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Kapitel 1
Einleitung

Diese Diplomarbeit ist in den Kontext deésugmented-RealitiProjektesIPCity einge-
bettet, das unter anderem am Fraunhofer Institut fir angdteadnformationstechnik in
St. Augustin entwickelt wird. In der geplanten Anwendungdsgich eine Person frei in ei-
ner Stadt bewegen und dabei élaad-Worn Displayragen, an dem eine Kompaktkamera
sowie ein Inertialsensor des Typsens MTbefestigt ist. Die beiden Sensoren sind mit
einem Rechner verbunden, den der Anwender ahnlich einerksBak auf dem Ricken
tragt. Im Rahmen dieser Diplomarbeit soll ein Konzept ezadd werden, um aus den
beiden Sensordatenstrémen online die jeweils aktuelld@gi®osler Kamera sowie deren
Bewegung zu rekonstruieren. Das Wissen Uber die Kametaposst wichtig, um den
Bilddatenstrom durch Einblenden von Informationen in deerf zu augmentieren. Die
grundlegende Idee zeigt Bild 1.1.

Der Inertialsensor liefert laut Herstellerangaben zissige Referenzdaten zur eigenen
3D-Orientierung. Die internen Parameter der Kamera singstamt und werden offline
kalibriert. Die Aufgabe besteht also darin, die extrineext Kameraparameter bei gegebe-
nen intrinsischen Kameraparametern aus den Sensordétaestzu schatzen. Die Rekon-
struktion der Kameraposition aus Sensordaten wird oft@IS8lbstlokalisation3D Pose
Estimatior) bezeichnet und kann dem etwas breiter gefassten Begriffrdekingverfah-
ren zugeordnet werden. Der Begriff “Selbstlokalisationhigt zusatzlich zum Ausdruck,
das keine Objekte in der Umgebung detektiert und semantisslertet werden. Dennoch
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Markerlose

———— P Selbstlokalisation |€———

und Datenfusion

i

- Kamerabewegung -

Bild 1.1: Veranschaulichung der grundlegenden Probldinstg Aus Sensordaten, die
von einer Kamera und einem Inertialsensor geliefert wendled mittels Datenfusion und
ohne Einsatz von kunstlichen Markern die Kamerabeweguansgruiert (Bildausschnitt
oben rechts aussens MT)Datenblatthttp://www.xsens.com , 17.09.2006).

sind die Techniken direkt miteinander verwandt, da in beigallen die relative Struktur
von Kamera und Objekten der Szene im dreidimensionalen Rakomstruiert wird.

Bedarf an Trackingverfahren besteht heute nebedgmented Reality (ARprwiegend
in den Forschungsfeldern RobotMotion Trackingund Wearable Computingnsbeson-
dere in der Robotik verwendete man zur Selbstlokalisatiaterr Vergangenheit anstelle
von Kameras haufig andere Sensoren wie GPS-Gerate, WLAN&hger, Infrarotka-
meras oder Radargeréate. Der Einsatz von Kameras zur RPasigetimmung ist jedoch
attraktiv, da in den meisten Anwendungsféallen ohnehindgtén zur Verfligung stehen,
und Kameras relativ preisgunstig sind. Dartber hinauseistrdormationsgehalt im Bild-
datenstrom sehr hoch und ermdglicht prinzipiell sehr umgfaiche Auswertungen.

Die ersten bildbasierten Trackingsysteme bedienten sigereannter “Marker” zur De-
tektion von Objekten in der Szene. Bei diesen Markern hamdedich um leicht segmen-
tierbare Gegenstande wie etwa Aufkleber mit markanten &uostdie vor dem Einsatz
des Systems in der Szene oder an den Akteuren angebraclenvéid Beispiel seien



das proprietare SysteMiconPeakder FirmaVicon' sowie die als Open Source Projekt
verflgbare EntwicklungsumgebuiiRToolKif genannt. Solche Systeme finden bereits
breite Anwendung in Industrie und Forschung.

Der Aufwand fur die Praparation der Einsatzumgebung mitkdar ist teilweise akzepta-
bel (man denke etwa an die entsprechende einmalige Priéypaeater Produktionsstras-
se), in vielen Bereichen jedoch ein Hindernis fir den alithgn Einsatz der Tracking-
systeme. Insbesondere bei AR-Anwendungen im Outdoori@eis es nicht praktikabel,

Objekte in der Umgebung vorher mit Markern auszustatteaelmvéhr sollte das System
nach einer kurzen Selbstinitialisierung schnell einsaitzib sein. Hierzu ist es erforder-
lich, dass naturliche Merkmale der Umgebung zur Rekonstmkerangezogen werden.
Verfahren, die diesen Ansatz verfolgen, bezeichnet mamalkerlose Trackingverfah-
ren. In der Robotik wird dabei haufig auch eine Karte des umgedemhums erstellt;

man spricht dann vo8imultaneous Localisation and Mapping (SLAM)

Die Detektion und Zuordnung naturlicher Merkmale in Bildest rechenaufwandig und
insbesondere unter Echtzeitbedingungen haufig fehlefte¢Has existieren zwar akzepta-
ble Lésungen fur rein bildbasiertes markerloses Trackedpch stellen diese in der Regel
spezielle Anforderungen an den Einsatzbereich. So liedegrmeisten heute bekannten
Verfahren nur in Innenraumen brauchbare Ergebnisse. I&t8hiAM-Techniken profi-
tieren wie viele Verfahren aus der Fahrzeugentwicklung dem Zusatzwissen, das die
Motorik Gber die Kamerabewegung liefern kann. Zur Realisig echtzeitfahiger, mar-
kerloser Trackingsysteme fiir den mobilen Outdoor-Einsateiner Person ist es daher
maoglicherweise sinnvoll, zusatzliche, performante Sezrsau verwenden, deren Daten
mit wenig Rechenaufwand verwertbar sind. Die Fusion sol8emsordaten mit der bild-
basierten Analyse kann vielleicht die Performanz und Riblmitserhohen. Aus diesem
Grund wird der Einsatz des Inertialsensors mit vorgesebDares sich im Vergleich zur
Kamera jedoch um ein teures Gerat handelt, wird dessen Yieluvg gleichzeitig kritisch
betrachtet.

Im folgenden Kapitel 2 wird zunachst ein Uberblick Uiber ginder heute bekannten Tech-
niken zur Erzeugung nattrlicher Marker sowie zur Rekotksiton der Kamerabewegung

Lwww.vicon.com
2http://www.hitl.washington.edu/artoolkit/
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aus Sensordatenstromen gegeben. Darauf folgt in Kapitét Ewtwicklung eines Ge-
samtkonzepts fir ein solches System unter BerUcksichgigenspeziellen Aufgabenstel-
lung. Die dort erarbeiteten Losungsansatze werden alsv@abausteine in einer C++-
Klassenbibliothek implementiert, deren Design und Anwerglin Kapitel 4 ausfuhrlich
besprochen wird. Die wichtigsten Bestandteile des Systeenden in Form von Experi-
menten und Simulationen evaluiert. Eine Beschreibung ugdtihisse dieser Experimen-
te enthalt Kapitel 5. In Kapitel 6 werden schliel3lich die &ygisse zusammengefasst und
Anregungen fur kiinftige Arbeiten gegeben.



Kapitel 2

Techniken zur markerlosen
Selbstlokalisation

Bei der Betrachtung markerloser Rekonstruktionsverfafgderen Kern eine bildbasierte
Herangehensweise bildet, lassen sich die folgenden Koamten unterscheiden:

e Die Art der als nattrliche Marker eingesetzten Bildmerkenal
e Der Ansatz zur Losung des Rekonstruktionsproblems
e Der Umfang des in das Verfahren einflie3enden Vorwissens

¢ Die Verwendung zusatzlicher Sensordaten

Dieses Kapitel stellt fur jede dieser Komponenten einigedire der aktuellen Wissen-
schaft vor. Im folgenden Abschnitt werden jedoch zunachmsge zentrale Begriffe und
Sachverhalte erlautert, auf die in der Arbeit vielfach Begenommen wird.
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2.1 Namen und Bezeichnungen

2.1.1 Extrinsische Kameraparameter

Die extrinsischen Kameraparametbestimmen die Position einer Kamera relativ zu ei-
nem beliebigen, aber definierten Weltkoordinatensysteenw8rden algl x 4-Matrix der

Form
R t
000 1

angegeben, mit der ein Punkt im Weltkoordinatensystem wds imultipliziert wird, um
den entsprechenden Punkt im Koordinatensystem dieser téamerhalten. Dabei enthalt
R den Rotations-, und den Translationsanteil der Transformation des WeltpumHte
dieser Arbeit werden durchgangig die BegriRetation(R) und Translation(t) verwen-
det. In der Computergrafik ist auRerdem der Bedyiffdelview-Matrixhaufig zu finden!
Die einzelnen Komponenten iR werden mit-;; abgekurzt, d. h.

11 Ti2 T3
R = To1 Tao2 To3

T31 T32 733

In dieser Arbeit wird gleichzeitig von détositionundOrientierungeiner Kamera gespro-
chen werden, die ebenfalls durch eihe 3-Rotationsmatrix und einen Verschiebungsvek-
tor darstellbar sind. Die Bedeutung dieser beiden Transdtionen ist jedoch nicht mit der
Rotation und Translation identisch, denn sie dricken digeé&i Orientierung der Kamera
selbst im Weltkoordinatensystem aus und werden nicht adtipifekte angewendet. Die
Position der Kamera wird im Folgenden mit= ( Ty Ty T ) und die Orientierung mit
O abgekirzt. Die Transformationen sind direkt ineinandarfithrbar; es gilt

O=R" und (2.1)
r=-R't=-0t . (2.2)

Die Modelview-Matrix ist jedoch meist anders formaties al der hier gewéhlten Darstellung.
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2.1.2 Koordinatensysteme bei der Projektion

Die Projektion eines 3D-Punktes der Szene in ein digitalesvidrd durch die folgenden
Multiplikationen abgebildet:

c
pr fo 0 ¢, 0O pg
p
p 5 - 0 fy ¢ 0 pgé (2.3)
r 0 0 1 :
p. 1
w
Dy
f 0 ¢ O R t oW
= 0 f, ¢, 0 v (2.4)
0 0 1 o) \00 L)Y

Es wird keine Radial- oder Tangentialverzerrung der Kamayeelliert und eine korrekte
rechtwinklige Form der lichtempfindlichen Sensoren auf d@amerachip angenommen.
Die tatsachliche Bildposition - also der Index von Zeile (Buhlte im Bild - ergibt sich
nach Division durch die-Komponente:

P/ P
() e

In dieser Arbeit wird mehrfach von Punkten und Vektoren desi& sein, die im Welt-,
Kamera- und Bildkoordinatensystem beschrieben werdersemifazu werden die ent-
sprechenden Bezeichner wie in obiger Projektionsgleighdurch einen nachfolgenden
hochgestellten Buchstaben versehen, der das entspreckenddinatensystem andeutet.
W steht dabei fur das Welt€] fur das Kamera- uné fur das Bildkoordinatensystem.

2.1.3 Markerlose Selbstlokalisation

In der aktuellen Literatur werden Verfahren, die ohne dsdhation kinstlicher Marker

3D-Struktur aus Bildern berechnen, als “markerlose” lerda bezeichnet. Ein Teil dieser
Verfahren verwendet bekannte Modelle von Objekten, diéed@lich in der Szene detek-
tiert werden, um die Struktur zu bestimmen, ein anderer-Bglauch das in dieser Arbeit
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zum Einsatz kommende Verfahren - sogenannte “naturlichd&dfg die nicht manuell in
der Szene installiert werden und oftmals erst zur Laufastimmt werden. In diesem Fall
ist das Attribut “markerlos” moglicherweise irrefihremntd es sich im engeren Sinne auch
um Marker handelt. Dennoch wird die tUbliche Bezeichnundhduier verwendet, um mit
der bekannten Literatur konform zu bleiben.

Da kein Modell fir die Rekonstruktion zum Einsatz kommt, ¢ielb es sich in dieser Ar-
beit um ein Verfahren der Selbstlokalisation. Oft wird irr déteratur auch der Begriff
“Trackingverfahren” benutzt, da eine Verfolgung nativrec Marker im Bilddatenstrom
den Kern bildet. In dieser Arbeit werden die Begriffe “Selbkalisation”, “Trackingver-
fahren” und “Rekonstruktion” ebenfalls parallel benutadusind nicht als Abgrenzung
verschiedener Techniken zu verstehen. Wenn von dem “Rakiéitisnsproblem” gespro-
chen wird, ist der Teil des Verfahrens gemeint, der sichkdingt der konkreten Berech-
nung der unbekannten extrinsischen Kameraparameterdfagth

2.2 Interessenspunkte

Erste Verfahren zum markerlosen Tracking \WAPID [Har92] basierten auf der Ermitt-
lung von Kanten mittels starker Gradienten im Bild. Solcherkinale lassen sich gut
segmentieren, sind aber in manchen Umgebungen nicht iggaedér Anzahl zu finden.
Darlber hinaus ist die genaue Lokalisation von Kanten satigyiwenn sich die Beleuch-
tungseigenschaften in der Szene andern oder die Kantemercha im Blickfeld der Ka-
mera liegen‘@perture problem”, [TV98, Kap. 8.3.2]).

Unter der Annahme, dass die Helligkeit der Bilder im Mittehistant bleibt, 1asst sich die
Position eines Punktes Uber eine Folge von Bildern als sbhee Bewegung verfolgen
(“Optischer Fluss”, [TV98, Kap. 8]). Aus solchen Bewegunde&nn man Vektorfelder
erzeugen, mittels derer markerlose Trackingverfahrene@mentiert werden kénnen. Ein
Nachteil dieser Verfahren liegt darin, dass sich die Feéder Schatzung tUber langere
Zeitraume stark akkumulieren, die Folgesift.?

2“Drift” beschreibt Fehler in der Schatzung, die sich mittdmhreitendem Auslesen der Messwerte ku-
mulieren.
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Lucas und Kanade entwickelten den sogenannten “KLT-Tra¢Ké&81], der eine Nach-
barschaft von Bildpunkten unter verschiedenen Deformatian aufeinander folgenden
Bildern wiederfindet und lokalisiert. Solche Verfahreng dnan allgemein al§emplate
Matchingkategorisiert, sind sehr stark verbreitet und wurden ihevid/arianten weiter-
entwickelt.

