerte, wie beispielsweise Schat-
tenentwiirfe oder Helligkeitsinderungen, fiihren zu abweichenden Eigenwerten des Shi-Tomasi-
Eckendetektors, der in Gleichung 2.18 zu fehlerhafteten Differenzen und infolgedessen zur inkor-
rekten Positionsbestimmung der Interessensmerkmale fithrt. Dies kann zu verrauschten Bildpunk-
ten fithren, die durch weitere Helligkeitsinderungen Driftfehler hervorrufen [29).

Eine weitere Annahme beim KLT-Trackingverfahren ist, dass benachbarte Bildpunkte einer Bildsze-
ne gleiche oder dhnliche Geschwindigkeiten besitzen [29]. Insbesondere in kleinen Bildausschnit-
ten, in denen fiir die Berechnung des optischen Flusses Bildpunkte auf Kanten liegen kénnen, sind
die Bewegungen nur senkrecht zur Grauwertkante oder parallel zum Grauwertgradienten zu ermit-
teln. Dieses Problem wird auch als Aperture-Problem bezeichnet. Aufgrund des Aperturproblems
konnen Bewegungen nur senkrecht zur Grauwertkante oder parallel zum Grauwertgradienten er-
kannt werden. [29] In der Abbildung 3.3 (a) und (c) wird deutlich, dass hierbei die Bewegungsrichtung
des Bildpunktes nicht prizise erfasst werden kénnen.

D D @
S

(a)

Abbildung 3.3.: Aperture-Probleme bei schlecht detektierten Interessensmerkmalen im Bild [19]

Eckendetektoren, die nicht skalierungs- und rotationsinvariant sind, fithren bei Rotationen oder
Skalierungen des Bildausschnittes in Gleichung 2.17 zu falschen Differenzen und somit zu stark
abweichenden Transformationsparametern, die verrauschte Positionen oder Driftfehler erzeugen
[18].

Die zustande kommenden Driftfehler durch Akkumulationsfehler kénnen durch Uberkreuzungen
zu einer temporiren Uberlagerung der Interessensmerkmale fithren. Die Uberlagerungen kénnen
hierbei Verwechselungen der ID-Zuweisung der Interessensmerkmale bewirken [18]. Perspektivi-
sche Verdeckungen oder verrauschte Bildaufnahmen durch die schlechte Kalibrierung der bildge-
benden Sensoren erzeugen ebenfalls Berechnungsfehler und kénnen Positionsrauschen und Drift-
fehler verstirken [18].
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Bei der Verwendung der Eckendetektoren kénnen Trackingfehler wie beispielsweise das Kanten-
driften entstehen.

Durch die Verwendung des Shi-Tomasi-Eckendetektors werden robuste Interessensmerkmale durch
den Vergleich der Eigenwerte mit einem vordefinierten Konvergenzlimit der Hesse-Matrix un-
tersucht. Bei einem zu klein gewihlten Konvergenzlimit konnen Kanten dennoch erkannt wer-
den, wenn beispielsweise fiir den kleinsten Eigenwert A,,;, ~ 0 und fiir den grofiten Eigenwert
Amax >> 0 deutlich groflere Werte angenommen werden. Dies kann zur falschen Differenzierung
der Gleichung 2.9 fithren, da bei der Verfolgung die Interessensmerkmale auf der Kante dhnliche

Grauwerte besitzen und sich somit nicht eindeutig detektieren lassen. Dies kann zu einem Kanten-
driftfehler fithren [29).

3.2.2. Deskriptive Trackingverfahren
SIFT-, SURF und BRISK-Trackingverfahren

Aus den Vergleichen der Trackingverfahren geht hervor, dass die deskriptiven Trackingverfahren
bei Rotationen, Translationen und Skalierungen gegeniiber dem KLT-Trackingverfahren bessere
Ergebnisse erzielen.

Die deskriptiven Trackingverfahren nutzen die Charakteristik der Interessensmerkmale, um einen
robusteren Vergleich zu ermoglichen. Anders als beim KLT-Trackingverfahren werden zur Wie-
derfindung die gespeicherten charakterisierenden Interessensmerkmale in Deskriptor-Vektoren
durch Ahnlichkeitsmafle miteinander verglichen. Dies erméglicht das Wiederfinden von verlore-
nen Interessensmerkmalen aus vorherigen Bildausschnitten [Abbildung 3.4].

Bildebene | Bildebene |
Umgebung Umgebung
(a) Bildebene I (b) Bildebene I,

Abbildung 3.4.: Vorherige ID-Zuweisung des Interessensmerkmals bei erneutem Eintreten in die Bildebene
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Wie aus den Grundlagen bereits bekannt, werden die Bilder nach Extrema in den einzelnen Ska-
lenebenen untersucht. Interessensmerkmale entstehen durch den Vergleich der Bildgrauwerte der
benachbarten Bildpunkte. Hierzu werden, wie in Abbildung 3.5 dargestellt, die diskreten Bildgrau-
werte mit einer kontinuierlichen Difference-of-Gaussian-Funktion angenihert, die eine Approxi-

mation der Laplace-Funktion darstellt.

Abbildung 3.5.: Stetige Bildfunktion der jeweiligen Skalenebene als approximierte Laplace-Funktion [30]

Mit der Ableitung der Difference-of-Gaussian-Funktion in Gleichung 2.21 aus Abschnitt 2.6 und
durch Nullsetzen sind die Extrema fiir jede Skalenebene zu ermitteln. Durch das Interpolations-
verfahren werden die subpixelgenauen Positionen der Interessensmerkmale bestimmt, die durch
die Diskretisierung in Bildpunkte Abweichungen hervorruft. Hierbei konnen Abweichungen vom
Interessensmerkmal um einen Bildpunkt in jede Richtung entstehen [31].

Diese entstehen, wenn die subpixelgenaue Position genau zwischen zwei Bildpunkten liegt und
zu einem der Bildpunkte zugewiesen wird.[Abbildung 3.6] Die entstandenen Abweichungen und
die daraus folgende wechselnde Bildpunktzuweisung in einer Bildsequenz, ist die Ursache fiir das

Verrauschen der Positionen der Interessensmerkmale [31].

Bildebene N+1
<=

Interpolierter Pixel Rauschposition

Skalierung

Bildebene N

Abbildung 3.6.: Abweichung der subpixelgenauen Position durch die Diskretisierung
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Beim Vergleich der Charakteristika von Deskriptor-Vektoren in Bildpaaren, werden die Elemen-
te durch Ahnlichkeitsmafle in Beziehung gesetzt. Fine Korrespondenz von Interessensmerkmalen
tritt ein, wenn hierbei minimale Distanzen erzielt werden. Fehlerhafte Korrespondenzen tauchen
auf, wenn zwar minimale Distanzen der Desktriptor-Vektoren erzielt werden, diese jedoch aus nicht
identischen Bildpunktpaaren bestehen. Die fehlerhaften Korrespondenzen bilden hierbei die Mis-
matches in Bildsequenzen [32].

Das Sift-Trackingverfahren unterdriickt Interessensmerkmale, die auf kantenartigen Bildstruktu-
ren liegen, durch den Vergleich der Eigenwerte der Hessematrix in Gleichung 2.8 aus Abschnitt
2.2.2. Durch die Unterdriickung sind robuste Interessensmerkmale erkennbar, die zu keinem Kan-
tendriffehler fithren [7].

Aus den Grundlagen zum Surf-Trackinfverfahren geht hervor, dass zur Detektion der Interessens-
merkmale die Fast-Hessematrix verwendet wird. Durch die Berechnung der Determinanten aus
der Fast-Hessematrix wird in dem Bildausschnitt nach lokalen Maxima gesucht. Mit dem stetigen
Laplacian-of-Gaussian-Filter, die Extrema in den Skalenebenen ermittelt, werden die Skalenebenen
durch Anwendung der Wavlet-Filter diskretisiert. Die Diskretisierung bewirkt durch die Gewich-
tung eine Normierung der gefundenen Blobs, die zu verfilschten Positionen der Interessensmerk-
male fiihrt. Des Weiteren ist die GrofSe der Filterfliche abhingig von den ermittelten Grauwerten
der Integralbilder, die zu einer verrauschten Position der Interessenspunkte fiithren.

Analog zum SIFT-Trackingverfahren werden Interessensmerkmale auf kantenartigen Bildstruktu-
ren gleichfalls durch den Vergleich der Eigenwerte aus der Hessematrix unterdriickt, die Kanten-
driftfehler der Interessensmerkmale verhindert [7].