Heute liegt der Fokus in der Forschung stark auf der Verfmjgsogenannter Interessens-
punkte (nterest Points Damit bezeichnet man automatisch ermittelte, markaotekf?
merkmale in Bildern. Oft enthalten diese Merkmale keinelkete Semantik, konnen aber
anhand einer Beschreibung (dem sogenannten “Deskripto€tiergefunden und zuge-
ordnet werden. Das klassische Beispiel fur Interessemspsmd die‘Harris Corners”,
die auf horizontalen und vertikalen Ableitungen in der Naarschaft eines Bildpunktes
basieren [HS88]. Sie stellen eine Erweiterung der Morawekinerkmale dar [Mor81].
Diese Merkmale finden Einsatz in vielen Verfahren der Bitdvieeitung, insbesondere
in frhen Verfahren zur Punktverfolgung in Bildern. Ein veges Verfahren zum Auffin-
den solcher Punktmerkmale wurde 1991 von Carlo Tomasi ukdolanade entwickelt
[TK92] und erkennt insbesondere auch Regionen mit schwénhexkformigen Struktu-
ren der Muster im Bild. Der Algorithmus basiert auf dem Véuhi& von charakteristischen
Eigenwerten einer Matrix aus Gradienten in der Umgebundddpunktes und ist unter
anderem recht stabil gegeniiber Rauschartefakten.

David Lowe stellte 2004 ein Verfahren zur Ermittlung rodas- und skalierungsinvari-
anter Merkmale vor [Low04], di&cale Invariant Feature Transform (SIET)ie SIFT-
Merkmale basieren auf Extremstellen im differentielle@®kraum eines Bildes, die sub-
pixelgenau lokalisiert und durch einen Deskriptor besten werden, der aus Gradien-
tenhistogrammen einer lokalen Nachbarschaft der Extedlasterzeugt wird. Sie lassen
sich unter einer Vielzahl verschiedener Transformatianerdnen und wurden bereits in
viele Losungen zur Objekterkennung integriert. Fir dieeRbjerfolgung und Selbstlo-
kalisation im Offline-Einsatz eignen sich die Merkmale logragend. Fir die Echtzeit-
verarbeitung stellt sich das Problem, das die ExtraktianSIET-Merkmale aul3erst re-
chenintensiv ist. Der Rechenaufwand lasst sich einsclergnkdem man die Merkma-
le beispielsweise nur flr die (Re-) Initialisierung desckiagsystems benutzt oder den
Suchraum mittels einfacherer Verfahren stark eingreniztzkch wurde eine performante
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Approximation des Verfahrens vorgeschlagen [GGBO06], dieeuanderem keine Sub-
pixellokalisierung vornimmt und den Skalenraum, der imgdralverfahren malf3geblich
durch die Faltung mit einem Gaussfilter gebildet wird, nriegn Mittelwertfilter annéhert.

Um Unabhangigkeit gegentber bestimmten Transformatianegrreichen, bedient man
sich auch sogenannter “Invarianten”. Dabei handelt esiswispezifische Eigenschaften
von Bildinhalten, die sich unter einer Klasse von Transfationen nicht &ndern. So ist
beispielsweise die Lange einer Kante eine Invariante iruBemf die 2D-Rotation eines
Bildes. In [TV98] wird das Doppelverhéltnis von Linien imgpektiven Raum als Invari-
ante gegenuber projektiven Transformationen genanntNaehteil von Invarianten ist,
dass sie die in Frage kommenden Merkmale sehr stark eim@&r@and insbesondere die
Eindeutigkeit und Unterscheidbarkeit erschweren.

Ein weiterer interessanter Ansatz wurde 1994 von Shi undaBofisT94] beschrieben.
Die Idee besteht darin, nicht die Merkmale selbst, sondee EEignung im Hinblick auf
den Verfolgungsalgorithmus zu optimieren. Das Verfahréhlingenau die Merkmale aus,
welche die genaueste Verfolgung erlauben. Es ist invagegénuber affinen Transforma-
tionen.

2.3 Rekonstruktion der Kameraposition

2.3.1 Algebraische Verfahren

Unter dem Begriff der algebraischen Verfahren sollen hodclsee Methoden der Rekon-
struktion zusammengefasst werden, die auf Basis von Pomkdpondenzen in Bildern
versuchen, die zu Grunde liegende 3D-Struktur durch adgetite Losung eines Glei-
chungssystems zu ermitteln. Ein solches Verfahren istdangulierung, bei der Parame-
ter der Epipolargeometrie in Form der fundamentalen Maitier eines Multifokaltensors
aufgrund von Punktkorrespondenzen als optimale Losureg&iteichungssystems ermit-
telt werden. Eine weitere Variante sind Faktorisierungsimden, bei denen Punktkorre-
spondenzen in eine Messwertmatrix einflie3en, aus der duurtgpaltung in Teilmatrizen
die Strukturinformation gewonnen wird. Mitunter sprichamhier auch vontfottom-up-
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oder “2D-3D"-Methoden, weil die Problemstellung malR3geblim zweidimensionalen
Raum formuliert wird.

Eine grundsatzlich ideale, aber sehr komplexe algebraisébung stellt deglobale Biin-
delausgleichdar [HZ03, Kap. 18.1]. Dabei betrachtet man eine Menge vankiorre-
spondenzen Uber die gesamte Bildfolge, die jeweils Priogje&h der gleichen 3D-Punkte
aus der Szene sind. Daraus wird iterativ eine Maximum Likedd Schatzung aller Ka-
meramatrizen durch Minimierung des quadratischen Feblerrsler Rickprojektion der
Punkte bestimmt. Fur die Rekonstruktion mit globalem Biiswaggleich ist keinerlei Vor-
wissen notig. Fur den Erfolg des Verfahrens ist aber einegdie Initialisierung und eine
hohe Anzahl von Bildern erforderlich. Das macht den Ein§iatzlie Echtzeit-Schatzung
schwierig, da man dort nur eine begrenzte Zahl aufeinarodgermder Bilder gleichzeitig
betrachten, also nur eindokalenBiindelausgleich vornehmen kann. Dartber hinaus ist
das implizierte Optimierungsproblem sehr komplex.

Carlo Tomasi und Takeo Kanade haben 1992 ein Faktorisisugni@hren vorgeschlagen,
um Rotation und Translation einer Kamera aus einem Bildstza rekonstruieren, oh-
ne die Tiefeninformation in einem Zwischenschritt auszbren [TK92]. Das Verfahren
setzt voraus, dass die Bilder unter orthographischer Riojeerzeugt werden. Basis ist
eine Messwertmatrix, deren Spalten jeweils die Trajektemes Punktes tUber die Men-
ge aller Bilder enthalten. Da die Matrix durch eine Range3l&gung faktorisiert wer-
den kann, missen alle Trajektorien in einem dreidimengoridnterraum liegen. Tomasi
und Kanade zeigen, dass mittels Singularwertzerlegung direkte Faktorisierung der
Messwertmatrix moglich ist, die nach einem Optimierungssicdie Kamerabewegung
liefert. Es steht also fir den Fall orthographischer Pragekeine“closed form”-Lésung
fur eine Maximum Likelihood Schétzung zur Verfliigung, dielin Echtzeit einsetzbar
ist. Neben dem eingeschrankten Projektionsmodell ha¢diésrfahren den Nachteil, dass
die verwendeten Punktmerkmale Uber alle Bilder der Folge/ég sichtbar sein missen.
Darlber hinaus bringt die Konstruktion der Messwertmatmik sich, dass Bewegungen
der Kamera in Richtung der optischen Achse nicht rekorestrwerden konnen.

Eine Erweiterung des Verfahrens von Tomasi und Kanade aufdé perspektivischer
Projektion wurde 1996 von Peter Sturm und Bill Triggs votglgST96]. Auch hier wird
eine Messwertmatrix konstruiert, welche die Punktmerlentdder alle Bilder der Bildfol-
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ge hinweg enthalt. Nach Neuskalierung der Punktkoordmatéélt man eine Rang-4-
Matrix, aus der sich mit Hilfe der Singularwertzerlegung &rojektionsdaten sowie die
Kamerabewegung abspalten lassen. Fur die Neuskalierunigtedn Sturm und Triggs

geeignete Faktoren aus einer Schatzung der fundamenta&ix Mach dem 8-Punkte-
Algorithmus [Har97], die eine GrdlRenordnung fir die prajek Tiefe der Punkte an-
geben. Auch hier besteht die Einschrdnkung, dass die Penktnale in allen Bildern

gleichzeitig sichtbar sein mussen. Verschwinden Punktmale in einzelnen Bildern, so
entstehen Lucken in der Messwertmatrix, und das Verfatisst Isich nicht mehr ohne
Weiteres anwenden.

Die Approximation von Messwertmatrizen durch Matrizeniggeren Rangs stellt also
ein Problem dar: Wéahrend es sich fur fur vollstandige Matrizeicht durch Singular-
wertzerlegung l6sen lasst, scheitern viele Verfahren,;,wgia Matrizen Licken aufwei-
sen. Richard Hartley beschaftigte sich mit dieser Problémand stellte ein Verfahren
namensPowerFactorization” vor, mit dem unvollstdndige und fehlerhafte Messwertma-
trizen durch eine Matrix geringeren Rangs approximiertdearkdnnen [HS03, KHO5].
Damit lasst sich die harte Bedingung luckenloser Trajé&igdie fur die oben genannten
Faktorisierungsmethoden gilt, auflésen.

Ein Triangulierungsverfahren zur Ermittlung der Eigenbgung eines Roboters wird von
David Nistér in [NNBO4] beschrieben. Hierbei wird in einemitialisierungsschritt die
relative Kameraposition zwischen drei Bildern mit dem 3¥&e-Algorithmus geschétzt.
Aus den resultierenden Merkmaltrajektorien bestimmt mign3@-Position der Punkt-
merkmale durch Triangulierung. Im Anschluss an die Ingiatung kann jeweils nach
einer Reihe von Folgebildern eine Schatzung der Kamerapogiurch den 3-Punkte-
Algorithmus erfolgen, indem die 3D-Positionen in die Sebég mit einbezogen werden.
Nach jeder neuen Schatzung werden die 3D-Punkte neu tliartigDer Initialisierungs-
schritt wird in regelméaRigen Abschnitten erneut durchpefium Drift zu vermeiden.
Echtzeitfahigkeit wird in diesem Fall durch hardwaresfieaihe Optimierungen erreicht.
Bei solchen Triangulierungsverfahren ist es besonderbtigicAusreifl3er in den Punkt-
merkmalen zu eliminiererfRobust Estimation’). Nistér verwendet dazu in den einzelnen
Phasen eine Erweiterung des RANSAC-Verfahrens [FB81,3{lislas Ublicherweise zu
diesem Zweck bei der Rekonstruktion verwendet wird.
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Tensoren sind verallgemeinerte Darstellungen algebivarsstrukturen wie Vektoren und
Matrizen fur RAume beliebiger Dimension [HZ03, Kap. 15, 18]. Wahrend die funda-
mentale Matrix (bzw. die essentielle Matrix fiur den Fallikekerter Kameras) Punktkor-
respondenzen zwischen zwei Bildern unter einer Projektiddeziehung setzt, lasst sich
diese Notation mit Hilfe des Trifokalsensors auf drei Bildad mit Hilfe des Quadrifokal-
tensors auf vier Bilder ausweiten. Daraus lassen sich Mexfazur direkten Berechnung
der Kamerabewegung herleiten [HZ03, Kap.18.5.2], die jsvweavischen 3 oder 4 Bildern
den Trifokal- oder Quadrifokaltensor berechnen. DieseeBemungen sind jedoch im Ver-
gleich zu den vorab genannten sehr komplex. Ein NachteillTdasoren ist auch, dass
durch Hinzuflgen weiterer Punktfolgen eine starke Vergrifig der Matrizen bedingt
wird.

2.3.2 Probabilistische Verfahren

Man kann versuchen, die gesuchte 3D-Struktur als Systemimmdformulieren, dessen
Zustand man zu diskreten Zeitpunkten aufgrund von Messdatiedtzt. Diese Herange-
hensweise wird Ublicherweise mit statistischen Methoden Kalman Filtern [May79,
JU97] oder Partikelfiltern [IB98] realisiert. Die Formuilieng des Problems erfolgt dann
- anders als bei den algebraischen Methoden - direkt im idneigsionalen Raum. Man
spricht daher auch voriTop-Dowri- oder "3D-3D"-Methoden. Die Ubergdnge zwischen
den Zustanden des Systems mussen den Einfluss der Sensbmmrentuelle Storeinflisse
maoglichst sinnvoll modellieren. Solche Verfahren untbesden sich hauptséchlich durch
die Art der Systemmodelle, insbesondere deren Abstraddgiaal.

Andrew Davison implementiert unter Verwendung eines Eisvegn Kalman Filters Ver-
fahren fur Roboter [Dav03] und Wearable Computing [DMMQ3gr Filter schatzt lau-
fend die Kameraposition, die Translations- und Winkelpesodigkeit sowie die 3D-
Position einer geringen Menge von Bildmerkmalen. Die ahtiSchatzung der Position
dieser Merkmale ermittelt Davison separat mit einem Palftiter, der eine gleichmafiige
Verteilung von Hypothesen auf einer Halbgeraden im 3D-Raomimmt. Diese Halbge-
rade ist durch die initiale Kameraposition und die Merkrpatstion im Bild definiert. Mit
jedem neuen Bild verandern sich die WahrscheinlichkeiemHi/pothesen, bis schliel3-
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lich die Dichte hinreichend durch eine Gaussfunktion adgpent und die Merkmalposition
bestimmt werden kann.