Die Elemente der Deskriptor-Vektoren des SURF-Trackingverfahrens, werden auch hier durch Di-
stanzbestimmungen der Ahnlichkeitsmafle miteinander verglichen. Hierbei kénnen ebenfalls feh-
lerhafte Korrespondenzen durch minimale Distanzen der Elemente berechnet werden, die in Bild-
sequenzen als Mismatches verstanden werden [32].

Beim BRISK-Trackingverfahren werden fiir die Detektion der Interessensmerkmale Kreismasken
verwendet, in der durch den Vergleich der Grauwerte auf der Kreislinie in mehreren Skalenebenen
potenzielle Eckpunkte ermittelt werden. Die subpixelgenaue Position der Interessensmerkmale, die
durch das Interpolationsverfahren zwischen Eckpunkten aus Abbildung 2.27 bestimmt wird, fithrt
durch die Diskretisierung auch hier zu Abweichungen und zur wechselnden Bildpunktzuweisung
in Bildsequenzen. Dies kann eine verrauschte Position der Interessensmerkmale erzeugen.

Auch beim BRISK-Trackingverfahren konnen Mismatches durch fehlerhafte Korrespondenzen ent-
stehen. Durch den deterministischen Vergleich der binidren Deskriptor-Vektoren, kann eine gréf3e-
re Anzahl der fehlerhaften Korrespondenzen entstehen, da hierbei die Bitstringelemente aus Glei-
chung 2.32 nur die Distanzen zu den benachbarten Hilfspunkten zur Beschreibung der Interessens-
merkmale beriicksichtigt. [32].

Eine wichtige Voraussetzung um zuverlissige Interessensmerkmale bei allen genannten Tracking-
verfahren wiederzufinden, ist die Grofle des Bildausschnittes. Beim KLT-Trackingverfahren steigert
ein zu klein gewihlter Bildausschnitt das Positionsrauschen, da in einem kleinen Bildbereich des
Eingabebildes wenige und auch nicht robuste Interessensmerkmale durch Helligkeitsinderungen
zu finden sind. Groflere Bildausschnitte finden zwar eine grofle Anzahl der Interessensmerkmale
und sind robuster gegeniiber Ausreiflern, beeinflussen jedoch erheblich die Rechenzeit. Bei diskon-
tinuierlichen Bildsequenzen besteht in gréfleren Bildausschnitten die Gefahr der Driftprobleme.
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Eine optimale Grofle wurde in [33] mit einer Breite von 7 Pixeln und einer Hohe von 17 Pixeln ge-
wihlt.

Bei dem SIFT-Trackingverfahren beeinflusst die Anzahl und die Grofle der Subfenster das Wieder-
finden der Interessensmerkmale. Auch beim Surf-Trackingverfahren ist die Anzahl der Subfenster
entscheidend fiir eine optimale Wiederfindung der Interessensmerkmale. Im nachfolgenden Dia-
gramm werden bei variierender Anzahl und Gréfle der Subfenster die Trackingverfahren mit der
Prizisionsgleichung aus Gleichung 3.1 evaluiert [26].
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Abbildung 3.7.: Prizision der Korrespondenzsuche bei variierender Fenstergrofie [26]

Aus den Diagrammen wird deutlich, dass mit einer Subfenstergréfle von 4 - 4 Pixeln und 8 Sub-
fenstern das SIFT-Trackingverfahren und das SURF-Trackingverfahren mit 4 Subfenstern bei einer
Standardkonfiguration des Suchradius optimale Werte liefert [26]. Generell trigt eine hohe Anzahl
der Subfenster des SIFT- und SURF- Trackingverfahrens zu einer Steigerung der Dimensionen der
Deskriptor-Vektoren bei, die durch den Vergleich der Deskriptor-Vektoren eine Erth6hung der Re-
chenzeit erzielt.

3.3. Konklusion

Die Untersuchungen haben gezeigt, dass bei verindernden Aufnahmebedingungen die SURF- und
SIFT-Trackingverfahren unter optimalen Einstellungen fiir das Wiederfinden der Interessensmerk-
male am zuverlissigsten ist. Das SIFT-Trackingverfahren, das zwar robuste Interessensmerkmale
detektiert und diese charakterisiert, erreicht hierbei die héchste Rechenzeit. Das schnelle BRISK-
Trackingverfahren zeigt, dass nur unter bedingten Aufnahmebedingungen robust und zuverlissig
Interessensmerkmale detektiert und wiedergefunden werden. Das KLT-Trackingverfahren, der im
Gegensatz zu den deskriptiven Trackingverfahren die kiirzeste Rechenzeit erzielt, reagiert auf star-
ke Verinderungen der Aufnahmebedingungen sehr empfindlich. Mit Hilfe des optischen Flusses
lassen sich die Interessensmerkmale in einem Bildausschnitt verfolgen, jedoch kénnen verlorene
Interessensmerkmale nicht wiedererkannt werden.
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3.4. Auflistung der Fehlermerkmale

Aus Abschnitt 3.2.1. geht hervor, dass beim KLT-Trackingverfahren keine Deskriptoren verwen-
det werden und fiir jedes neu detektierte Interessensmerkmal eine neue ID zugewiesen wird. Die
deskriptiven Trackingverfahren nutzen die Eigenschaftsbeschreibung der Interessensmerkmale,
um Interessensmerkmale in nachfolgenden Bildern wiederzufinden. Hierbei kénnen Mismatch-
Fehler, wie aus dem Vergleich der Wiederfindbarkeit der Interessensmerkmale aus Abschnitt 3.1.3.
und Abschnitt 3.2.2. hervorgeht, auftreten.

Des Weiteren konnte in Abschnitt 3.2.1. herausgefunden werden, dass durch diskontinuierlich Bild-
bewegungen Driftfehler und durch verindernde Bildgrauwerte Rauschfehler beim KLT- Tracking-
verfahren entstehen konnen. In Abschnitt 3.2.2. konnte fiir die deskriptiven Trackingverfahren her-
ausgefunden werden, dass durch die genaue Positionermittlung der Interessensmerkmale Rausch-
fehler entstehen konnen. Durch Akkumulieren der Rauschfehler konnen infolgedessen auch Drift-
fehler bei den deskriptiven Trackingverfahren ausgeldst werden.

Durch den Vergleich der Eigenwerte des Shi-Tomasi-Eckendetektors beim KLT-Trackingverfahren,
konnen wie aus Abschnitt 3.2.1. hervorgeht, Kantendriftfehler entstehen. Auch das BRISK- Tracking-
verfahren kann durch den einfachen Vergleich der Bildgrauwerte um ein Interessensmerkmal und
der damit einhergehenden geringen Eigenschaftsbeschreibung der Interessensmerkmale Kanten-
driftfehler verursachen. Die SIFT- und SURF-Trackingverfahren, die das Interessensmerkmal durch
die genaue Beobachtung der Pixelintensititen der benachbarten Bildpunkte beschreibt und somit
eine robustere Korrespondenzsuche ermdglicht, sind fiir Kantendriftfehler nicht anfillig.

Die Tabelle 3.3 stellt vereinfacht die Fehlermerkmale der jeweiligen Trackingverfahren dar.

deskriptorlose Trackingverfahren | deskriptive Trackingverfahren
Fehlermerkmale | KLT SIFT | SURF | BRISK
ID-Generierung | Ja Nein | Nein | Nein
Rauschfehler Ja Ja Ja Ja
Driftfehler Ja Ja Ja Ja
Mismatch-Fehler | Nein Ja Ja Ja

Tabelle 3.3.: Auflistung der Fehlermerkmale der jeweiligen Trackingverfahren
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3.5. Anwendung eines realen Feature Trackers

Fiir die nachfolgende Implementierung der Fehlermerkmale der Trackingverfahren in die Simu-
lationsumgebung wurden die erkannten Fehlermerkmale aus den vorherigen Untersuchungen in
einem realen Feature Tracker, dem DIP-Framework, untersucht. Hierbei wurden die Fehlerhiu-
figkeiten und die Fehlerausmafle beobachtet. Das zur Verfiigung gestellte DIP-Framework besteht
unter anderem aus diversen Trackingverfahren, die auf Bildsequenzen angewendet werden kénnen.
Fiir die relevanten Trackingverfahren in dieser Arbeit bestanden bereits fiir die Trackingverfahren
Standardeinstellungen, die jedoch auch vom Anwender individuell angepasst werden kénnen. In
Abbildung 3.8 ist die GUI-Oberfliche des Programmes dargestellt, in der beispielhaft fiir die ge-
gebene Bildsequenz gelbe KLT-Interessensmerkmale dargestellt sind. Mit Hilfe der realen Feature
Tracker konnten sichtbare Eindriicke fiir die entstandenen Fehlermerkmale gewonnen werden.
Aus den empirischen Ermittlungen konnten fiir die verschiedenen Trackingverfahren im nach-
folgenden Kapitel die Standardparameter zur Hiufigkeit und zum Ausmaf der Fehlermerkmale
abgeschitzt werden.