Ein weiteres probabilistisches Verfahren wurde von JivaFaund Soatto [JFS03] vor-

gestellt. Die Idee dabei ist, Bilddaten als Messwerte dejiperten Szene im engeren

Sinne zu begreifen. Auch hier wird ein Erweiterter Kalmahefiverwendet, in dessen

Systemmodell Beleuchtungsparameter, Oberflachennongstéere Bewegungen und Ge-
schwindigkeiten der Szene einflieRen. Oberflachen werd@mlehnung an Modelle aus

der Computergrafik durch planare Patches modelliert. Zh&&ang der Systemzustande
werden allerdings nicht Punkte, sondern Bildregionenolgtf

Der Kalman Filter ist ein iteratives, rekursives Verfahmm Schatzung des Zustandes
eines linearen Systemmodells anhand diskreter zeitaigimgessungen. Der Filter ba-
siert auf der Grundannahme, dass sowohl die Ubergange tmvisten Zustanden des
Modells als auch der Zusammenhang zwischen Systemzusténdebeobachteten Mes-
sungen durch lineare Gleichungen darstellbar sind. Erdsithtigt bei der Schéatzung
Fehler, die durch die Abweichung des Systemmodells von dalifdt und durch das Ver-
halten der Sensoren bei der Messung entstehen. Diese Hedlen als Unsicherheiten
in das Verfahren ein. Diese Unsicherheiten werden als maneier unabhangige Prozesse
mit weiRem, normalverteiltem Rauschen modelliert. Fadls zugrunde liegende Problem
die geforderte Linearitat aufweist und die StoreinflisseeNormalverteilung unterlie-
gen, ermittelt der Kalman Filter die optimale Losung im Smies minimalen Bayes’schen
Fehlers. Wird jedoch eine der Annahmen verletzt, schlagEer fehl.

Der Erweiterte Kalman Filter (EKF) wurde entwickelt, um dlaer hinaus auch nicht-
lineare Prozesse modellieren zu konnen. Dazu werden dmtlinEaren Funktionen fur
die ZustandslUbergange des Systems sowie die Entstehumdedswerte durch partiel-
le Ableitungen linear angendahert. In jeder Iteration wioddsirch die Jacobi-Matrix eine
Taylornaherung ersten Grades der Systemgleichungennargeen. Der EKF erschliel3t
ein weitaus groReres Feld von AnwendungsmoglichkeitedaalStandard Kalman Filter.
Leider wird durch die lineare Annédherung der Prozesse fedae statistische Modellie-
rung geschwacht, so dass hier nicht immer die optimale Lgygefunden wird.

Eine Alternative zum EKF stellt derUnscented Kalman Filtér(UKF) dar, der 1997
von Julier und Uhlmann in [JU97] vorgestellt wurde. Die Cdlidee dabei ist, dass ei-
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ne Gaussverteilung in der Regel leichter approximiert werllann als eine beliebige
nichtlineare Funktion. Daher wird beim UKF nicht wie im Fallles EKF die System-

oder Messwertgleichung linear angenahert. Stattdessestewesamples der nichtlinea-
ren Funktionen in einer statistisch begriindeten Umgebes@Ktuellen Funktionswertes
gezogen und mit der nichtlinearen Funktion in den Bildratangformiert. Anhand der re-

sultierenden Werte im Bildraum wird dann versucht, doreaieeignete Gaussverteilung
Zu approximieren.

2.3.3 Einbindung von Vorwissen

Oft sind insbesondere in AR-Anwendungen bereits 3D-Meadetin Objekten bekannt,
die in der Szene auftauchen kdnnen und augmentiert werdlen.sim solchen Fallen ist
es sinnvoll, visuelle Merkmale der Objekte offline zu exteabn und spater im Bildda-
tenstrom zu suchen. Aufgrund der relativen Positionen darrglenen Merkmale zuein-
ander lasst sich dann anhand des bekannten 3D-ModellsrdigBtder Szene ermitteln.
Verfahren dieser Form sind stark verbreitet, als Beispeldge in [BPS05] vorgestellte
AR-Applikation fur Industrieanwendungen genannt.

Das Rekonstruktionsproblem fiir die in Abschnitt 2.3.2 genen Verfahren lasst sich
jedoch auch bereits durch weniger konkretes Vorwissennfahen: Wenn bekannt ist,
dass die detektierten Interessenspunkte auf der gleidhemeEm dreidimensionalen Raum
liegen, lasst sich pro Bild eine Homographie bestimmendgise Ebene ihrer Projektion
im Bild zuordnet [HZ03]. Die Zuordnung der Projektionen iandBildern untereinan-
der ist wiederum selbst eine Homographie. Die SchatzungHamographien ist erheb-
lich einfacher als die Schatzung voller ProjektionsmatriBezogen auf die intrinsischen
und extrinsischen Kameraparameter bedeutet die Kennimiieiplanare Anordnung der
Punkte im Raum, dass ein wesentlicher Teil der Parameteitbdrekannt ist. Letztlich
verbleibt als Optimierungsproblem in diesem Fall die Soinéd) der Translationsanteile.
Ein solches Verfahren wird z.B. von Gilles Simon und Andreissérman in [SFZ00]
beschrieben. Die Annahme planarer Flachen ist realistiscBzenen zwischen Gebau-
den und auf offenen Flachen, bei denen tatséchlich Gbeenwteylerkmale auf Ebenen
detektiert werden.
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Eine weitere Form der Verwendung von Vorwissen ist der EmsagenannteKeyfra-
mes Damit bezeichnet man offline generierte Bildaufnahmen®bjekten, die spater im
Bilddatenstrom verfolgt werden sollen. Pro Objekt wirdeeWielzahl von Keyframes aus
unterschiedlichen Betrachtungsrichtungen erzeugt uralildamarkante Merkmale extra-
hiert. Wahrend der Online-Verarbeitung erfolgt dann eirekmalbasierte Zuordnung des
ahnlichsten Keyframes zu dem aktuellen Bild im DatenstrDazu den Merkmalen des
Keyframes bereits 3D-Information vorhanden ist, ist eiobuste Rekonstruktion mdg-
lich. Vacchetti, Lepetit und Fua schlagen ein solches Veefa in [VL04] zur Echtzeitver-
folgung rigider Objekte vor. Als Merkmale dienen HarrisARtmerkmale. Die Offline-
Erzeugung der Merkmale zu den Keyframes wird in diesem Weefa moglichst prazise
und aufwendig realisiert. Parallel zur Zuordnung der Kayyfes werden online Punktkor-
respondenzen zum jeweils vorangehenden Bild im Datengyemariert und so eine glatte
Kamerabewegung zwischen den beiden Bildern erzwungen.

Falls keinerlei Vorwissen uber die Szene verwendet werddinseht fir die Selbstlo-
kalisation als Information nur das Ergebnis vorangehei@tdratzungen und der Start-
zustand des Systems zur Verfigung. Die wahrend der Eclgraibeitung gefundenen
Punktmerkmale mussen bewertet, gespeichert und wiedgefamden werden. Dazu ist
eine dynamische Verwaltung der Merkmale notwendig, digesel Arbeit alKarte be-
zeichnet wird. Durch die Karte ergibt sich ein implizites-8fdell ohne Semantik. Der
Begriff einer Karte ist bei der Selbstlokalisation in derdgtk weit verbreitet. Dort ist je-
doch héaufig eine Karte im engeren Sinne gemeint, die menkedibame Information tber
die Umgebung enthalt.

2.4 Initialisierung naturlicher Marker

Markerlose Rekonstruktionsverfahren, die im Kontext eiesrbeit in Betracht kommen,
greifen auf eine Karte mit natirlichen Markern zuriick, umegDrientierung im Raum zu
erhalten. Diese Karte wird anhand von Bildmerkmalen beiant$es Systems initialisiert.
Darlber hinaus mussen im laufenden Betrieb neue Markeugrzeerden, falls vorhan-
dene Marker wiederholt nicht aufgefunden werden. Diesegkalt wird in der Literatur
oft unter dem BegrifRepeatable Localisationusammengefasst.
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In [PCO5] wird die Initialisierung anhand manuell markesrPunkte auf einer Ebene im
Raum vorgenommen, zu der die Kamera parallel positionied.viDie Anordnung der

3D-Punkte auf einer Ebene ermdglicht eine vereinfacht&@ang der 3D-Struktur in

Form einer Homographie, wie sie auch im vorangehenden Alisenwahnt wurde.

Die 3D-Position eines Punktes lasst sich durch Triangutigberechnen, wenn er zusam-
men mit einer ausreichenden Anzahl weiterer Punkte in zuldeB der Szene identifi-
ziert werden kann. Dazu muss der Abstand der Kamerapositiea grof3 sein, dass der
Weltpunkt auf verschiedene Positionen im Bild projizietdw+ es muss also eine ausrei-
chend grol3e Parallaxe vorhanden sein. Wenn aul3erdemmisisthen und die extrinsi-
schen Kameraparameter bekannt sind, ist die so errechositeoR absolut. Das Ergebnis
hangt stark davon ab, wie stabil die Zuordnung der Punktipogin insgesamt war. Da mit
Fehlern unterschiedlicher Art in den Eingabedaten zu rexchst, werden unterschiedli-
che Bildpaare der gleichen Szene zwangslaufig zu abweieheBdrechnungen fihren.
Die Schatzung der 3D-Position wird somit tiber den Bilddstierm hinweg unregelméalig
sein, wenn keine zusatzliche Ausgleichsberechnung erfolg

Im vorigen Abschnitt wurde bereits ein weiterer Ansatz nitidlisierung nattrlicher Mar-
ker zitiert, der mit einem Partikelfilter arbeitet [DavO&)er Partikelfilter verfolgt eine
hohe Anzahl verschiedener Hypothesen Uber die 3D-Posiites Punktes, die alle auf
einer Halbgeraden im Raum liegen. Die Halbgerade wird beedsen Beobachtung des
Punktes durch das optische Zentrum der Kamera und die Kuaiath der beobachteten
Position im Bild definiert. Mit jeder erneuten Beobachtungreen bestehende Hypothe-
sen statistisch bewertet und neue Hypothesen in Regionteer Mgahrscheinlichkeit er-
zeugt. Sobald sich die Partikelverteilung auf der Halbdenaeiner Gausskurve annahert,
kann der Mittelwert der Gausskurve als wahrscheinlichBxd®sition akzeptiert werden.
Zusatzlich steht durch die Varianz der Kurve ein Mal3 fur dieh&rheit dieser Schat-
zung zur Verfugung. Leider wird auch fur diesen Ansatz ematlicthe Parallaxe benétigt.
Genau wie im Fall der Triangulierung reprasentieren Bebtwsxgen ohne Parallaxe fak-
tisch einen Punkt im Unendlichen, der in diesem Kontext &ei@rwertbare Information
erzeugt.

In [MCDO06] wird basierend auf dem eben beschriebenen Ansiaz neue Parametri-
sierung fur die 3D-Position natirlicher Marker vorgesgela, die sich sehr gut fur den
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Einsatz im Zusammenhang mit einem Kalman Filter eignet.ddafird ebenfalls bei der
ersten Beobachtung eine Halbgerade im Raum erzeugt, welokeEinschrankung der
tatsachlichen Position des Punktes bildet. Diese wirdgkedmn Uber die inverse Tie-
fe auf der Halbgeraden modelliert. Die Parametrisierungregchatzungy; ist dann 6-
dimensional:

T
yi:<T:vi Ty, Tz ‘9@ (bz pz)

Hierbei stellt( Twy Ty T )T das optische Zentrum der Kamera zum Zeitpunkt der
ersten Beobachtung des Punktes dar. Eine Skizze der Szenéeztpunkt der Initialisie-
rung zeigt Bild 2.1. Die Punktposition wird durch ihre Tiefeauf dem Strahin(6;, ¢;)
bestimmt, wobeb den Drehwinkel (der Winkel auf dem Scheitelkreis bezogendas
optische Kamerazentrum) urdden Kippwinkel (die Hohe des Strahls relativ zu der ho-
rizontalenz-/z-Ebene) angibt. Die Tiefe wird nicht direkt, sondern invats p, = di
kodiert. Die 3D-Position des Markers in euklidischen Kanaden erhalt man daraus mit

N T (2.6)

7

Hier stehtm flr die Strahlgleichung, die sich aus Kipp- und Drehwinkgjilet. Die in-
verse Tiefe hat gegentber der direkten Verwendunglyoen Vorteil, dass der Fehler bei
der Linearisierung der entsprechenden Gleichungen, i@ ginem Erweiterten Kalman
Filter notwendig wére, deutlich geringer ist. In [MCDO06, Kdll] wird dazu ein Beweis
gefuhrt. Dartber hinaus ist mit dieser Form der Paramettisig gleichzeitig eine gul-
tige Reprasentation fur Punkte im Unendlichen gegebenem ditierten Beitrag wird
aulRerdem aufgezeigt, wie bereits zum Zeitpunkt der Iistexung eine Modellierung der
Sicherheit Uber die geschétzte 3D-Position als Normaitartg moglich ist. Diese Ei-
genschaft unterstitzt die sofortige Verarbeitung des Metk durch einen Erweiterten
Kalman Filter.
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Bild 2.1: Szene zum Zeitpunkt der Initialisierung einestnithen Markers durch seine
Tiefe auf einer Halbgeraden im Raum.

2.5 Fusion von Bild- und Inertialsensordaten

Suya You und Ulrich Neumann schlugen 2001 ein hybrides Yeefafur Bilder und Gy-
roskopsensoren vor, das ein Trackingsystem mit sechsditgghaden mittels eines zwei-
kanaligen Erweiterten Kalman Filters realisiert [YNO1yidchen der Zustandspréadiktion
und -innovation des Kalman Filters kann jeweils unabhamgiteinander eine Messwert-
korrektur durch den Bilddatenstrom oder die Gyroskopdatévigen. Durch die Vertei-
lung auf zwei Verarbeitungskanale ist es moglich, die Gyopslaten in héheren Frame-
raten zu verarbeiten als die Kamerabilder. Der Zustandeveles Systemmodells bein-
haltet die Kameraposition sowie die lineare Translatiessgwindigkeit, Rotationswinkel
und Rotationsgeschwindigkeit der Kamera. Dabei wird deaaiRanswinkel im Koordina-
tensystem der Gyroskopsensoren, die Position aber im Kwaishsystem der Kamera
modelliert. Das beschriebene System benutzt allerdingstkéhe Marker in der Szene.