E ™ Maximal fps: =0 00 fps Bl E‘ @ @

I enable | B Meanscale | [T Auto fps| [Tisszsao]| [F@s@o0] | Autofps [ Meanscale | [| T enable |
| 4@ image ] [ ] |image mp ]
Feature Tracker - 0 tracked objects
Wpdraw | [ aawmp |
ol
=
]
draw 3D [ gaws | £
1c/08 - Hillerse_tordurchflug/ | '), | 'm | t:b} DfOpl frm. LivIci08 - Hilerse_tordurchflug/ © Cam: AVI-File € RadarAlt: .log Actual fps:[1000.000
Basic | Calibration | _ini-Files| | —— @ Cam: Img. Seq. © BaroAlt: .log Mean fps
: —_—
Sensor Type: [ Sim.Camera 1, l & WM Log (beta) Minimal fps:[0.298
Resolution: [1024 x[768 | pixel | | Elapsed: [43.46 | %Total: [100.00] % [ 4 control ]| X Delete Env. Sensor | & Laser: .scan Maximal fps:[1000.000 |
Default Framerate:[25.00 | fps y .
Original piaytime: [8.56 ] sec @® Master [ Sync [/RTime ["Log  (gny, sensor Controls| | Sensor Controls ] | Filename: @
Number of frames: [214 fps 2500 FE56L [Create new commander ~I Load | © | Reset |
Experimental Commander
v |choose one —> | [T enable 1 Actual environment sensor name: [ L:/vic/08 - Hillerse_tordurchflug I¥ 1 update per timestep
- " Feature Tracker-0 | Finds the corners in the image and try to refind them in the next one using the Lukascanade alg x} D’\ v‘{ 3 X‘
% Pyramid Level: [Level 3 =] [Cshow errors (870 onfid. in img (M dynamic) [0:10 J=s===——] confid. out img (I" dynamic)
| (3 J=5————] max Iterations GoodFeaturesToTrack | [If confidence lower than:
@ ¥ (030 ‘_J_ Epsilon [New features at imaae-borderx] Quality Level| 0.15 | == ] on\ 3
200 |[———r—max. corners min Distance| 55 |—r—|

¥ Don' pass to output ist_
730 J=———=F——————|WinSize Height| "1 |-=————1min. comers I keep min. Dist whie {racking E Stop traciing (delots obl)

17 Handle Low-textured whie tracking.
30 |———i——WinSize Width | _cernew [Comers[29] Refound[25] Mask[none ‘Low' confidence objects:[0 | [ show Results

Abbildung 3.8.: GUI-Oberfliche des DIP-Frameworks



4 Simulationsumgebung

4.1. Beschreibung der vorhandenen Simulation

Der Feature Tracker Simulator in Abbildung 4.1 erfasst aus einer virtuellen Lochkamera an einem
simulierten Luftfahrzeug [Abbildung 4.2] eine virtuelle dreidimensionale Umgebung, die durch
eine Punktewolke reprisentiert ist. Anschlieffend werden aus der Punktewolke zufillige Punkte
entnommen und im Visualisierungsfenster als besondere Interessensmerkmale dargestellt [Abbil-
dung 4.3]. Die dargestellten Interessensmerkmale sind fehlerfrei und werden zur Entwicklung eines
moglichst realititsnahen Feature Trackers mit Fehlermerkmalen erweitert.
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Abbildung 4.1.: Programmoberfliche des Feature Tracker Simulators

Abbildung 4.2.: Luftfahrzeug im Feature Tracker Simulator
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4.1.1. Feature Tracker Simulator

Die Interessensmerkmale unterscheiden sich zwischen Landmarken und natiirlichen Interessens-
merkmalen, die in einem Visualisierungsfenster dargestellt werden. Detektierte Landmarken sind
Interessensmerkmale, die eine bekannte Position im Bezugskoordinatensystem haben, mit der ei-
ne eindeutige Lage- und Orientierungsbestimmung des Luftfahrzeuges berechnet werden kann.
In der Simulation kénnen Flugrouten manuell auf der Simulationskarte erstellt werden [Abbil-
dung 4.1]. Durch eine Programmausfithrung wird die erstellte Flugroute mit dem simulierten Luft-
fahrzeug erflogen und die identifizierten Interessensmerkmale des Feature Trackers im Visualisie-
rungsfenster dargestellt [Abbildung 4.3].

Abbildung 4.3.: Visualisierungsfenster des Lochkameramodells mit ideal identifizierten Interessensmerk-
malen

Fiir die Ausfithrung des Feature Tracker Simulators wurden durch Eingabebefehle in der Windows-
Kommandozeile das Luftfahrzeug und die Simulationskarte ausgewihlt. Durch Aufrufen eines GUI-
Fensters wurde eine Verbindung zur Simualtionssoftware hergestellt, der fiir den Empfang, der vi-
suellen Darstellung des Luftfahrzeuges und der Simualtionsumgebung zustindig ist.

Fiir die Darstellung der Interessensmerkmale im Visualisierungsfenster wurde der Feature Emula-
tor ausgefiihrt.

Die Flugstrecken in der Simulationsumgebung konnten durch manuell erstellte Wegpunkte abge-
flogen werden [Abbildung 4.1].
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4.1.2. Objekterkennung mittels des Lochkameramodells

Die Objekte in der Simulationsumgebung bestehen aus Positionskoordinaten, die im Weltkoor-
dinatensystem beschrieben werden. Fiir eine Abbildung in der Bildebene, werden Rotations- und
Translationstransformationen zwischen dem Welt- , Kamera- und Pixelkoordinatensystem bestimmt.
Die transformierten Objektkoordinaten im Kamerakoordinatensystem, lassen sich wie folgt durch
die mathematische Beschreibung mit Gleichung 4.1 berechnen [4].

XC =R (Xc - iwc) (4-1)

=zYXypc

Die transformierten Objektkoordinaten im Kamerakoordinatensystem, werden anschlieffend durch
eine perspektivische Projektion in die Bildebene gebracht. Die perspektivische Projektion des Loch-
kameramodells inAbbildung 4.4, besteht aus der Bild-, Brenn- und Objektebene. Ein ausgehender
gerader Lichtstrahl von einem Punkt aus der Objektebene, der durch die infinitesimale Lochblen-
de geht, trifft hierbei die Bildebene an einem Punkt. Die mehrfachen Punkte auf der Bildebene
erzeugen ein zweidimensionales Bild. Um die dreidimensionalen Weltkoordinaten in ein zweidi-
mensionales Bild zu transformieren, werden hierbei die Bildkoordinaten mit der Gleichung 4.2
skaliert.

Y
L z

' Lochblende .

Iz i

o d’ > < z =
Bildebene Brennebene Objektebene
Abbildung 4.4.: Mathematisches Prinzip der Lochkamera [4]

T g [P ¥ )
X = {xr’ Yp ZP} — X = [zp zZp 1] (4-2)

Fiir eine elegante und einheitliche Berechnung des Abbildungsprozesses, werden homogene Ko-
ordinaten eingesetzt, die aus einem 4 dimensionalen Spaltenvektor und einer 4-4-Matrix bestehen.
Die Matrix ist hierbei aus mehreren Transformationsmatrizen zusammengesetzt, die aus extrinsi-
schen und intrinsischen Kameraparametern bestehen. [4]
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Mit den extrinsischen Kameraparametern werden die Rotationen und Translationen beschrieben.
Die intrinsischen Kameraparameter bestimmen die kameraspezifischen Parameter, die aus der La-
ge der optischen Achse, der Brennweite und der SkalierungsgrofSe der Bildebene bestehen. Die
Gleichung 4.3 bestimmt mit Hilfe der Transformationsmatrizen den Bildpunkt in der Bildebene,
die Matrix C beschreibt hierbei die Bildververschiebung, die Matrix P die perspektivische Projek-
tions und die Matrix S die Skalierung des Bildes. Eine ausfiihrliche Formulierung der Matrizen ist
im Anhang A.1. zu finden [4]-

X, =

@}

I~

I~

(43)

ZY X

Die zufillig entnommenen Punkte aus der Punktewolke des Feature Tracker Simulators werden auf
die Bildebene projiziert und als Interessensmerkmale im Visualisierungsfenster wiedergegeben.
Die Interessensmerkmale bestehen hierbei aus der Position der Bildebene, der ID-Zuordnung, den
Kameraparametern und der Art der besonderen Interessensmerkmale, die zwischen Landmarken
und Interessensmerkmalen unterscheidet.