Strelow und Singh [SS03] setzen einen Erweiterten Kalmberfgin, der ebenfalls unab-
hangige Messwertkorrekturen fir die beiden Sensordatenstvorsieht. Der Zustands-
vektor beinhaltet zusatzlich zu den oben genannten Pagameie 3D-Koordinaten ver-
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folgter Punkte, die sich Uber eine Anzahl von Bildern aldistarwiesen haben. Neue
Punkte werden nach einer Heuristik in den Zustandsvektfjeaommen, die auf der
Lange der Hauptachse der Punkt-Kovarianzmatrix beruht.

Gabriele Bleser und Didier Stricker [BWBSO06] arbeiten mitean Gerateprototyp, der
Inertialsensor und Kamera in einem Gerat vereint und sokaatierierung der beiden Ge-
rate unnotig macht. Das Gerat liefert einen synchronenri3éiem mit Beschleunigung
und Winkelgeschwindigkeit. Die relative Kamerapositiaank daraus durch Integration
ermittelt werden. Da solche Integrationsverfahren stafBaft in den geschétzten Daten
produzieren, wird zusatzlich ein bildbasierter Trackigoerithmus verwendet, der 3D-
Modelle bekannter Objekte zuordnen und die Schatzung dagetmanig reinitialisieren
kann. Die Kernidee des Verfahrens ist die klare Untersehmgdwischen prazisen Reini-
tialisierungsphasen, in denen die Kameraposition mi8#3-Merkmalen von Grund auf
neu geschéatzt wird, und Online-Trackingphasen, die sichragtialdaten bedienen und
Objekte mit sehr viel einfacheren, texturbasierten Merdlemaerfolgen. Die Fusion der
Sensordaten wird auch hier mit einem Kalman Filter realisie

Alenya, Torras und Martinez setzen Bilder zusammen mitiklsensordaten zur Rekon-
struktion der Bewegung eines Roboters ein [AMTO04]. Dasalarén basiert, anders als in
dieser Arbeit vorgesehen, auf Konturmerkmalen, die alpBa8s reprasentiert werden.
Die Projektion wird in diesem System schwach perspektimmsodelliert. Zur Fusion wird
auch hier ein Kalman Filter eingesetzt.

Ein weiteres interessantes Verfahren zur Fusion von Bilderd Inertialdaten, das auf
Gaborfiltern beruht, wurde von Justin Domke und Yiannis Alonos vorgestellt [DAOG].
Dieses Verfahren ist allerdings ohne spezielle Hardwarlet gichtzeitfahig.



Kapitel 3

Entwicklung eines Gesamtkonzepts

3.1 Zielsetzungen

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist die Entwicklung eines Lidgsiansatzes zur markerlosen
Selbstlokalisation fir das in der Einleitung beschriebBngiekt IPCity. Bezuglich der
Selbstlokalisation stehen im Kontext des Projekts nochek®brarbeiten zur Verfigung,
so dass die Grundlagen fur ein solches Verfahren zu er&@tedn Im vorangehenden Ka-
pitel wurden einige Verotffentlichungen vorgestellt, diehsbereits mit &hnlichen Frage-
stellungen beschaftigt haben oder Techniken zeigen, digdbéJmsetzung hilfreich sein
konnten.

Zunachst mussen aus den zitierten Verfahren Vorschlagedaung des Rekonstruktions-
problems abgeleitet werden. Dabei soll nach Méglichkeitate Fraunhofer Institut fur
angewandte Informationstechnik verfiigbare Inertialsesem TypXsens MTxntegriert
werden. Im folgenden Abschnitt 3.2 werden zwei Verfahreméleitet, die sich grundle-
gend unterscheiden. Das Kapitel schliel3t mit einem Verfjlend der Entscheidung fur
eines der Verfahren. Darauf aufbauend wird anschlieBemdkenzept fir die konkrete
Umsetzung erarbeitet. Die Beschreibung beginnt in Ab$tBr mit einer Darstellung
der Struktur des Systems. Hier erfolgt eine Gliederung iitpii@zesse, auf die in den
Ubrigen Abschnitten des Kapitels im Detail eingegangen wir

25
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Basierend auf dem erarbeiteten Konzept wurde eine Klagsd@thek in C++ entwickelt,

die konkrete Implementierungen der verschiedenen Kompgendereitstellt. Die Biblio-
thek wird nach der Beschreibung des Gesamtkonzepts in éda&pitorgestellt und durch
Simulationen und Experimente in Kapitel 5 bewertet.

3.2 LOsungsanséatze zur Rekonstruktion

Im Folgenden werden zwei alternative Ansatze zur Lésundrédg®nstruktionsproblems
beschrieben. Beide Losungsanséatze benttigen eine Ligidickaer Marker, die hier als
Karte bezeichnet wird. Ein naturlicher Marker besteht aus eiresit®n im dreidimen-
sionalen Raum und einer Beschreibung - dem sogenam#skriptor. Die Position des
i-ten Markers in der Karte ist durch seine euklidischen Kowatén gegeben und wird
im Folgenden in der Forny; = ( x; y; =z )* angegeben. Der Deskriptor ist ein Vek-
tor konstanter Lange, der eine Beschreibung der Bildumughbles Punktes darstellt, an-
hand derer eine erneute Identifikation in weiteren Bildedgheh ist. Die Identifikation
kann beispielsweise durch den minimalen euklidischen &izsvon Deskriptoren erfol-
gen. Eine genaue Erlauterung der spater zum Einsatz komenddekkriptoren erfolgt in
Abschnitt 3.4.2.

3.2.1 Probabilistischer Losungsansatz

Der erste Losungsansatz zahlt zu den probabilistischefaen, von denen einige in
Abschnitt 2.3.2 vorgestellt wurden. Ahnlich des in [DMMO3$schriebenen Verfahrens
wird ein Erweiterter Kalman Filter verwendet, um laufend thertial- und Bilddaten zur
Schatzung der Kameradaten auszuwerten. Dabei werden igieti@rungsdaten dedTx

als Referenzdaten behandelt und nicht als unsichere MessweSinne des Kalman Fil-
ters. Dem Datenblatt dédTxist die Eignung als Mess- und Referenzgerat zu entnehmen.

Der Zustandsvektor des Systems enthalt die Translatiord Richtungsgeschwindigkeit

v der Kamera:
T = ( t > (3.1)
v
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Sowohlt also auchv sind 3D-Vektoren im Weltkoordinatensystem. Die natUiciMar-

ker y; sind ebenfalls Teil des Systemzustandes. Im Gegensatz MM[E3] entfallt die
Modellierung der Winkelgeschwindigkeit als Parameter fur die Zustandsuibergange, da
die Orientierung nicht in den Systemzustand einbezoget wir

Fur das Systemmodell wird eine konstante Geschwindigkeikdmera angenommen. In
jeder Iteration verschiebt sich die Kameraposition auidgrder aktuellen Geschwindigkeit
und einer unbekannten Beschleunigung, die im Rauschenydgen@modells enthalten
ist. Als unsichere Messdaten des Systems dienen die Bittipuen der verfolgten Punkt-
merkmale. Fur die Punktmerkmale lasst sich aufgrund deteletktuellen Systemzustan-
des eine Pradiktion der 3D-Position im Kamerakoordingtstesn der nachsten Iteration
vornehmen, die sich wiederum in eine Vorhersage der Piojekh neuen Bild umrechnen
l&sst. Diese Berechnung ist ohne Umwege mdoglich, da diesdchen Kameraparameter
bekannt sind. Gleichzeitig kann die Unsicherheit der Rtémh durch zusatzliche Bertck-
sichtigung der aktuellen geschétzten Kamera- und Merkoalson berechnet werden
und in die Systemkovarianz einflie3en.

Im vorangehenden Kapitel wurde bereits erwahnt, dass bumstes Verfahren zur Selbst-
lokalisation die Fahigkeit aufweisen muss, laufend eimeelatirliche Marker neu zu er-
zeugen (Repeatable Localisation). Dieser Prozess wird hier als Reinitialisierung na-
turlicher Marker bezeichnet. Sowohl fiir die initiale Etkteg der Karte als auch fur die
Reinitialisierung wirde sich bei diesem LésungsansatMddahren aus [MCDO6] sehr
gut eignen, das die bereits beschriebene Parametrisidrmgchatzungen durch inverse
Tiefe vorsieht.

Das beschriebene Systemmodell setzt voraus, dass die Bewdgr Kamera relativ glatt
verlauft. Sehr schnelle Kopfbewegungen des Anwenders emeadso zwangslaufig zu
Problemen fiihren. Es ist denkbar, zur Vermeidung dieseslétns zusatzlich die Win-
kelbeschleunigungsdaten des Inertialsensors auszuleisgh eine abrupt hohe Winkel-
beschleunigung vor, kdnnte man den Vorgang kurz unterbreahd anschliel3end wieder
aufnehmen. Falls die letzten bekannten Punktmerkmale di@ghtimehr sicher detektiert
werden kdnnen, muss eine Reinitialisierung stattfindene@#! ist es im Vorfeld schwer,
die Robustheit und Prazision des Kalibrierverfahrensueokatzen, wovon die Qualitat
der Ergebnisse aber deutlich abh&ngen wird. Ein Vortegeid 6sungsansatzes ist aller-
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dings, dass durch die iterative Vorgehensweise unruhigeeBengen in der Schatzung
vermieden werden. Aul3erdem kann die probabilistische Miedeng durch die Kovari-
anzen ohne zusatzlichen Aufwand ein Qualitatskriteriunafé verfolgten Punkte liefern.

3.2.2 Algebraischer Losungsansatz

In Kapitel 2.3.1 wurde eine vereinfachte Lésung des Rekoksbnsproblems mittels
Faktorisierung genannt, die Punktemengen auf planarendfbien 3D-Raum verarbei-
tet. In diesem Fall sind Teile der zu schatzenden Kamerape bereits implizit be-
kannt. Mathematisch ergibt sich der gleiche Fall, wenn wligrisischen Parameter sowie
die Orientierung der Kamera gegeben sind [HZ03, Kap. 1&&hn ist die gleiche ver-
einfachte Losung des Rekonstruktionsproblems auch nfgglienn die Punktpositionen
keiner Einschrankung unterliegen. Dieser Fall ist in dati®genden Aufgabenstellung
gegeben: Die intrinsischen Parameter sind bekannt, daetigendete Kamera vorkali-
briert ist und mit fester Brennweite arbeitet. Die Orientigy kann von dem Inertialsensor
geliefert werden. So lasst sich eine algebraische Losusgdkonstruktionsproblems ab-
leiten, die nun skizziert wird. Der Ablauf orientiert sich den in [NNBO04] beschriebenen
Verarbeitungsschritten zur robusten Schatzung.

Uber eine im Experiment zu bestimmende, groRere Anzahl \ilwe® werden Punkt-
merkmale verfolgt und Trajektorien dazu gebildet. Durahgbiarwertzerlegung wird die
relative Kamerabewegung zwischen den Bildern aus den Rugswerten ermittelt. Dazu
wird das in [HZ03, Kap. 18.5.1] beschriebene Verfahrenmetshend angepasst. In die-
sen Schritt muss zur Verbesserung der Robustheit aul3eideRABISAC-Verfahren zur
Erkennung von Ausreil3ern integriert werden. Aufgrund derigelten Kamerabewegung
lassen sich dann durch Triangulierung gezielt die 3D-Rwsh der verfolgten Punkt-
merkmale bestimmen. Dazu werden das erste und das letatedilnitialisierungsfolge
herangezogen.

Die Punkte werden dann tber eine deutlich geringere AnzahBildern hinweg verfolgt
als im ersten Schritt. Die Bewegung der Kamera wird nach demtgen Prinzip, aber mit
entsprechend kompakteren Gleichungssystemen fortiduékonstruiert. Gegebenenfalls
wird auch hier wieder ein Verarbeitungsschritt zur Elireiming von Ausreifl3ern durchge-
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fuhrt. Fur die Rekonstruktion wird jeweils der Ruckprojekisfehler aufgrund der initial
geschatzten 3D-Positionen der Punkte minimiert. AuRerdenmh als Kriterium fir die
Glattheit der Bewegung die jeweils vorangehende Schatdan§ewegung in Form eines
einfachen lokalen Blndelausgleichs herangezogen.

Fur jede wiederholte Kameraschatzung erfolgt zur Neulbenaag der 3D-Positionen eine
erneute Triangulierung basierend auf dem ersten und telgité der entsprechenden Teil-
bildfolge. Die beschriebenen Verarbeitungsschritte mizkn Bildfolgen werden mehr-
mals wiederholt. In groReren Zeitabstanden wird das gessgarftahren wiederholt.

3.2.3 \Vergleich der beiden Alternativen

Der zuletzt beschriebene algebraische Lésungsansatzhinetewiederholt Rekonstruk-
tionen fur eine geringe Anzahl von Bildern, die in einem Iedokten Umfang gegen-
einander abgeglichen werden. Diese Teilldésungen sinanapiim Sinne des geringsten
guadratischen Fehlers. Es wird jeweils nur ein sehr betgeridereich des Bilddaten-

stroms betrachtet, fir den eine weitgehend eindeutigerigsxistiert. Die Folge ist, dass
sich Rekonstruktionsfehler nicht so sehr tber die Zeit akkiieren, wie das bei dem pro-
babilistischen Ansatz der Fall ist. Punktkorrespondenméssen nur zwischen wenigen
Bildern abgeglichen werden, da darauf folgende Berechenunigabhangig erfolgen. Das
kann eine erhebliche Vereinfachung der Bildverarbeituagstéllen. Damit geht jedoch
auch einher, dass die rekonstruierte Kamerabewegung selinig sein kann, weil sich

die Fehler zwischen aufeinander folgenden Berechnungém gegenseitig bedingen (Jit-
ter). Zur Glattung der rekonstruierten Bewegung dienerAdisgleichsverfahren (lokaler

und globaler Bundelausgleich), die sowohl die Glattheit @esamtbewegung als auch
die Korrektheit der einzelnen Berechnungen gleichzeitigambeziehen. Die Qualitat

des Gesamtergebnisses wird also entscheidend davon @phavig viele Ausgleichsbe-

rechnungen durchgefuhrt und wie viele Einzelberechnuegerezogen werden.

Sehr gute Ergebnisse lassen sich mit algebraischen Verfamsbesondere in Anwendun-
gen erzielen, bei denen der gesamte Datenstrom zum ZettgeniBerechnung vorliegt
und fur den Ausgleich herangezogen werden kann. Hier ishiatdd der Fall: Der Da-
tenstrom muss synchron verarbeitet werden, und es konneineon Zeitpunkt lediglich
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Bild 3.1: Schematische Darstellung des Informationsflsisgs Sensordaten und Zwi-
schenergebnissen beim algebraischen und probabilistisctisungsansatz. Die weif3en
Kreise stellen Zwischenergebnisse dar, die RechteckeilpeBensordateninformation
(Frames).

die aktuellen sowie die vorangehenden Sensordaten bettagtrden. Hinzu kommt, dass
die Sensordaten in definierten, konstanten Zeitabstarkiames) anfallen und innerhalb
dieser verarbeitet werden mussen. Es wére sinnvoll, prom&naur Berechnungen mit
maoglichst gleich bleibendem Aufwand durchzufihren. Aussdm Grund unterliegt die
Qualitat des algebraischen Verfahrens hier einer naki@aficinschrankung.

Genau da liegt der Vorteil des probabilistischen Ansatés1 6sung des Problems, also
die rekonstruierte Kamerabewegung, ist Zustand einesndigechen Modells und wird in
jeder lteration aktualisiert. Diese Anpassung erfolgteuBerticksichtigung des bereits
berechneten Zustands sowie der neu hinzugekommenen 8atesound nimmt fortlau-
fend eine statistische Bewertung dieser verschiedenemtaitionen vor. Die Berticksich-
tigung der Zwischenergebnisse und der verfigbaren Infoomaus den einzelnen Frames
folgt also einem anderen Schema als bei dem algebraischestAin Bild 3.1 sind die-
se Schemen des Informationsflusses fur die beiden Ansat2éerdeutlichung grafisch
angedeutet. Die Menge an verwerteter Information pro Frialeibt bei dem probabilisti-
schen Ansatz weitestgehend gleich. Der Systemzustartdsiébsals Akkumulation aller
bisherigen Zwischenberechnungen auffassen, da allebeoehandene Information darin
vorliegt. So erfolgt implizit eine Betrachtung der gesamtereits gelesenen Information,
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was Jitter vermeidet und die Rekonstruktion einer glattamirabewegung ermoglicht.
Die Akkumulation vorangehender Ergebnisse bringt jeddeltiyzeitig die bereits weiter
oben angesprochenen Drift-Probleme mit sich.

In erster Linie scheint die Entscheidung fur einen der befiesatze also bestimmt zu sein
von der Frage, ob man sich eher dem Problem Jitter oder delmlelprdrift stellen moch-
te. Da das Trackingsystem fur eine AR-Anwendung eingesetrtien soll, flieRen die
Daten direkt in eine Benutzerschnittstelle ein. Dort gmalsthetische und ergonomische
Aspekte eine grol3e Rolle. Eine mdglichst glatte Rekonsttnkler Kamerabewegung hat
aus diesem Betrachtungswinkel eine hohe Bedeutung uncewdigdEntscheidung fir den
probabilistischen Ansatz nahe legen. Dartber hinaus igtrdauszugehen, dass in den
Eingabedaten sehr hohe Rausch- und Fehleranteile emtisaie werden. Es ist wich-
tig, damit kontrolliert umgehen zu kénnen. Hier liefert geobabilistische Ansatz bessere
Mittel, da eine fundierte statistische Fehlermodelligr@rundlage des Kalman Filters ist.

Ein weiterer Pluspunkt fir die probabilistische Herangetweeise ist die hervorragende
Eignung der Kalman Filter zur Einbindung verschiedeners8afatenquellen. In Ab-
schnitt 2.5 wurden mehrere Verfahren der Datenfusion \&teljg die nahezu ausnahmslos
auf Erweiterten Kalman Filtern basieren. Sollte sich spé@eausstellen, das weitere Sen-
soren zur Verfiigung stehen, die sinnvoll fir die Rekonsioumkeingesetzt werden konn-
ten, bietet eine solche Implementierung die besseren $eetzungen, diese Sensordaten
einzubinden.

Aus den genannten Grinden basiert das nun folgende Systespoauf dem probabili-
stischen Lésungsansatz. Die Ideen des algebraischenz&sddinnen trotzdem von Inter-
esse sein, um bei kiinftigen Arbeiten eine weitere Stabilisig des Systems zu erreichen
oder alternative Methoden der Systeminitialisierung zddm

3.3 Konzeption des Systems

Bei einem Trackingverfahren handelt es sich im Prinzip unreaktives SystenDiesen
Begriff verwendet man fur Systeme, die auf innere oder @Begignisse zustandsabhan-
gige Reaktionen zeigen und dabei ihren eigenen Zustanddend konnen. Als dul3ere
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Bild 3.2: Zustandsdiagramm des Gesamtsystems

Ereignisse lassen sich die Sensordaten verstehen, auasgi@rdckingsystem geeignet
reagieren muss. Zur Spezifikation reaktiver Systeme ertesfedich Zustands-Ubergangs-
Diagramme, die in in den folgenden Abschnitten als Basigli@Beschreibung der ver-
schiedenen Prozesse dienen.

Ein Diagramm des Systems auf oberster Ebene ist in Bild 3@egéellt. Die vier darin
enthaltenen Zusténde stellen Prozesse dar, die in vertigii@arstellung in den folgenden
Abschnitten beschrieben werden.

Fur die Schatzung der Kamerabewegung ist es standig erficldedass die Karte (sie-
he Abschnitt 3.2) eine minimale Anzahl stabiler nattrlicMarker enthélt. Beim Start
des Systems ist die Karte jedoch leer - es sind keine ndtaridlarker vorhanden. Das
System muss also eine Initialisierungsphase bereitstellé@hrend der eine ausreichende
Anzahl naturlicher Marker erzeugt wird. Diese Phase wirdilial 3.2 durch den linken
Zyklus dargestellt, der den Prozess 2 “Erzeugung einerm&aete” beinhaltet. Jeder
Durchlauf dieses Zyklus basiert auf den Sensordaten zuefetpunktt und beinhaltet
eine Iteration des dort implementierten Kalman Filtersw€sden mehrere Durchlaufe er-
forderlich sein, um eine ausreichende Anzahl von Markexhiktu erzeugen. Der Prozess
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1 “Uberprifung der Karte natirlicher Marker” entscheidehand der jeweils aktuellen
Karte, ob die Initialisierung abgeschlossen ist und ded&ykerlassen werden kann. Das
Verfahren zur Erzeugung einer neuen Karte wird im Detail bséhnitt 3.6 beschrieben.

Sobald die Karte einen stabilen Zustand mit ausreichendea® natirlicher Marker

erreicht hat, kann die Kamerabewegung rekonstruiert werBe Rekonstruktion wird

durch den Prozess 3 “Markerlose Kameralokalisation” im@stiert und bildet den Kern
des in Bild 3.2 rechts dargestellten Zyklus. Auch hier baltét jeder Durchlauf eines
Zyklus eine Kalman Filter Iteration und basiert auf den $edaten zu einem Zeitpunkt
t. Die geschéatzte Kamerabewegung stabilisiert sich erst mahreren Iterationen. Eine
genaue Beschreibung dieses Teils des Verfahrens erfoldisohnitt 3.7.

Parallel zur Rekonstruktion kann eine Reinitialisierurggimlicher Marker erfolgen, so-

lange in der Karte weiterhin stabile Marker in ausreiche#deahl vorhanden sind. Der
Prozess 3 ist daher in zwei voneinander unabhéngige Tedpse aufgeteilt, von denen
der Teilprozess 3.2 die Reinitialisierung einzelner Matked somit die “Pflege” der Karte

Ubernimmt. Der Teilprozess wird in Abschnitt 3.8 bescherebSollten wahrend der lau-
fenden Schatzung der Kameraposition zu viele Marker venlgehen und das Verfahren
divergieren, muss das System vollstandig neu initialisierden. Dieser Fall wird eben-
falls durch den Prozess 1 “Uberpriifung der Karte natirtidharker” festgestellt, der den

rechten Zyklus dann unterbricht.

3.4 Verarbeitung der Sensordaten

Den Ausgangspunkt der beiden im vorangehenden Abschrithbebenen Zyklen bil-
det jeweils die Erfassung und Vorverarbeitung von Sensendau aufeinander folgenden
Zeitpunktert. Das Diagramm der Verfeinerung dieses Prozesses zeigBBildAls Sens-
ordaten sind in der Hauptsache die Bilder zu verstehenheale Kamera liefert. Es wird
zunachst davon ausgegangen, dass die Bilder aktiv von dinemegrabberngefordert
werden, sobald eine neue lIteration begonnen wird (Teigg®2.0). Ein Framegrabber
greift zu diskreten Zeitpunkten Daten von einem Sensor abdBr spateren Anwendung
in einem AR-System wird es so sein, dass die Bilder in festeaBstanden geliefert
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Bild 3.3: Verfeinerung des Prozesses 0 “Verarbeitung des&elaten”

werden. Als weitere Sensordaten liegen Orientierungadaés Inertialsensors vor, de-
ren Einsatz flr das System vorgesehen ist. In diesem Falididdie Daten vom Gerat
abgefragt werden (Teilprozess 0.2) und missen anschtiaBezine brauchbare Forma-
tierung gebracht werden. Die dazu notwendigen Konvertigea sind in Teilprozess 0.3
enthalten. Neben der Umrechnung der OrientierungsdatdieiRepréasentation als Ro-
tationsmatrix muss hier insbesondere eine Fusion der &efkoordinatensysteme vor-
genommen werden. Eine genauere Betrachtung der AusrigliiesnKoordinatensystems
desXsens MTbezuglich eines gegebenen Welt- oder Kamerakoordinasterag erfolgt
in Abschnitt 4.2.2 im Kontext der Implementierung.

Im Gegensatz zu den Orientierungsdaten des Inertialsefiggien die Bilder nicht als

solche in die Rekonstruktion und Initialisierung ein. Virdhr bendtigen die Verfahren
pro Iteration eine Menge von Punkten im Bild, die Projekéorder natirlichen Marker

aus der Karte sind. Die Verarbeitung des Bilddatenstromssnalso zunachst eine per-
formante Extraktion von Punktmerkmalen im Bild gewéahtksis Spater muss damit eine
Zuordnung der extrahierten Punktmerkmale zu natirlicharki®fn moglich sein.

In Kapitel 2.2 wurden Verfahren zur Ermittlung von Interesspunkten in Bildern ge-
nannt. DieScale Invariant Feature Transforfhow04] ist ein Verfahren, mit dem Punk-
te unter einer Vielzahl verschiedener Transformationezdetigefunden und zugeordnet
werden koénnen. Leider ist das Verfahren sehr rechenintemsl wurde bisher eher fur
offline-Anwendungen eingesetzt. Es bietet jedoch einigeafapunkte fir Vereinfachun-
gen und Beschleunigungen. Grabner und Bischof stelltenliklireinige Ideen vor, die
eine enorme Beschleunigung des Verfahrens versprecheB(6jGDazu gehdrt die Ver-
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wendung von Mittelwertfiltern zur Glattung und der Einsatinintegralbildern bei der
Punktdetektion und bei der Erzeugung des Deskriptors.

In den folgenden Abschnitten wird ein Verfahren beschmeluias diese Ideen aufgreift
und weitere Anpassungen vornimmt, um mehrere Bilder praSdé verarbeiten zu kon-
nen. Mit diesem Verfahren steht eine performante und gtéiplementierung zur Ermitt-
lung von Interessenspunkten zur Verfigung.

3.4.1 Performante Detektion von SIFT-Merkmalen

Die Detektion der Punkte wurde weitestgehend dem Verfahaeh Grabner enthommen.
Aus diesem Grund wird hier mit Verweis auf die entsprecharaéffentlichung [GGBO06]
nur kurz die Vorgehensweise skizziert. Das Originalvegamach David Lowe wurde in
[Low04] veroffentlicht und wird unter anderem in [Dic05] iDetail besprochen.

Die Punktmerkmale fir diS§cale Invariant Feature Transforbasieren auf Extremstellen
im differentiellen Skalenraum des Bildes, der durch eindl@uwngshierarchie angena-
hert wird. Zur Erzeugung des Skalenraumes erfolgt eineemkentelle Faltung des Aus-
gangsbildes mit Gaussfiltern in der Weise, dass ein korestétistand in Richtung des
Skalenparameters entsteht. Mit jeder Verdopplung des Skalenparametersgeréine
Halbierung der physischen Bildauflosung. Die Ebenen iredbrder gleichen physischen
Auflésung bezeichnet Lowe al3ktaven Der differentielle Skalenraum wird schlief3lich
durch einfache Differenzbildung benachbarter Ebenern €@ktav gebildet. Die erste Ok-
tav wird im Originalverfahren mit der doppelten Originddlyjrosse erzeugt, um eine hdohe-
re Abtastung des unteren Skalenraumbereiches zu erhAlseeRunktmerkmale kommen
schlie3lich solche Positionen im Bild in Frage, an denendiéerentielle Skalenraum
einen Extremwert aufweist, so dass der entsprechendeibnsktert des dreidimensiona-
len Raumes entweder kleiner als alle seine direkten Nauldvee oder grol3er als diese
ist.

In [Dic05] wurde aufgezeigt, dass der Aufwand dieses Vegfak im Bereich der Punkt-
detektion mafRgeblich durch die vergroRerte erste Oktavestwrch die Gauss-Faltungen
bestimmt wird. Genau hier setzen die Vereinfachungen vab@er und Bischof an: Der
dort zum Einsatz kommende Skalenraum wird nur beginnendleniOriginalbildauflo-
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sung gebildet und daher im unteren Skalenbereich wenigensiv abgetastet. So redu-
ziert sich die auszuwertende Bildinformation deutlichriier hinaus erfolgt keine Hal-
bierung der Bildgré3e mit zunehmenden Skalenparamettawestattdessen werden sehr
hohe Skalen vernachlassigt, da man annimmt, dass sie envighwendungen keinen
zusatzlichen Nutzen bringen.