4.2. Extrahieren der Fehlermerkmale in die Simulation

Der Feature Tracker Simulator nutzt fiir die Darstellung der Punktewolke die OpenCV Programm-
bibliothek. In der Bildebene des Lochkameramodells, die in der Simulation als Visualisierungsfens-
ter dargestellt ist, werden die zufillig ausgewihlten Punkte aus der Punktewolke als Landmarken
und Interessensmerkmale abgebildet. Die Bildebenen folgen hierbei einem iterativen Aufbau. Fiir
die Realisierung der Fehlermerkmale aus dem vorherigen Kapitel werden jeweils iiberladene Funk-
tionen im Programmcode des Feature Tracker Simulators erstellt. In der bereits idealen Simulation,
werden die idealen Interessensmerkmale mit den iiberladenen Fehlerfunktionen zu kiinstlichen
Fehlermerkmalen modelliert.

Im Folgenden werden die jeweiligen tiberladenen Fehlerfunktionen vorgestellt. Fiir eine moglichst
realistische Simulation werden zu den Fehlermerkmalen Hiufigkeiten und Gewichtungen aufge-
stellt.

4.2.1. Inkrementelle ID-Generierung

Der ideale Feature Tracker Simulator besitzt bereits fiir die generierten natiirlichen Interessens-
merkmale und Landmarken feste ID-Zuordnungen.

Fiir das KLT-Trackingverfahren, das Interessensmerkmale nur in der aktuellen Bildebene wieder-
findet, wurde zur inkrementellen ID-Generierung eine iiberladene Funktion erstellt, die als Ein-
gabeparameter die sichtbaren Interessensmerkmale erhilt. Innerhalb der {iberladenen Funktion
wurden fiir die Interessensmerkmale neue IDs erzeugt, die mit einem Startwert von 1 inkremen-
tell hochgezihlt werden. Fiir die Landmarken, die als robuste Interessensmerkmale gelten, wurden
durch boolesche Abfragemethoden bereits erkannte Landmarken aus vorherigen Bildausschnitten
mit der alten ID-Zuordnung versehen.
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Der Riickgabewert der iiberladenen Funktion liefert die neuen ID-Zuordnungen der besonderen In-
teressensmerkmale. Im Ablaufdiagramm in Abbildung 4.5 sind die wesentlichen Programmschritte
nochmals dargestellt.

Fiir die Darstellung der ID-Zuordnung und der Unterscheidung von Landmarken und Interessens-
merkmalen im Visualisierungsfenster wurden Bildverarbeitungsbefehle aus OpenCV verwendet.
Die deskriptiven Trackingverfahren, die mit Charakteristiken der Interessensmerkmale arbeiten,
konnen verlorene Interessensmerkmale in einer Bildsequenz wiederfinden. Die Funktion der in-
krementellen ID-Generierung wird somit fiir die deskriptiven Trackingverfahren nicht aufgerufen.

Inkrementelle ID-Generierung
Start )
Neu erkanntes
Interessensmerkmal im

aktuellen Blldausschnitt;
[Interessensmerkmal ID];

Soll neue
Interessensmerkmal-ID

nein generiert werden?
ja

Handelt es
sich um eine

Landmarke? ja
nein
v Besteht

bereits eine neue
Verwende Interessensmerkmal- Setze neue

ID aus idealem Feature Tracker Interessensmerkmal-ID nein InteressensmeIKIARIER]
Landmarke?
J »

Verwende bereits generierte
Interessensmerkmal-ID

[Interessensmerkmal-ID] += 1

v

% Interessensmerkmal-ID

v

Ende

Abbildung 4.5.: Funktion zur inkrementellen ID-Generierung
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4.2.2. Rauschen

Fiir die Rauschentwicklung der Interessensmerkmale wurde eine {iberladene Funktion erstellt, die
als Eingabeparameter die besonderen Interessensmerkmale aus der vorherigen und aktuellen Bil-
debene und den Parameter fiir die Auftrittswahrscheinlichkeit des Rauschfehlers erhilt.

In der iiberladenen Funktionsdefinition wurde zur Rauschentwicklung eine bivariate Normalver-
teilung eingesetzt, die in den Filter-Operatoren der Trackingverfahren zur Erstellung der stetigen
Bildfunktion und Erkennung von besonderen Interessensmerkmalen genutzt wird. Die Diskreti-
sierung der stetigen Bildfunktion in Bildpunkte hat zur Folge, dass die ermittelte Position des In-
teressensmerkmales zwischen zwei Pixeln liegen kann und eine Positionsabweichung verursacht.
Die Abbildung 3.6 aus Abschnitt 3.2.2. stellt hierbei die Funktion der Filter-Operanten dar. Ein In-
teressensmerkmal ist durch das Maximum der Funktion gekennzeichnet.

Die genaue Einstellung der erstellten bivariaten Normalverteilung ist in Abschnitt 4.3.1. vorzufin-
den. Die kiinstlich erzeugte Fehlerposition wird anschlieflend durch eine Eintrittswahrscheinlich-
keit auf'ein beliebiges Interessensmerkmal tibertragen.

Um die Fehlerposition der Interessensmerkmale in nachfolgenden Bildebenen zu erhalten, wurde
eine euklidische Distanz zwischen der idealen Position und der generierten Fehlerposition der In-
teressensmerkmale im aktuellen Bild bestimmt. Fiir die Erhaltung der Fehlerposition der Interes-
sensmerkmale in nachfolgenden Bildern, wurden die Abweichungsdistanzen mit der entsprechen-
den Interessenmerkmal-ID zugeordnet und diese in nachfolgenden Bildern bei wiedergefundenen
Interessensmerkmalen iibernommen. Eine direkte Ubernahme der Fehlerposition, ohne Beriick-
sichtigung der Abweichungsdistanzen in nachfolgenden Bildern, bewirkte trotz Fortbewegung des
simulierten Luftfahrzeuges zu keiner Aufnahme neuer Punkte im Visualisierungsfenster bei einer
verindernden virtuellen Umgebung. Des Weiteren wurden die Positionen der Interessensmerkma-
le nur durch zufillig auftretende Rauschfehler im Bild verindert. Durch das Mitliefern der Abwei-
chungsdistanzen der Interessensmerkmale konnten die vorherigen Fehlerpositionen auf die itera-
tiv erzeugten Idealpositionen im aktuellen Bild rekonstruiert werden.

Durch die Positionsaktualisierung der Interessensmerkmale konnten auf vorhandenen Fehlerposi-
tionen weitere akkumulierende Fehlerpositionen erzeugt werden. Infolgedessen liefert die iiberla-
dene Funktion die erzeugten Fehlerpositionen fiir die Visualisierung und die euklidische Distanz
der Fehlerpositionen.

Die implementierte Rauschentwicklung beschrinkt sich hierbei nur auf die Fehlberechnungen der
Filter-Operatoren. Schlechte Bildaufnahmen durch beispielsweise falsche Kalibrierungen der Bild-
sensoren verstirken das Rauschen und kénnen durch Einstellen der Kameraparameter ebenfalls in
der Simulation mitberiicksichtigt werden. Die wesentlichen Programmschritte der Rauschentwick-
lung sind im Ablaufdiagramm in Abbildung 4.6 abgebildet.
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Abbildung 4.6.: Fehlerfunktion der Rauschfehler
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4.2.3. Driftfehler

Driftfehler entstehen durch Akkumulationsfehler des Rauschfehlers oder durch schnelle Bildbe-
wegungen beim KLT Trackingverfahren. Die Driftfehler, die durch schnelle Bildbewegungen ver-
ursacht werden, wurden in der tiberladenen Funktion der Rauschentwicklung erginzt. Unter rea-
len Bedingungen werden die Annahmen des KLT Trackingverfahrens aus Kapitel 3 verletzt, die zu
falschen Transformationen des Bildausschnittes fithren. Durch die Fortbewegungen des Luftfahr-
zeuges in der Simulation entstehen diskontinuierliche Bildbewegungen, die Driftfehler der Inter-
essensmerkmale begiinstigen. Fiir die Generierung der Driftfehler wurde eine weitere euklidische
Distanz der Positionen zwischen allen vorherigen und aktuellen korrespondierenden Interessens-
merkmalen genutzt, um die Strecke der Bildpunktbewegungen zu bestimmen. Mit einem arith-
metischen Mittel wurde zunichst die Durchschnittsgrofle der Bildpunktbewegungen bestimmt.
Interessensmerkmal mit einer iiberdurchschnittlichen Bildpunktbewegung wurden als potenziel-
le Driftfehler erkannt.

Fiir eine realistische Simulation der Driftfehler wurden diese mit Wahrscheinlichkeiten der Nor-
malverteilung und Bernoulli-Verteilung aus den potenziellen Driftfehlern ausgewihlt, die im Ab-
schnitt 4.3. niher beschrieben sind. Fiir die ausgewihlten Driftfehler werden anschlieflend aus den
Bildpunktbewegungen zufillige Lingen entnommen und auf die Interessensmerkmale aufaddiert.
Die entstandenen Driftfehler werden in der euklidischen Distanz der Fehlerabweichung fiir die
nachfolgenden Bildebenen mitberiicksichtigt. In Abbildung 4.7 sind die wesentlichen Funktions-
schritte in einem Ablaufdiagramm dargestellt.
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4.2.4. Kantendriftfehler

Die iiberladene Funktion des Kantendriftfehlers, der durch nicht robuste Interessensmerkmale
beim KLT Trackingverfahren zustande kommt, erhilt die Eingabeparameter der Interessensmerk-
male aus der vorherigen und aktuellen Bildebene und den Parameter fiir die Hiufigkeit des Kan-
tendriftfehlers. Zur Generierung der Kantendriftfehler, wurde mit der Hough-Transformation eine
Funktion entwickelt, die aus Interessensmerkmalen Kanten in der Bildebene wiedererkennt.

In der Bildebene wird mit einem Zufallsgenerator ein beliebiges Interessensmerkmal ausgewihlt,
um den in einem definierten Radius die benachbarten Interessensmerkmale lokalisiert werden. Die
lokalisierten Interessensmerkmale werden mit der Hough-Transformation auf Kanten untersucht.
Die Hough-Transformation basiert auf der Hesseschen Normalform der Geradengleichung in Glei-

chung 4.4 [3].

rp = xpcos(f) +ypsin(f) mit: [0,271] = {6 € R|0 < 6 < 27} (4-4)

Hierbei werden die Polarkoordinaten im Parameterraum gesucht, in der sich Parametergera-
den schneiden. Fiir eine Hough-Transformierung eines ausgewihlten Interessensmerkmals wird
die aktuelle Bildkoordinate aus der Bildebene als eine Funktion des Winkels in Abhingigkeit des
Radius im Parameterraum dargestellt. Eine Bildkoordinate des Interessensmerkmales erzeugt so-
mit im Parameterraum keine Gerade, sondern eine sinusférmige Funktion, deren Amplitude und
Phase von der jeweiligen Bildkoordinate abhingt. In Abbildung 4.8 sind beispielhaft 4 Bildgeraden
dargestellt, die im Parameterraum sinusférmige Kurven annehmen [3].

«/y-Bildraum 6 /r-Parameterraum

, +r
v +y

Tmax

Abbildung 4.8.: Hough-Transformation der 4 Bildgeraden [3]

Fiir die Erzeugung von Katendriftfehlern werden die Bildkoordinaten der ausgewihlten Interes-
sensmerkmale transformiert und mit einer diskreten Winkelschrittweite im Parameterraum dar-
gestellt. Der Parameterraum wird anschliefend nach maximalen Uberschneidungen der transfor-
mierten Bildkoordinaten untersucht. Mit der héchsten Ubereinstimmung einer transformierten
Bildkoordinate im Parameterraum und der Uberschreitung eines festgelegten Schwellwertes von
t = 3, wird ein Interessensmerkmal auf einer Kante erkannt. Die Winkelschrittweite wurde mit
6 = 10° festgelegt. Um Diskretisierungsfehler der Winkelangaben zu beriicksichtigen, wurde fiir
den Vergleich der iibereinstimmenden Geraden im Parameterraum eine Toleranz von £2% ge-
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wihlt.

Die erkannten Interessensmerkmale auf Kanten werden anschlieflend mit einer Eintrittswahrschein-
lichkeit aus einer Normalverteilung und einer Bernoulli-Verteilung versehen, die potenzielle In-
teressensmerkmale fiir den Kantendriftfehler bestimmt. Eine ausfiihrliche Beschreibung der Ein-
trittswahrscheinlichkeit fiir das Kantendriften ist in Abschnitt 4.3 zu finden. Zur Generierung der
Positionsabweichung fiir das Kantendriften der Interessensmerkmale, wurden mit einem Zufalls-
generator aus einem annehmbaren Abweichungsbereich die Positionsfehler bestimmt. Mit der Feh-
lerfunktion des Kantendriftens werden die Interessensmerkmale mit den Fehlerpositionen und die
ID-Zuordnungen der Interessensmerkmale mit Kantendriftfehlern ausgegeben, um in nachfolgen-
den Bildern anhaltende Kantendrifts fortzufiithren.

Die Fehlerposition und die ID-Zuordnung der fehlerhaften Interessensmerkmale werden nach dem
First-In-Last-Out-Queuing-Verfahren (FILO) in einer dynamischen Liste abgespeichert. Zur Anpas-
sung der dynamischen Liste an die Hiufigkeit der Kantendriftfehler werden die letzten Eintrige der
Kantendriftfehler bei einer kleiner gewordenen Hiufigkeit geloscht und bestehende Kantendrift-
fehler weiter ausgefiihrt. Die Liste wird mit neuen Eintrigen an erster Listenstelle erginzt, wenn
eine grofiere Hiufigkeit vorliegt. Die Abbildung 4.9 stellt das Verfahren zur dynamischen Liste ver-
einfacht dar.

Interessensmerkmal tO ' Einfigen

Interessensmerkmal t1

Interessensmerkmal t 2

Queue

Kantendriftfehler

Interessensmerkmal t

Loschen . Interessensmerkmal t __,

Abbildung 4.9.: Dynamische Liste fiir die Interessensmerkmale mit Kantendriftfehlern

Das Ablaufdiagramm in Abbildung 4.10 zeigt die wesentlichen Funktionsschritte.
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Abbildung 4.10.: Fehlerfunktion der Kantendriftfehler
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4.2.5. Mismatches

Zur Mismatch-Bildung der deskriptiven Trackingverfahren wurde eine iiberladene Funktion er-
stellt, die als Eingabeparameter die ID-Zuordnung der Interessensmerkmale erhilt. Mit einer Ein-
trittswahrscheinlichkeit der Bernoulli-Gleichung in Gleichung 4.5 wird zunichst das Auftreten ei-
nes Mismatch-Fehlers bestimmt.

(4-5)

Liefert die Eintrittswahrscheinlichkeit einen positiven Wert, so wird ein beliebiges Interessens-
merkmal der aktuellen Bildebene ausgewihlt. Ist das Interessensmerkmal eine Landmarke, wer-
den weitere Interessensmerkmale untersucht, die keine Landmarken sind. Landmarken gelten als
robuste Interessensmerkmale und werden in Bildsequenzen immer wiedergefunden. Fiir das aus-
gewihlte Interessensmerkmal wird durch den Zufallsgenerator eine neue ID-Zuordnung aus den
nicht sichtbaren Interessensmerkmalen ohne Landmarken gewonnen. Die neue ID-Zuordnung des
Interessensmerkmals wird anschlieflend von der Fehlerfunktion zuriickgegeben. Das Ablaufdia-

gramm fiir die Mismatch-Bildung in Abbildung 4.11 stellt die wesentlichen Funktionsabschnitte
dar.
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Abbildung 4.11.: Fehlerfunktion zur Mismatch-Bildung

4.2.6. Rechenzeit

Fiir die Simulierung der verschiedenen Rechenzeiten der Trackingverfahren wurden aus der Windows-
Standardbibliothek Wartefunktionen in einer Parameterklasse verwendet. Um die Berechnungszeit
eines Bildpaares zu realisieren, wurden die Wartefunktionen zwischen zwei Bildern ausgefiihrt. Die
Parametereinstellungen der Rechenzeiten finden sich in Abschnitt 4.3. wieder.
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4.3. Haufigkeit der Fehlermerkmale
4.3.1. Rauschen

Die bivariate Normalverteilung stellt eine Nachbildung der Filteroperatoren dar, mit der kiinstlich
eine verrauschte Position erzeugt wird. Aus Kapitel 3 geht bereits hervor, dass durch die Diskre-
tisierung der Filteroperatoren Abweichungen um =+1 Pixel entstehen konnen. Um die Hiufigkeit
der Abweichungen zu beeinflussen, kann durch Variieren der Varianz die Amplitude der bivariaten
Normalverteilung verindert werden, die eine Anderung der Verteilungsdichte bewirkt. Um aus der
bivariaten Normalverteilung eine verrauschte Position zu erhalten, wird diese auf ein Interessens-
merkmal gelegt, indem das Maximum der bivariaten Normalverteilung auf das Interessensmerk-
mal verschoben wird. Mit einem Zufallsgenerator werden zunichst reelle Zahlen aus dem Intervall
[x,y] [-1,1] fiir die Koordinatenrichtungen entnommen, die anschlieffend fiir die bivariate Nor-
malverteilung verwendet werden. Der Funktionswert liefert die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir den
zufillig ausgewihlten nicht diskretisierten Bildpunkt.