Die Faltung der aufeinander folgenden Ebenen wird nichtrrdalch den theoretisch kor-
rekten Gaussfilter vorgenommen, sondern durch einen éiefablittelwertfilter. Dieser

besitzt als Tiefpassfilter ebenfalls die Eigenschaft deeiiachung, erfullt aber nicht al-
le Eigenschaften der Warmeleitungsgleichung (siehe dam0%], Kapitel 3.2.2). Daher
handelt es sich bei dem verwendeten Raum nach Koenderird8f{micht um einen Ska-
lenraum im theoretischen Sinne. Grabner und Bischof biencim ihrer Veroffentlichung

jedoch von stabilen Ergebnissen.

Fur den Mittelwertfilter lasst sich ein Verfahren verwengdsas auf Integralbildern beruht.
Diese in [VJ01] vorgeschlagene Darstellungsform liefartgld gleicher physischer Auf-
l6sungii, das in jedem Bildpunkt die Summe der links oberhalb gelegd&ildpunkte des
Originalbildes: enthélt, also an der Stelle, y) die Summe der Bildpunkte der Spalten 0
bis x und der Zeilen 0 big:

ii(ry)= Y i(@y)

I,S$7ylgy

Aus dem Integralbild l&sst sich nun fir jede Bildpositioe &umme einer rechteckigen
Umgebung durch drei Subtraktionen berechnen: Von dem Vésrirmtegralbildes in der
rechten unteren Ecke der gewtinschten Maske sind die Wederadrei anderen Ecken
der Maske abzuziehen. Der Aufwand dieser Berechnung idihimegig von der GroRRe
der Maske. Zur Berechnung des Mittelwerts ist zuséatzliole dultiplikation pro Faltung
notwendig. Das Integralbild lasst sich in einem DurchlaitfzZwei Additionen pro Pixel
erstellen und kann anschlieRend unveréndert verwenddewgnm Faltungen mit Mittel-
wertfiltern beliebiger Grol3e vorzunehmen. Insbesonderenkeérfacher Wiederverwen-
dung des Integralbildes ist dieses Verfahren also effiereals ein einfach implementierter
Mittelwertfilter, und deutlich effizienter als die Berecimgueines Gaussfilters.
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Bild 3.4: Anordnung der Teilfenster fur Gradientenhistmgme bei Lowe (links), Grab-

ner und Bischof (Mitte) und dem hier vorgestellten Verfah(eechts). Die tatsachliche
Anzahl der Teilfenster weicht von der Darstellung albezeichnet die Orientierung des
Punktmerkmals, mit der die Deskriptorfenster zu rotieiied.s

3.4.2 Dynamische Deskriptoren

Wie bereits erlautert, dienen die Deskriptoren der Zuongrkorrespondierender Punkt-
merkmale. Dieser Abgleich ist nicht Teil des Prozesses @dNfitung der Sensordaten”.
Die Deskriptoren werden aber direkt im Anschluss an die Kiete der Punktmerkmale

erzeugt und gespeichert, so dass das Konzept hier besamrieid.

Die von David Lowe vorgeschlagenen Deskriptoren sind 128ig und werden aus den
Gradientenhistogrammen von 16 quadratischen Fensteer idmigebung des Merkmals
zusammengesetzt. Die Fenster werden relativ zu einerldeasdischen Orientierung, die
dem Punktmerkmal zugeordnet ist, rotiert, um Rotatioresiianz zu erhalten. Um Unre-
gelmanRigkeiten durch die Rotation der rechteckigen Regiaru umgehen, werden die
Werte vor dem Einflgen in die Histogramme zusatzlich mieeikreisférmigen Gauss-
Maske gewichtet. Die Vorgehensweise wird detailliert ind@b] besprochen. Die De-
skriptoren sind auf3erst distinktiv, erfordern jedoch rihehen Berechnungsaufwand.

Grabner und Bischof verfolgen in [GGBO06] zur Erstellung @eskriptors einen ahnli-
chen Ansatz. Auch hier werden Gradientenhistogramme inub@gtischen Teilfenstern
erstellt. Allerdings wird hier keine Gewichtung der Wertehm vorgenommen, um das
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Verfahren zu beschleunigen. Auferdem werden nicht allaéNanzeln relativ zur Ori-
entierung des Merkmals rotiert, sondern zunachst nur dieeMunkte der quadratischen
Teilfenster. Anschliel3end werden die Urnen der entstagrdéfistogramme, die bereits
deutlich starker diskretisiert sind, relativ zur Orientieg verschoben. Dieses Verfahren
liefert also UnregelmaRigkeiten bei der Rotation der ®ester, da die Werte in den au-
Reren Ecken der Fenster ebenso verarbeitet werden wie dte WWelnnern. Auf3erdem
fuhrt die verspatete Rotation der Histogrammurnen zwaigdigl zu deutlich hGheren Dis-
kretisierungsverlusten.

Bei der Verwendung von SIFT-Merkmalen stehen zwei Anfandgen oft in unterschied-
licher Gewichtung orthogonal zueinander: Zum Einen sollenMerkmale so eindeutig
wie mdglich einander zugeordnet werden kénnen, zum Andesmas Verfahren mog-
lichst performant arbeiten. Beide Anforderungen hangenreit der Grol3e der Deskrip-
toren und der Anordnung der Teilfenster fur die Histogrammasammen. Es ist daher
wunschenswert, das Verfahren zur Erstellung der Deskegptau parametrisieren und je
nach Anwendung anzupassen. In dieser Arbeit soll daherckifissiges Konzept zur Pa-
rametrisierung der Grol3e, Zahl und Anordnung von Teiliemsentwickelt werden, das
eine einfache Anpassung erlaubt. Das Konzept soll einenfachte Berechnung wie das
von Grabner und Bischof erlauben, bei dem keine erneute ¢b&wig mit einer Gauss-
maske notwendig ist. AuRerdem soll die Rotation der Tedifengemal’ der Orientierung
des Punktmerkmals vereinfacht werden. Eine verspatetmalmierung der Orientierung
in den stark diskretisierten Histogrammen soll ebenso gvenm Einsatz kommen wie
eine aufwandige Berechnung der Rotation fur jeden einpefunkt im Fenster. Dartiber
hinaus fallt bei der Betrachtung der beiden vorgestellteridiren auf, dass bei der Ver-
wendung quadratischer Fenster im Zuge der Rotation diehReite des Fensters un-
gleichmé&nig verteilt ist: Die &uf3eren Ecken der Teilfensagen weiter in die Bildum-
gebung hinein als die flachen Seiten. M6chte man auf die @awusshtung verzichten,
fuhrt das zu einer starken Variation der ausgewerteteni@rth bei Merkmalen mit un-
terschiedlicher Orientierung. Dieser Effekt wird bei delmesmatischen Gegenuberstellung
der Teilfensteranordnung fur die genannten Verfahren iid 84 deutlich.

Fur die Deskriptoren wurde daher ein neues Konzept eingefiids die Einstellung ver-
schiedener Eigenschaften der Deskriptoren im konkretewelddungsfall erlaubt und
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trotzdem performant ist. Das Prinzip wird in Bild 3.4 auf dechten Seite skizziert.

Anstelle einer quadratischen Struktur wird eine Kreiddtiu zugrunde gelegt, so dass
auch ohne nachtragliche Gewichtung mit einer Gaussmaskegeimaligkeiten bei der
Rotation der Gradientenwerte vermieden werden kénnenclDden Verzicht auf diese

Gewichtung kénnen viele Multiplikationen bei der Erstalijedes einzelnen Deskriptors
eingespart werden. Die Teilfenster, fur die jeweils eindiFatenhistogramm erstellt wird,

werden nun als Kreisausschnitte gleicher Gro3e definigarhdPe Parameter des Verfah-
rens sind der Radius des Kreises, die Anzahl der Kreisangselsowie die Anzahl der

Urnen pro Gradientenhistogramm.

Die Gauss-Gewichtung des Deskriptorfensters in [LowO4#]é@och noch einen weiteren
Effekt: Sie erhoht den Einfluss von Gradientenwerten inktiieNahe der Merkmalspo-
sition gegentber solchen in den Randbereichen der Maskes vErgleichbare Wirkung
lasst sich auch mit dem hier vorgestellten Verfahren exnieDas Kreismodell lasst sich
in Ringe unterteilen, so dass jeder Kreisausschnitt ermemtehrere Bereiche aufgeteilt
wird. Diese Ringe sind in gleichméRige Abstande aufgetsdtdass die Ausschnitte in
den auRReren Bereichen deutlich mehr Werte enthalten akesoh inneren Ring. Da die
Histogramme pro Teil eines Kreisauschnittes erstellt eenahd spater zu gleichen Teilen
in den Deskriptor einflie3en, ist bei der Verwendung von Bmdie Wirkung von innen
liegenden Werten auf den Deskriptor erheblich hoher. DiEsfekt lasst sich durch den
Parameter “Anzahl der Ringe” verstarken oder - im Fall egiagigen Rings - aufheben.
In Bild 3.4 ist das Prinzip fur zwei Ringe illustriert: Die imneren Kreisausschnitt enthal-
tenen Werte erhalten im Deskriptor eine starkere Gewich&s die in den benachbarten
Ausschnitten des au3eren Rings. Das Verfahren lie3e siopemingem Aufwand so um-
stellen, dass die Breite der Ringe von innen nach aul3en afinfails sich die Aufteilung
in gleich breite Ringe doch als nachteilig erweist. Dazuem&minimale Anpassungen in
der KlassdbynamicCircleDescriptorBuilder notwendig, die in Abschnitt 4.3.1
beschrieben wird.

Um herauszufinden, zu welchem Histogramm ein Gradientarz@t, muss seine re-
lative Position zum zentralen Pixel entgegen der Oriemtigrdes Punktmerkmals rotiert
werden. Diese Rotation erfordert die Berechnung des Aaogsns flur jeden Wert un-
ter dem Fenster. Um diese Berechnung wahrend der Onlireed&gtung zu umgehen,
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liegt der Gedanke nahe, die Berechnungen fir verschiedaast@rungen offline vorzu-
nehmen. Die Idee ist, zur Laufzeit lediglich auf eine Tabellizugreifen, die den Index
des jeweiligen Teilfensters (Histogramms) fur jedes PibezlMaske bereits enthélt. Dazu
musste fur jede mdgliche Orientierung des Punktmerkmals separate Tabelle existie-
ren. Da die Anzahl von Tabellen offline festgelegt werden snaesfordert das eine Dis-
kretisierung der Orientierungen, die zu Problemen fuhm@mk Eine Diskretisierung ist
jedoch ohnehin durch die Abtastung des Bildsignals in FaomRixeln gegeben, so dass
die Offline-Berechnung nur dann nachteilig wirkt, wenn drge@tierungen grober als die
Bildpunkte diskretisiert wirden. Hierzu ein Beispiel: Behem Radius des Deskriptor-
kreises von 8 Pixeln hat der Kreis einen Umfang ¥@nr ~ 53 Pixeln. Die Orientierung
ist also selbst bei der hdchsten Abtastung auf der Aul3erdies Kreises in Abstanden von
360/53 ~ 6.7 Grad diskretisiert. Wirde man Zugriffstabellen in Absténdion weniger
als 6 Grad generieren, so wirde durch die Offline-Berechnung deiogtamm-Indizes
kein kritischer Fehler entstehen. Die Auflésung der TabeNed im Rahmen dieser Ar-
beit mit 5 Grad gewahlt, ist jedoch als Parameter justiefbamwird also eine Liste von
72 Tabellen vorberechnet, die jeweils die GroRRe des gevhiimis®eskriptorfensters be-
sitzen. Zwei Beispiele solcher Tabellen zeigt Bild 3.5. Hi@ Tabelleneintrage gilt: Alle
Werte, die kleiner als die Gesamtzahl der Teilfenster sirdden direkt als Index fur das
jeweilige Histogramm (also Teilfenster) verwendet. DemriMder genau der Gesamtzahl
entspricht, verschlisselt eine Zugehdrigkeit zu alletf@estern. Dieser Wert wird immer
dem Mittelpunkt selbst zugewiesen. Alle Werte, die grofted sls die Gesamtzahl der
Teilfenster, sind ungultig und flie3en nicht in die Deskoijgn ein.

Durch die Offline-Berechnung dieser Deskriptormasken iméeht sich die Erstellung

eines Deskriptors enorm; es ergibt sich der in Codefragniehtdargestellte Pseudoco-
de. Hierauf folgt noch die Normalisierung des Deskriptau$ @inen festgelegten Wer-
tebereich zur Verbesserung der Invarianz gegentuber Beleugsschwankungen, die in
[Dic05, Kap. 3.4.4] besprochen wird. Weitere Details zuplementierung des Verfah-
rens werden in Abschnitt 4.3.1 besprochen.

Die Berechnung des Deskriptorabstands stellt den grof3téwaikd bei der Ermittlung
korrespondierender Merkmale dar. Es ist sinnvoll, den¥der zu prifenden Merkmale
einzuschranken, sofern das mit weniger aufwandigen Batexden realisierbar ist. Eine
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7777771111177 7777 777777111007 77777
7777111111111 7777 77771111100007777
77222111111100077 77111111100000077
77222211111000077 77111111100000077
7222221111100000°7 72211111100000007
72222221110000007 72221111100000057
22222221110000000 22222211100005555
22222222100000000 22222221100555555
33333333600000000 22222222655555555
33333333455555555 22222233445555555
33333334445555555 22223333444555555
73333334445555557 72333333444445557
73333344444555557 73333333444444557
77333344444555577 77333333444444477
77333444444455577 77333333444444477
7777444444444 7T777 7777333344444 7777
TT7TT7T7T7744444777777 777777334447 77777

Bild 3.5: Zwei Tabellen mit Indizes zur Erstellung von Dapkoren. Die Zahlen geben den
Index des Gradientenhistogramms an, zu dem die Werte amtigsrechenden Positionen
beitragen. In diesem Beispiel wurde ein Kreisdeskriptdmaidius 8, 6 Kreisausschnitten
und nur einem Ring gewabhlt. Links ist die Tabelle fir Punkttn@ale mit einer Orientie-
rung zwischen Ound 5° abgebildet, rechts die Tabelle flr solche mit einer Oremiig
zwischen 25 und 30.

einfache und effektive Methode fiir Verfahren, bei denengeringe Anderungen zwi-

schen aufeinander folgenden Bildern zu erwarten sind jésEdstlegung eines Suchfen-
sters. Uberschreitet der Abstand zwischen den Bildpesiti®inen Schwellwert, wird das
Paar nicht weiter untersucht. Fur die Berechnung des Gitzattes sind lediglich zwei

Multiplikationen und eine Quadratwurzel notwendig. Aftativ kann man sogar als An-
naherung die Differenzen der Spalten- und Reihenpositiohee Berechnung der Wurzel
direkt gegen einen entsprechenden Schwellwert prifen.

Die Berechnung des Deskriptorabstands erfordert die nagfeSummierung quadrierter
Einzeldifferenzen. Das Ergebnis ist die Wurzel dieser Senida die Wurzelfunktion ste-
tig ist, lassen sich auch die Zwischenwerte bei der Aufsugnumig sofort gegen das Qua-
drat des Schwellwerts vergleichen. Sobald ein Zwischendeas Quadrat des Schwell-
werts Ubersteigt, kann auch der Gesamtabstand nicht meimeklals der Schwellwert
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Berechne den Index der korrekten Tabelle
Fur alle Zeilen des Fensters i:
Fur alle Spalten des Fensters |:
Lese den Index h an der Tabellenposition (i,j)
Berechne die Urne u aus dem Gradienten an der Stelle (i,j)
Addiere die Steigung an der Stelle (i,j) in die Urne u \
des Histogramms mit dem Index h

Codefragment 3.1: Pseudocode zur Erstellung eines Désitgipie Normalisierung des
Deskriptors ist nicht aufgefuhrt.

sein. Dann kann die Berechnung je nach Anwendungskontgetabchen worden. Diese
alternative Berechnung wurde unter dem Nari@stDescriptorDistance als Me-
thode in die entsprechenden Klassen aufgenommen, die inekKdfgesprochen werden.

3.5 Grundschema der Erweiterten Kalman Filter

In den Kapiteln 3.6 und 3.7 werden die System- und Messwaetitteder Kalman Filter
fur die Initialisierung von Markern sowie die Schatzung Hameraposition beschrieben.
Da das Basismodell des Erweiterten Kalman Filters flr b&ideanzen gilt, werden die
zentralen Gleichungen hier vorab aufgefihrt. Die konkBstkegung der Funktionen und
Matrizen unterscheidet sich nattrlich bei den Modellen wird in den darauf folgenden
Kapiteln separat behandelt.

Die Gleichungen werden hier nur kurz aufgefihrt. Eine gust&ndliche Einfuhrung in
das Thema bietet [WBO04], als detailliertes Standardwergfeghlt sich dagegen [May79].
Sehr gut sind auch die Ausfuhrungen in dem Buch von Thrun DEBBKap. 3]. Die ver-

wendeten Symbole unterscheiden sich leider in der Literéiiudiese Arbeit wurden die
Bezeichner wie in [WB04] gewabhilt.

Beiden Erweiterten Kalman Filtern ist gemeinsam, dass giseibergangsgleichung
linear ist, die Messwertgleichung jedoch nicht. Daher l@gindie Vorhersagen wie beim
klassischen Kalman Filter direkt mit der Systemubergaragsm A berechnet werden,
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wahrend die Aktualisierung von Systemzustand und -vamaiziner linearen Naherung
der Messwertgleichunfy durch ihre Jacobi-Matri¥d erfolgen mussH wird jeweils im
Punkt der besten aktuellen Schatzung des Systemzustasioiéetjund in jeder Iteration
neu berechnet. Deshalb erfolgt die Notation hier als Fonldies Systemzustandel ).

In den Gleichungen steht ein Strich Giber dem Bezeichner. ) Bir einena priori Wert,
also einem Ergebnis der Pradiktion. Die Systemibergangsreawie die Kovarianzeti®
und @Q werden analog zum Systemzustand mit einem Index versebeded Zeitschritt
andeutet 4,). Diese Indizierung wurde gewahlt, weil die Matrizen telge dynamisch
in jeder Iteration angepasst werden.

Jede lteration der Kalman Filter lasst sich in funf Schritteerteilen, die nun einzeln
aufgefihrt werden.

1. Zu Beginn jeder lteration steht die Pradiktion des watesdichsten nachsten Sy-
stemzustandes auf Basis der besten aktuellen Schatzuhiferder Systemuber-
gangsgleichung:

T = Ay (3.2)

Manchmal wird an dieser Stelle zuséatzlich ein KontrolheekiB,u, fir Eingabepa-
rameter modelliert, der hier aber entfallt.

2. Anschlie3end erfolgt die Pradiktion der Unsicherhessdr Vorhersage:
P = At+1PtAtT+1 + Qi1 (3.3)

Q ist die Kovarianz des normalverteilten Rauschens im Systedell, die meist
konstant bleibt, aber auch pro Iteration dynamisch anggpasden kannP ist die
Systemkovarianz.

3. Basierend auf der Unsicherheit der Vorhersage lasstisdBain-Matrix berechnen,
welche die Gewichtung der Messung bei der nachsten Akitealisg herstellt:

1

K1 =P H(@)" (H(&1) Py H(Z1)" + Ria) (3.4)

Die Gewichtung wird bestimmt durch das Verhéltnis zwisctienUnsicherheit der
Vorhersage und der Kovarianz des MesswertrauschBs@ie Matrix R kann,
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so wie@ im vorangehenden Schritt, ebenfalls pro Iteration unteesttiche Werte
zugewiesen bekommen, obwohl sie in vielen Implementiezagnstant ist.

4. Mit Hilfe von K erfolgt die Aktualisierung des Systemzustandes mit deeneu

Messungz;.1:
Ty = Xy + K (2o — h(2441))
~ ~ o (3.5)
Innovation

Die Innovation ist die im Darstellungsraum der Messwertgilgete Differenz zwi-
schen vorhergesagtem Systemzustand und den tatsachtiebhen Messungen.

5. Analog dazu wird auch die Systemkovarianz aktualisieetche nun die Unsicher-
heit Uber den neuen Systemzustand darstellt:

P, = (I - Kt-i-lH(jt—H))Pt—H (3.6)

3.6 Erzeugung einer neuen Karte

In Abschnitt 2.4 wurde ein Verfahren zur Initialisierungv@D-Merkmalen [MCDOG6] vor-
gestellt, das deren Position im Raum durch inverse Tiefes&m Strahl parametrisiert.
Verschiedene Vorteile dieser Technik fir den probabditen Ansatz, der hier entwickelt
wird, wurden bereits in Abschnitt 3.2.1 genannt.

Der wichtigste Vorteil ist, dass auch Punkte im Unendlichehdieser Parametrisierung
eine klare Reprasentation haben, die sich formell nichtdem‘normaler” Punkte unter-
scheidet. Es ist bekannt, dass ein Punkt im Unendlichen keiae Information zur Re-
konstruktion der Tiefe, wohl aber Information bezuglichh #meraorientierung liefern
kann! Die Parametrisierung mit inverser Tiefe erlaubt es, geri@seth Sachverhalt abzu
bilden, indem die Tiefe mit hoher und die Richtung mit geen¥arianz belegt werden
kann. Wenn sich die Kamera tber mehrere Bilder hinweg derktRugiter ndhert, ist es
maoglich, dass spéater eine Parallaxe entsteht - der Punktenalso aus dem Unendlichen

!Diese Tatsache wird in [MDO6] genutzt, um einen bildbasieiompass zu entwerfen.
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in eine reelle Tiefe wandern. Dieser Prozess lasst sicheflié/abbilden und ermdglicht
die dauerhafte Beobachtung weit entfernter Punkte.

Die sinnvolle Verarbeitung weit entfernter Punkte ist eort€il, der genau der Problem-
stellung dieser Arbeit zu Gute kommt: Das beschriebenee8ysbll langfristig fir den
Aul3eneinsatz tauglich sein. Hier werden vermehrt gro3éstabren in den Bildern ent-
halten sein als bei den besser erforschten Innenraum-$zenie Merkmale mit gro-
Beren Distanzen werden sogar eine besonders wichtige Suo#éen, da sie mit hoher
Wahrscheinlichkeit Gber langere Bildsequenzen hinwelgtlsar bleiben als nahe gelege-
ne Merkmale. Sie bilden also die Substanz natirlicher Madke selten reinitialisiert
werden missen und daher zur Stabilitat der Karte beitragen.

Die Implementierung der nun folgenden Herleitungen inieeamésprechenden Klasse wird
in Abschnitt 4.4 beschrieben.

3.6.1 Initiale Kameraposition durch kiinstliche Marker

Fur die initiale Erzeugung naturlicher Marker beim Stars &ystems muss eine Schat-
zung der Kameraposition bekannt sein. Wenn das gleicheMeh spater zur Reinitia-

lisierung einzelner Marker eingesetzt wird (siehe AbsttiB), kann diese Schatzung
als Systemzustand der parallel laufenden Kalman Filtéahzsabgegriffen werden. Die

Neuerstellung einer Karte findet aber statt, wenn das Systartet oder die Schatzung
der Kameraposition instabil geworden ist. In diesem Zu$&nd als einzige verlassliche
Daten die intrinsischen Parameter der Kamera vorhandene @feiteres Zusatzwissen
kann damit eine Rekonstruktion der 3D-Struktur nur bis ané @nbekannte Skalierung
erfolgen ([TV98, Abschnitt 7.4]). Fur den Einsatz in einemginented Reality System ist
es aber erforderlich, dass die Rekonstruktion Werte miefesetrischen Grof3en liefert.

Da fur das Verfahren keine bekannten Objektmodelle hemoggn werden sollen, die
eine metrische Festlegung ermdglichen, wird das Systelmattegu Beginn die Kame-
raposition mittels kinstlicher Marker bestimmen. Dazu dreur Schnittstellen zu den Bi-
bliothekenARToolkitund ARToolkitPlusentwickelt, die in Abschnitt 4 erlautert werden.
Experimente haben ergeben, dass dalbEioolkitPlustabilere Schatzungen der Kamera-
position liefert und kompaktere Marker erlaubt. Im Gegénga der Positionsschatzung
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Bild 3.6: Kameraaufnahme einer InnenszeneAfttlroolkitPludMarker.

in ARToolkitwurde beiARToolkitPlusdasRobust Planar Pos¥erfahren [SPO5] imple-
mentiert. Die Marker sind in beiden Fallen quadratischengeh-/WeilR3-Muster, die auf
ein Blatt Papier gedruckt und auf einer ebenen Flache in den&angebracht werden.
Ein Bild mit ARToolkitPlusMarker, das von einer Webcam aufgezeichnet wurde, zeigt
Abbildung 3.6.

ARToolkitPludiefert bei Auffinden eines Markers eimddodelviewMatrix in einem direkt
fur OpenGLverwendbaren, nach Spalten geordneten Format der Form

rin ro1 T3 0

M . T2 To2 T3z 0
ARToolkitPlus —

ri3 To3 T3z 0

te t, t. 1

Diese Matrix wird transponiert, um eine nach Zeilen geoterédatrix mit Rotation und
Translation der Kamera relativ zu dem detektierten Markeerhalten. Mit der transpo-
nierten Matrix lassen sich sofort Punkte ins Bild projizierwenn man von links mit einer
Matrix multipliziert, welche die intrinsischen Parametier Kamera enthalt. Die Umrech-
nung in Orientierung und Position der Kamera im Weltkooatlmsystem erfolgt wie in
Abschnitt 2.1 beschrieben.

Die Daten aus\RToolkitPluglefinieren ein Rechte-Hand-Weltkoordinatensystem, bai de
die z-Achse senkrecht auf dem Marker steht und nach vorne zedjtremdz- und y-
Achse genau in der 2D-Ebene des Markers liegen (Bild 3.8.Kaimera ist ebenfalls in
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Y A Marker—
Koordinatensystem

“wZ Kamera-
Koordinatensystem

Bild 3.7: Implizite Koordinatensysteme der Modelview-Matvon ARToolkitPlus

einem Rechtssystem gegeben, bei demzeiehse in der optischen Achse liegt und ins
Bild zeigt, so dass positive-Werte vor der Kamera liegen. DigAchse zeigt senkrecht
zur Blickachse nach unten und dieAchse folglich nach rechts. Dies hat den Vortell,
dass dieg;-Werte nicht gekippt werden muissen, wenn die Ubliche Zsdererung digita-
ler Bilder vorliegt, welche zum Inde die obere Zeile liefert. Einige Programme liefern
eine umgekehrte Zeilensortierung nach dem Einlesen vatd&ien. Dazu gehéren zum
Beispiel einige Funktionen dé€dpenCVBibliothek, wenn diese unter Windows gelinkt
wurde. In solchen Fallen muss man sehr vorsichtig sein, da tlanke-Hand-Systeme
entstehen. Die in Abschnitt 4.2.1 beschriebenen Klasselapselung dieser Funktionen
nehmen entsprechende Konvertierungen automatisch vor.

Um ein beliebiges Weltkoordinatensystem zu verwenden,sndies Transformation aus
dem Welt- in das Markerkoordinatensystem V@R ToolkitPlusberechnet werden. Diese
ist entweder in Form der Rotation und Translation von linttsran Form der Orientierung
und Position von rechts mit den weiteren Transformationemaltiplizieren.
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2 Erzeugung einer neuen Karte Keine laufenden

Schéatzungen 25
2.1 vorhanden N
) ha itialisi @ Erweitern der
Weitere Schatzungen Initialisierung Karte durch

benétigt neuer Schatzungen

F\V Laufende

2.0 Schatzungen
vorhanden

stabile Marker

keine stabilen
Schétzungen
vorhanden

stabile
Schéatzungen
vorhanden

Markerbasierte

Bestimmung der
Kamerapose

b\ 2.2 2.3 24
kein Vorhersage von Abgleich von Aktualisierung
Marker keine weiteren | Zustanden laufender Punktmerkmalen laufender
gefunden Schatzungen Schatzungen Schatzungen

bendtigt

Bild 3.8: Verfeinerung des Prozesses 2 “Erzeugung einezmearte”.