Die berechnete Wahrscheinlichkeitsdichte wird im Anschluss mit einer idealisierten Wahrschein-
lichkeitsdichte gewichtet. [Gleichung 4.6] Die idealisierte Wahrscheinlichkeitsdichte wird ebenfalls
mit einer bivariaten Normalverteilung bestimmt, die ab einer Pixelgrofle von +0, 5 infinitesimale
Werte liefert und somit keinen Beitrag zur Rauscherzeugung mehr leistet. In Abbildung 4.12 ist die
idealiserte und verinderliche bivariate Normalverteilung als zweidimensionaler Plot dargestellt.

14

o = 0.35 (ideal)
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Wahrscheinlichkeitsdichte [W(x,y, )]
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©
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Abbildung 4.12.: Rauscherzeugung mit der bivariaten Normalverteilung
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Mit der gewichteten Wahrscheinlichkeitsdichte folgt anschlieffend mit der Bernoulli-Verteilung
die Berechnung des Fehlerauftretens. Bei einer beispielsweise grofSen Varianz wird durch die grofie
Streuungsfliche eine stark verrauschte Position erzeugt, die fiir eine grofie Auftrittswahrscheinlich-
keit sorgt.

Mit der bestimmten Auftrittswahrscheinlichkeit wird dann das Fehlerauftreten bestimmt. Hierbei
bestimmt der Wert 1 ein Fehlerauftreten und der Wert o kein Auftreten eines Fehlers. Bei einem
Fehlerauftreten wird der reelle Abstand diskretisiert und auf die ideale Position des Interessens-
punktes aufaddiert, wenn der Abstand von o,5 Pixeln iiberschritten wird. Da alle Trackingverfahren
Filteroperatoren verwenden und diese Normalverteilungen zur Erkennung als auch zur Beschrei-
bung verwenden, wird fiir jedes Trackingverfahren ein Rauschen generiert.

4.3.2. Driftfehler

Fiir das Auftreten von Driftfehlern der Interessensmerkmale konnen keine genauen Aussagen ge-
troffen werden. Lediglich bei grofSen Bildbewegungen ist insbesondere das KLT-Trackingverfahren
anfillig fiir Driftfehler. Um eine moglichst realistische Anzahl der Driftfehler zu erzielen, wurde
eine eindimensionale Normalverteilung gewihlt. Hierbei wird nur die positive Abszisse mit den
natiirlichen Zahlen betrachtet, die eine Anzahl der Driftfehler angibt. Bei einer Anzahl von o Drift-
fehlern besteht die grofite Wahrscheinlichkeitsdichte, die bei aufsteigender Fehleranzahl der Drift-
fehler mit einem Verlauf der Normalverteilung abnimmt. Um aus der Wahrscheinlichkeitsdichte
eine Aussage iiber das Fehlerauftreten zu erhalten, wird eine Gewichtung mit einer idealisierten
eindimensionalen Normalverteilung eingefiihrt. Diese wird ideal, sobald fiir das Auftreten eines
Driftfehlers eine infinitesimale Wahrscheinlichkeitsdichte vorherrscht und diese das Auftreten ei-
nes Driftfehlers nicht ermdglicht. Mit einer verstellbaren Varianz kann hierbei die Streuung der
Wahrscheinlichkeitsdichte beeinflusst werden. Mit einem Zufallsgenerator wird eine Anzahl der
Driftfehler aus der Abszisse entnommen. Hierbei beschrinkt sich die maximale Anzahl auf 10
Driftfehler, da eine gréfere Anzahl infinitesimale Wahrscheinlichkeiten liefert und diese fiir die
Berechnung der Auftrittswahrscheinlichkeit der Driftfehler vernachlissigt werden kann. Die Ab-
bildung 4.13 stellt die idealiserte und verinderliche Normalverteilung dar.
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Abbildung 4.13.: Erzeugen der Driftfehler mit der eindimensionalen Normalverteilung

Aus der gewichteten Wahrscheinlichkeitsdichte wird wie bei der Rauscherzeugung mit der Bernoulli-
Verteilung das Fehlerauftreten bestimmt.

4.3.3. Kantendriftfehler

In Anlehnung an die ermittelte Auftrittswahrscheinlichkeit der Driftfehler wird bei den Kanten-
driftfehlern in gleicher Weise vorgegangen, da die Driftfehler speziell auf einer Kante stattfinden
und somit nur eine Abhingigkeit der Bildstruktur bilden. Aus Beobachtungen des DIP Frameworks
und den Vergleichen der Trackingverfahren aus Kapitel 3 konnte festgestellt werden, dass das KLT-
Trackingverfahren stark auf auftillige Kanten reagiert.

Der BRISK-Algorithmus reagiert ebenfalls empfindlich auf Kanten. Eine scharfe unverinderte lan-
ge Kante hat zur Folge, dass mehrere Interessensmerkmale auf dieser Kante liegen. Durch den
geringen Informationsgehalt der Deskriptoren und den deterministischen Vergleichsprozess der
Hilfspunkte kann dies zu einem falschen Vergleich fithren. Durch die gleichen Interessensmerk-
male kann dies fiir den Betrachter als Kantendriften wahrgenommen werden.
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4.3.4. Mismatches

Durch den Vergleich der Deskriptor-Elemente kénnen Interessensmerkmale wiedergefunden wer-
den. Die robuste Wiederfindung von Interessensmerkmalen hingt von der Anzahl der Deskriptor-
Elemente ab. Mit den 128 Deskriptor-Elementen des SIFT-Deskriptors kénnen genauere Verglei-
che erzielt werden. Der Surf Algorithmus der aus 64 Deskriptor-Elementen besteht, findet Interes-
sensmerkmale zuverlissig. Durch den geringen Informationsgehalt des BRISK-Trackingverfahrens
konnen beim Vergleich der Interessensmerkmale, insbesondere bei sehr dhnlichen Bildstrukturen
Mismatches entstehen. Fiir das KLT-Trackingverfahren wurde die Funktion deaktiviert, da durch
die Verfolgung der Interessensmerkmale neue IDs inkrementell generiert auftreten. Aus dem Ka-
pitel 3 und mit der Beobachtung aus dem DIP-Framework wurden fiir die Trackingverfahren die
Parameter in Tabelle 4.1 festgelegt.

4.3.5. Rechenzeit

Fiir eine realistische Nachbildung der Rechenzeiten wurden die Gesamtrechenzeiten der Tracking-
verfahren aus Tabelle 3.2 in Abschnitt 3.1.4. entnommen und mit den Beobachtungen aus dem DIP-
Framework approximiert. Die Rechenzeiten der Trackingverfahren sind in Tabelle xx aufgefiihrt.

4.3.6. Standardparametersatz der Fehlermodelle

Fiir die Fehlermodelle wurde der Standardparametersatz aus den Vergleichen der Trackingverfah-
ren in Kapitel 3 abgeschitzt.

Das deskriptorlose KLT-Trackingverfahren nutzt keine Bildebenen zur exakten Positionsbestim-
mung, das im Gegensatz zu den deskriptorbasierten Trackingverfahren stirkere Rauschfehler ver-
ursacht, wie aus der Varianz in Tabelle 4.1 hervorgeht.

Fiir die Auftrittswahrscheinlichkeit der Driftfehler wurde fiir das KLT- und BRISK- Trackingverfah-
ren in Tabelle 4.1 eine deutlich kleinere Varianz gewihlt, da hierbei die variierbare Wahrscheinlich-
keitsdichte deutlich ansteigt und nach der Gewichtung mit der idealisierten Wahrscheinlichkeits-
dichte groflere Werte angenommen werden, die durch die Bernoulli-Verteilung einen stirkeren
Einfluss auf das Auftreten der Driftfehler ausiiben.

Fiir den Kantendriftfehler beim KLT-Trackingverfahren werden im Gegensatz zum BRISK- Tracking-
verfahren kleinere Varianzen in Tabelle 4.1 verwendet, da das KLT-Trackingverfahren auf Kanten
empfindlicher reagiert. Fiir die SIFT- und SURF-Trackingverfahren wurden die Kantendriftfehler
ausgestellt.

Fiir die Mismatch-Fehler wurde die Auftrittswahrscheinlichkeit in Tabelle 4.1 prozentual festgelegt.
Hierbei erreicht das SIFT-Trackingverfahren mit dieser Parametereinstellung weniger Mismatch-
Fehler, als bei den tibrigen deskriptiven Trackingverfahren. Durch die iterative ID-Generierung der
Interessensmerkmale entstehen keine Mismatch-Fehler.
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Der Vergleich der Deskriptor-Vektoren und die genaue Beschreibung der Interessensmerkmale in
Difterentialbildern der SIFT-Trackingverfahren erfordern hohe Rechenzeiten. Das SURF- Tracking-
verfahren erreicht geringere Rechenzeiten, die auf die Verwendung von Integralbildern zuriickzu-
fiihren sind [Tabelle 4.1]. Das BRISK-Trackingverfahren erreicht unter den deskriptiven Tracking-
verfahren die geringste Rechenzeit, die auf dem einfachen Vergleich der Binir-Vektoren und der
schnellen Detektion der Eckpunkte im Bild basiert [Tabelle 4.1].

Fehlermodell KLT | SIFT | SURF | BRISK
Rauschfehler o 2 4 4 3
Driftfehler o 2 6 5 2
Kantendriftfehler o | 5 0 0 7
Mismatch-Fehler % | 0 15 20 30
Rechenzeitt [ms] | 2.3 | 2054.5 | 262.2 | 146.0
ID-Generierung Ja Nein | Nein | Nein

Tabelle 4.1.: Festgelegter Parametersatz fiir die Fehlermodelle des Feature Tracker Simulators
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4.4, Weitere Ergdnzungen im Feature Tracker Simulator

Der Feature Tracker Simulator mit den erweiterten Fehlermodellen, stellt die Fehlermerkmale mit
den aus den Versuchen und der Beobachtung aufgrund der im Dip-Framework festgelegten Stan-
dardparametern gut dar. Fiir die einfache Bedienung des Feature Trackers wurden fiir die Aus-
wahl der Trackingverfahren und der Parameterinderung der Fehlermodelle Schieberegler mit der
OpenCV Programmbibliothek im Visualisierungsfenster implementiert [Abbildung 4.14]. Mit ei-
nem erginzenden individuellen Trackingverfahren kénnen eigenstindige Parameter fiir die Feh-
lerfunktionen festgelegt oder jeweilige Fehlerfunktionen ausgestellt werden. Die erweiterte Feature
Tracker Simulation ermdglicht des Weiteren eine Unterscheidung der Interessensmerkmale und
der Landmarken durch verschiedene Farbgebung. Auch werden ID-Zuweisungen der jeweiligen
Interessensmerkmale und Landmarken in der erweiterten Feature Tracker Simulation dargestellt,
um die Interessensmerkmale voneinander unterscheiden zu konnen. Erginzend zu diesen Erweite-
rungen besteht die Moglichkeit beim Programmstart zwischen der idealen oder der realititsnahen
Simulation zu wechseln.

Abbildung 4.14.: Parametereinstellung durch Schieberegler im erweiterten Feature Tracker Simulator



5 Ergebnis

5.1. Validierung der implementierten Fehlermodelle

Fiir eine moglichst realistische Feature Tracker Simulation werden die implementierten Fehler-
modelle mit den aus Abschnitt 4.3 eingestellten Parametern getestet und mit dem DIP-Framework
verglichen. Das DIP-Framework dient hierbei als eine Art Referenzsystem, das in Abschnitt 3.4 niher
beschrieben wurde. Fiir das DIP-Framework wurden zunichst passende Szenarien ausgesucht, die
fiir einen realen Flugeinsatz in Betracht kommen. Hierfiir wurden strukturreiche Graubild- und
Farbbildaufnahmen verwendet. Mit den aus Tabelle 4.1 eingestellten Parametern fiir die Tracking-
verfahren des DIP-Frameworks wurden die Bildfolgen mit den jeweiligen Trackingverfahren ana-
lysiert. Das Verhalten der Interessensmerkmale in der Bildsequenz wurde beobachtet und mit den
generierten Interessensmerkmalen der Simulation verglichen.

In der Simulation ist auffillig, dass das KLT-Trackingverfahren die Rechenzeiten, die iterativ er-
zeugten ID-Zuordnungen und die Driftfehler bei schnellen Bildbewegungen gut nachbildet. Die
Abbildung 5.12a und Abbildung 5.1b zeigen die iterativ erzeugten Interessensmerkmal-IDs einer vor-
herigen und einer nachfolgenden Bildebene. Aus den beiden Bildebenen ist erkennbar, dass das
KLT-Trackingverfahren verlorene Interessensmerkmale in nachfolgenden Bildebenen einer glei-
chen Bildszene nicht mehr wiederfindet und infolgedessen neue Interessensmerkmal-IDs zuord-

net.
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(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.1.: Implementierte ID-Generierung des KLT-Trackingverfahrens in der Simulation
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Die aus dem Referenzsystem {ibertragenen und gelb markierten Interessensmerkmale in Abbil-
dung 5.2 werden nur im sichtbaren Bildbereich verfolgt, die nach Verlassen des sichtbaren Bildbe-
reichs nicht mehr wiedergefunden werden.

Abbildung 5.2.: Gefundene Interessensmerkmale des KLT-Trackingverfahrens im Referenzsystem

Die Abbildung 5.3a und Abbildung 5.3b zeigen im markierten Bereich die generierten Driftfehler
der Interessensmerkmale in der Simulation.

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.3.: Driftfehler des KLT-Trackingverfahrens in der Simulation
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Die entstandenen Driftfehler in einer Bildfolge aus dem Referenzsystem sind in Abbildung 5.4 als
gelbe Driftstrecken dargestellt.

Abbildung 5.4.: Driftfehler des KLT-Trackingverfahrens im DIP-Framework

Die generierten Kantendriftfehler sind ebenfalls gut wiederzuerkennen, jedoch bestehen hierbei
geringe Diskrepanzen bei der Bestindigkeit und der Positionsabweichung der Kantendriftfehler zu
dem Referenzsystem, da eine genaue Aussage iiber die Positionsabweichung der Kantendriftfehler
und der Bestindigkeit nicht getroffen werden kann. Die Bestindigkeit eines Kantendriftfehlers ei-
nes Interessensmerkmals in der Simulation ist abhingig von der berechneten Eintrittswahrschein-
lichkeit und der Dauer der Speicherung in der dynamischen Liste aus Abschnitt 4.2.4..

Das Interessensmerkmal mit der ID-Zuordnung stellt das Kantendriften zwischen einer vorherigen
Bildebene in Abbildung 5.5a und in einer nachfolgenden Bildebene in Abbildung 5.5b dar. Hierbei
verschiebt sich das Interessensmerkmal auf der erkannten Kante im markierten Bereich. Zum Ver-
gleich ist das Kantendriften aus dem Referenzsystem in Abbildung 5.6 beispielhaft dargestellt.

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.5.: Implementierte Kantendriftfehler des KLT-Trackingverfahrens in der Simulation
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Abbildung 5.6.: Kantendriftfehler des KLT-Trackingverfahrens im DIP-Framework

Bei den deskriptiven Trackingverfahren der Simulation sind die Rechenzeiten deutlich zu erken-
nen. Diese konnten mit Hilfe der Untersuchungen aus Kapitel 3 und der Beobachtung des DIP-
Frameworks gut nachempfunden werden. Auch die Mismatch-Bildung der deskriptiven Tracking-
verfahren erzielten mit den Parametereinstellungen aus Tabelle 4.1 realistische Ergebnisse. Das
SIFT- und SURF-Trackingverfahren lieferten wenige Mismatch-Fehler. Das BRISK-Trackingverfahren
hingegen erzielte, dhnlich wie beim DIP-Framework, deutlich héhere Mismatch-Fehler. Die nach-
folgende Abbildung 5.7 und Abbildung 5.8 zeigen beispielhaft die Mismatch-Fehler des SURF- und
BRISK-Trackingverfahren aus der Simulation. Hierbei konnten verlorene Interessensmerkmale in
nachfolgenden Bildfolgen wiedergefunden werden, die durch gleiche ID-Zuordnung gekennzeich-
net sind. Die markierten Bereiche in den Bildebenen zeigen hierbei einige generierte Mismatch-
Fehler in der Simulation.
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SURF Trackes

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.7.: Implementierte Mismatch-Fehler des SURF-Trackingverfahrens in der Simulation

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.8.: Implementierte Mismatch-Fehler des BRISK-Trackingverfahrens in der Simulation

Vergleichend zu den simulierten Mismatch-Fehlern zeigen die Abbildung 5.9 und Abbildung 5.10
beispielhaft die Mismatch-Fehler des SIFT- und SURF-Trackingverfahrens aus dem Referenzsys-
tem. Hierbei deuten gleiche Farbkreise auf eine iibereinstimmende Korrespondenz und ungleiche
Farbkreise auf Mismatch-Fehler, die beim BRISK-Trackingverfahren deutlich stirker ausfallen.
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(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,

Abbildung 5.9.: Mismatch-Fehler des SURF-Trackingverfahrens im DIP-Framework

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,

Abbildung 5.10.: Implementierte Mismatch-Fehler des BRISK-Trackingverfahrens im DIP-Framework

Die Rauschfehler konnten unter den Parametereinstellungen aus Tabelle 4.1 bei allen Tracking-
verfahren gut nachempfunden werden. Auffillig beim KLT-Trackingverfahren ist die hohe Rau-
schintensitit, die auch beim DIP-Framework in strukturschwachen Bildregionen entsteht. Bei den
deskriptiven Trackingverfahren, die durch subpixelgenaue Positionen robustere Interessensmerk-
male erzielen, sind geringe Rauschintensititen zu erkennen.

Die generierten und akkumulierenden Rauschfehler des KLT-Trackingverfahrens in der Simulati-
on ist in Abbildung 5.11 deutlich zu erkennen. Vergleichend mit dem KLT-Trackingverfahren aus
dem Referenzsystem finden sich Rauschfehler im markierten Bereich in Abbildung 5.12 wieder.
Die weniger stark anfilligen Rauschfehler in den deskriptiven Trackingverfahren sind hierbei in
der Abbildung 5.13 und zum Vergleich in Abbildung 5.14 mit dem Referenzsystem gegeniibergestellt.
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(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.11.: Rauschfehler des KLT-Trackingverfahrens in der Simulation

(a) Bildebene t; (b) Bildebene ¢,

Abbildung 5.12.: Rauschfehler des KLT-Trackingverfahrens im DIP-Framework
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(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.13.: Rauschfehler des BRISK-Trackingverfahrens in der Simulation

(a) Bildebene t (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.14.: Rauschfehler des BRISK-Trackingverfahrens im DIP-Framework
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Zur Erkennung der Kantendriftfehler des Brisk-Trackingverfahren dienen die Abbildung 5.15 und
Abbildung 5.16. Zum Vergleich stellt der markierte Bereich des BRISK-Trackingverfahrens des Re-
ferenzsystems den Kantendriftfehler dar.

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.15.: Kantendriftfehler des BRISK-Trackingverfahrens in der Simulation

(a) Bildebene t; (b) Bildebene t,,

Abbildung 5.16.: Kantendriftfehler des BRISK-Trackingverfahrens im DIP-Framework



6 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde der ideale Feature Tracker Simulator fiir den unbemannten Flug
mit Fehlermodellen ausgestattet. Die Nachempfindung der Fehlermodelle soll eine realititsnahe
Simulation der natiirlichen Feature Tracker fiir die Flugmissionen erméglichen. Fiir das Verstind-
nis wurden zunichst die markerbasierten und markerlosen Trackingverfahren vorgestellt. Insbe-
sondere lag der Schwerpunkt in dieser Arbeit auf den markerlosen Trackingverfahren, die im Fea-
ture Tracker Simulator eingesetzt wurden. Hierbei wurden die Bestandteile Detektoren, Deskrip-
toren und Korrespondenzsuche des markerlosen Trackingverfahrens niher beschrieben. Fiir die
Nachempfindung der Fehlermodelle im Feature Tracker Simulator wurden fiir die KLT-, SIFT-,
SURF- und BRISK-Trackingverfahren zunichst der Aufbau anhand der mathematischen Funkti-
onsweisen vorgestellt. Mit einem anschlieffenden Vergleich der Bestandteile dieser Trackingver-
fahren bei verschiedenen Umgebungsbedingungen, die aus externen Versuchen entnommen wur-
den, konnten die Vor- und Nachteile beschrieben werden. Aus den Vergleichen und der darauffol-
genden Untersuchung der mathematischen Funktionen der Trackingverfahren wurden die Fehler-
ursachen der Fehlmerkmale untersucht. Erginzend zum Vergleich der Trackingverfahren wurden
reale Feature Tracker beobachtet und Feature Tracker des DIP-Frameworks verwendet, um Auf-
trittswahrscheinlichkeiten und Ausmafle der Fehlermerkmale in einem Parametersatz der jeweili-
gen Trackingverfahren festzulegen. Die verschiedenen Arten der Fehlermerkmale wurden anhand
der entstandenen Fehlerursachen im Trackingverfahren durch Fehlerfunktionen im Feature Tra-
cker Simulator nachempfunden.

Die generierten Fehlermerkmale aus der entsprechenden Fehlerfunktion wurden anschlieffend
nach ihrer Auftrittswahrscheinlichkeit und der Fehlerausmafle aus den Beobachtungen festgelegt.
Fiir die Validierung der extrahierten Fehlermodelle in der Feature Tracker Simulation wurden die
generierten Fehlermerkmale mit den Fehlermerkmalen aus dem realen Feature Tracker des DIP-
Frameworks verglichen.



7 Ausblick

Fiir die Selbstlokalisierung der Luftfahrzeuge anhand der visuellen Odometrie oder der simulta-
nen Lokalisierungs- und Kartenerstellungsverfahren (SLAM) werden extrahierte Interessensmerk-
male aus Feature Trackern verwendet. Hierbei konnen abweichende Luftfahrzeugpositionen durch
Trackingfehler entstehen, die mit dem erweiterten Feature Tracker Simulator genauer analysiert
werden kénnen. Mit der Evaluation der Trackingverfahren im Feature Tracker Simulator kann bei-
spielsweise das Fehlerverhalten auf wechselnde Umgebungsbedingungen untersucht werden, aus
denen potenzielle Trackingverfahren fiir die Selbstlokalisierung bestimmt werden kénnen. Poten-
zielle Trackingverfahren aus der Untersuchung miissen fiir die Selbstlokalisierung der Luftfahr-
zeuge den Anforderungen der Luftfahrtrichtlinien entsprechen, um sichere Navigationsverfahren
verifizieren zu kénnen.

Die erweiterte Feature Tracking Simulation bietet einen Grundstein fiir weitere Arbeiten mit zu-
sitzlichen Trackingverfahren, die in dieser Arbeit nicht vorgestellt wurden. Weitere nicht vorhande-
ne Fehlermodelle, die sich aus zusitzlichen Trackingverfahren ergeben, kénnen in der erweiterten
Feature Tracking Simulation erginzt werden. Bei gleichen Fehlermerkmalen, die bei den zusitzli-
chen Trackingverfahren auftauchen, konnen die optimalen Parameter der zusitzlichen Tracking-
verfahren in der Parameterklasse des Feature Trackers angepasst werden.

Die Versuche aus anderen Arbeiten und die genaue Untersuchung der Trackingalgorithmen, die
zur Erkennung der Fehlermerkmale beigetragen haben, konnten iiber das Auftreten und Ausmaf
der Fehlermerkmale keine genauen Ergebnisse liefern. Aus Beobachtungen von Bildaufnahmen der
realen Feature Tracker wurden hierzu die Parameter der Fehlerfunktionen festgelegt.

In weiteren Arbeiten konnen durch gezielte statistische Auswertungen das Fehlerauftreten und
Fehlerausmafd der Trackingverfahren unter Verwendung von Bildaufnahmen aus Flugversuchen
genauer untersucht werden, um den vorhandenen Parametersatz der Trackingverfahren zu opti-
mieren.

Fiir den erweiterten Feature Tracker Simulator steht des Weiteren nur das vereinfachte Lochka-
meramodell zur Verfligung. In vorhergehenden Arbeiten wurden bereits fiir den idealen Feature
Tracker Simulator verschiedene Kameramodelle implementiert. Diese kénnen in nachfolgenden
Arbeiten zur erweiterten Feature Tracker Simulation erginzt werden.
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A Anhang
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