3.6.2 Ablauf der Neuerstellung

Die Verfeinerung des Prozesses zur Erzeugung einer neuda Kgigt das Zustands-
Ubergangs-Diagramm in Bild 3.8. Aus dem Prozess 0 “Ver&ubgi der Sensordaten”
(siehe Bild 3.2) steht bereits ein aktuelles Bild aus demeBstrom der Kamera sowie
eine Menge von SIFT-Merkmalen, die aus diesem Bild extraliarden, zur Verfigung.
Zunachst wird versucht, mit der BibliothéKRToolkitPlusinen gultigen Marker im Bild
zu detektieren und damit eine direkte Schatzung der Karnsitagn zu erhalten. Falls kein
Marker gefunden werden kann, wird der Prozess sofort beemdkdie nachste Iteration
eingeleitet. Falls noch keine oder nicht gentigend lauf&uig&itzungen von 3D-Markern
vorhanden sind, missen neue Schéatzungen initialisiedemgTeilprozess 2.1). Eine neue
Schatzung fur einen potentiellen 3D-Marker wird anhandaftéwellen Kameraposition im
Weltkoordinatensystem und je einer 2D-Bildposition eiS#sST-Merkmals erzeugt, indem
eine sinnvolle initiale Belegung der Parameter fur die isedliefe auf dem Sichtstrahl be-
rechnet wird. Diese Initialisierung wird im nachsten Absichim Detail beschrieben.

Mit den implementierten Softwarebausteinen ist es sowdiglioh, alle Schatzungen in
einer Kalman Filter Instanz zu verwalten, als auch fur jeclgg®ung eine separate Instanz
anzulegen. Im Folgenden werden diese unterschiedlichahdden alsEinzel-Instanz-
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und Multi-Instanz-Methoddezeichnet. Die Verwaltung in einer einzigen Filteringtan
fuhrt insbesondere dazu, dass filMarker eine gemeinsame Systemkovarianzmatrix der
Grol3e6n x 6n gefuhrt wird, welche samtliche Korrelationen zwischen Bemponenten
der einzelnen Marker abbilden kann. Damit I&sst sich etk@aren, wenn zwei Merkmale
in einer Ebene der Szene liegen und deshalb korreliereardhtigs erhoht sich der Be-
rechnungsaufwand pro Iteration deutlich: Die Gesamtzaklaeffizienten bei der Einzel-
Instanz-Methode betragt das Quadrat der Anzahl an Koetftearebei der Multi-Instanz-
Methode. Fur eine Matrixmultiplikation sind bei der Variammit getrennten Instanzen
62 - n Einzelmultiplikationen nétig, wéahrend bei der Einzeltarsz-Method€6 - n)? be-
rechnet werden. Es sind pro Kalman Iteration nattrlich mehMatrixmultiplikationen
notwendig. Die Modellierung der vollen Kovarianz durch Hiezel-Instanz-Methode er-
fordert also einen Wechsel von linearem zu quadratischefwand beztiglich der Anzahl
von Markern. Dartber hinaus ist die dynamische Skalierwergdilman Filter Matrizen
bei hdufigem Hinzufiigen und Entfernen von Markern sehr anfiigg wie im Kontext der
Implementierung in Abschnitt 4.4 noch erlautert wird. Ehtsidend ist also der mogli-
che Vorteil durch die zusatzlich verfigbaren Korrelatiojger im Experiment festgestellt
werden kann.

Ab der zweiten Iteration sind laufende Schatzungen vorbandie aufgrund von SIFT-
Merkmalen aus dem nachsten Bild aktualisiert werden kénimediesem Fall wird eine
Iteration des Erweiterten Kalman Filters durchlaufen, d@tn die Schatzung realisiert
wird. Nachdem die Schéatzung aufgrund der neu eingeleseaerekaposition vorherge-
sagt wurde (Teilprozess 2.2), werden in der Liste neuer-MEfkmale Korrespondenzen
zu den laufenden Schatzungen gesucht. Hierzu ist es erioigjeadie Deskriptoren der
Merkmale bei der Initialisierung zusammen mit den Sch&eanabzuspeichern. Sofern
eine Korrespondenz zu einer laufenden Schatzung ermitette, kann mit der Bildposi-
tion dieser neuen Beobachtung ein AktualisierungssategtKalman Filters durchgefihrt
werden (Teilprozess 2.4). Hier kann die Schatzung drdstischbessert werden, wenn es
gelingt, die Qualitat der Korrespondenz als Verlasslighdker Messung mit einflie3en zu
lassen.

Nach Durchlaufen mehrerer Zyklen sollten sich erste Sciméfzn als stabil erweisen. In
diesem Fall kbnnen die 6-dimensionalen Reprasentatioriemvarser Tiefe in einfache
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3D-euklidische Reprasentationen umgerechnet und alglicagiMarker in die Karte ein-
gefugt werden (Teilprozess 2.5). Die Stabilitat einer $anindg lasst sich auf verschiedene
Weisen feststellen: Durch das Alter der Schatzung, durelddhe der zugehdérigen Kova-
rianzen, und durch die Kontinuitat aufeinander folgendd#ré®zungen. Hier sind umfang-
reiche Experimente notwendig, da entsprechende Schwed\sehwer festzulegen sind.
Erste Ergebnisse werden in Abschnitt 5.2 beschrieben.

3.6.3 Initialisierung nach erster Beobachtung

Im Gegensatz zu den Ausfuhrungen in [MCDO06] wird hier diee@tierung der Kamera
nicht als unsicherer Parameter des Systemzustandesysatgl&onstante behandelt. Die
Kameraposition hingegen bleibt Teil des Systemzustanidesie den Ursprung des Strahls
darstellt. So hat der Erweiterte Kalman Filter die Mdglieltkauch die Strahlrichtung zu
justieren.

Die Beobachtung eines Punktmerkmals definiert eine Eidsdtung zwischen der zuge-
hdrigen Position im Weltkoordinatensystem und der Kames#jon, die aus dem voran-
gehenden Teilprozess als Schatzung vorliegt. Die Insiediung der Schatzung nach einer
solchen Beobachtung lasst sich als FunkgonR® — IR® formulieren:

'!)(727 H, v, pmzn) = (’ﬁxa ’fya f’za 97 ¢a ﬁ)

Hierbei bezeichnet die geschétzte Position der Kamera im Weltkoordinatersygtund

¢ den Dreh- und Kippwinkel der Halbgeraden yhdie inverse Tiefe der geschatzten 3D-
Position auf dem Strahl. Das Dachsymbol deutet an, dasslesisi Schatzwerte handelt.
Die Herleitung der Funktiom lehnt sich eng an [MCDO06] an, wird im Folgenden jedoch
starker konkretisiert.

Zunachst lasst sich ein Vekté” bestimmen, der im Kamerakoordinatensystem vom op-
tischen Zentrum in Richtung des beobachteten Punktes Miigtler Bildposition(u, v)
erhalt man diesen Vektor, indem man die Tiefe 1 annimmt. Bastat man den auf das
Kamerakoordinatensystem bezogenen Teil der Projektieictging (2.3) in (2.5) ein:

S fo S e DS fy Y ey

pC p¢
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Bild 3.9: Ermittlung von Drehwinke# und Kippwinkely zu einem Vektoth.

Mit p¢ = 1 erhalt man den Vektor in Kamerakoordinaten

K—Cax

C _ V—Cy
h™ = 7,

Dieser Vektor muss in das Weltkoordinatensystem umgeetalarden. Da es sich um
einen Richtungsvektor handelt, ist die Translation unaible und es genigt

h};v 7”11(?,;01') + T21(;;Cy) + 731

N e e R S
h™ = hy =R -h” = fa + fy =+ T
hZV 7‘13(?1—01) + 7"23(;?!—07;) + 733

Im Gegensatz zu dem Verfahren in [MCDOG6] wird in dieser Arloi¢ Radialverzerrung

der Kameralinse nicht modelliert, wodurch sich das Vegahrereinfacht. Am Fraunhofer
Institut fir angewandte Informationstechnik liegen Ertatgen vor, dass die Radialver-
zerrung der verwendeten Kamera nicht sehr hoch ist und hsh#@ernachlassigt werden
kann.

Zur Parametrisierung voh"” in Kippwinkel ¢ und Drehwinkeb muss eine Umrechnung
mit dem Arcustangens erfolgen. Zur Veranschaulichung @ee@nung sind die entspre-
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chenden rechtwinkligen Dreiecke in Bild 3.9 eingezeichfet

( 0; ) _ ( arctan (hZV,,/thQ —l—hZVQ) ) (3.7)

Gi arctan (hW hW)

y o

Der Wert fur den fehlenden sechsten Parameter der Schatdenglie Tiefe auf dem
Strahl codiert, wird schlief3lich auf die Halfte des gultiggereichs festgelegt. Der gtiltige
Bereich reicht vom Punkt im Unendlichen bis zur minimalestBnzd,,,;,,. Als inverse
Tiefe ausgedruckt, erstreckt sich der Bereich also ygn= 0 bis p,.in = 1/d - Die
Halfte des gultigen Bereiches liegt damit bgi = p,.;,/2. Damit steht die zu Beginn
dieses Abschnitts genannte multivariate Funkgoiest:

'f’m :&1 T T
Py 7 j Ty
~ fz '3)3 z Isz
= = 3.8
Y U Ua L arctan (hZV, NI hZW) (38)
v Ys v arctan (h)", hY)
Pmin gﬁ Pmin ,50

Bei der Initialisierung eines Markers ist es wichtig, diet¥ein der Systemkovarianz-
matrix des Filters richtig zu setzen. Die unkorrelierteru@tvarianzen fur die sechs Di-
mensionen werden der Kovarianz des Messwertrausciigrentnommen. Lediglich der
sechste Parameter, die inverse Tigferhalt einen abweichenden Wert: Die Unsicherheit
nach der initialen Schatzung in Bezug auf die Tiefe erstremh namlich tber den ge-
samten gultigen Bereich der Halbgeraden. Da die Unsiciternien Kontext des Kalman
Filters als Gaussverteilungen modelliert sind, kann mah diese als Gausskurve vor-
stellen, deren Mittelwert in der Mitte des gultigen Bereaidiegt, und deren Varianz auf
der einen Seite bis zur minimalen Tiefe, auf der anderere ®&stzum Punkt im Unend-
lichen reicht. Daher wird die Grundvarianz der sechsten gamente mit der Halfte der
geschatzten inversen Tiefe initialisiert, d. h. mjt;, /4.

2In [MCDOS] ist fiir die Berechnung vo# die Formelarctan(—h., /h2 + h2) angegeben. In dem
Dreieck, das durch, undh aufgespannt wirde, liegt der rechte Winkel jedoch so, daséutustangens
nicht in dieser Form angewendet werden kann.
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Auf diese Weise entsteht eine Diagonalmatrix, welche dierédationen zwischen den
einzelnen Parametern nicht bericksichtigt. Insbesondiar&ipp- und Drehwinkel sind
jedoch stark voneinander abhangig. Die neue Kovarianbmaird daher von links und
rechts mit der Jacobi-Matrix der Funktignmultipliziert, d.h mit einer weitere6 x 6-
Matrix der Form

Ofy Ofy OF, Op Ov Op

J:<@ o9 9y 99 09 @)

Nach Betrachtung von (3.8) sieht man leicht, ddsaur vier komplexere Ableitungen
enthalt:

100 0 0 O
010 0 0 O
001 0 0 O
Jzoooaﬁsamo
on o0

gy O
000 2 % g
000 0 0 1

Dabei gilt

hmerhW.m
731 hW2_|_hW2_thfw Y fax
T STy

ofu hY? 4+ WV + hi”
e BV I 4V 22
T32 W2 w2 _ W % fy Y fy
8@3 _ fy h:B + hy hZ /h¥/2 _,’_h:‘g/v2
o hY? 4+ hV? + hi?
Ogs _ MR by
op hY
N W r Wr
o hy flj - hy f%

o R+ RV

Bei Verwendung der Einzel-Instanz-Methode (Abschnitt3.6&tellt sich zusatzlich die
Frage, wie mit der Systemkovarianzmatrix beim Hinzufigad uéschen neuer Schét-
zungen zu verfahren ist.

Zunachst wird der Fall auftreten, dass eine neu initialisi&chatzung zu einem beste-
henden Filter hinzugenommen wird. In diesem Fall sind ditgaien Kovarianzen in den
entsprechendef x 6-Teil der Systemkovarianzmatrix einzutragen. Der relsdlideil der
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Matrix sollte davon unberuhrt bleiben. Daraus ergibt sichpeaktisches Problem: Wen-
det man die Aktualisierung auf die a posteriori VariaAzan, so werden die Eintrage
Uberschrieben, falls sich der Filter gerade zwischen \fsdge und Aktualisierung befin-
det. Wendet man sie auf die a priori VariaRzan, erhalt man umgekehrt Seiteneffekte,
falls der Filter zwischen Aktualisierung und VorhersagehstIn dieser Arbeit wurde das
Problem geldst, indem das Hinzufligen nattrlicher Markemach dem vorangehenden
Aktualisierungsschritt zu Beginn einer Iteration, also @er Vorhersage, stattfinden darf.
Dazu enthalten die implementierten Klassen ein Attribudién Zustand, in dem sie sich
befinden. Die Methode zum Hinzufligen eines Markers wird nucligefuhrt, wenn sich
der Filter im korrekten Zustand befindet.

AulRerdem muss eine Anpassung der Systemmatrizen erfalgem eine Schatzung aus
dem Systemzustand zu l6schen ist. Das wiirde gemal Bild J&8ilprozess 2.4 erfol-
gen, falls beim Abgleich in Teilprozess 2.3 mehrfach keirmr&spondenzen gefunden
wurden oder die Unsicherheit des Markers zu hoch wird. Digr&ge in der System-
KovarianzmatrixP sind in dem Fall nur noch teilweise gultig. Fir einen Markaftessen
Parameter sich im Systemzustand an der Stglleis 6 + 5 befunden haben, enthalten
alle Eintrage in den Spalte®y bis 6; + 5 und den Reihe: bis 6i + 5 korrelierte und
unkorrelierte Information, die sich auf den Marker bezi€hiese Eintrdge missen streng
genommen zurlickgesetzt werden. Ebenso beziehen sickdgritr der Systemrauschen-
KovarianzmatrixQ und der Messwertrauschen-Kovarianzmatian entsprechenden Po-
sitionen auf die ungultige Schatzung. WeRrnund @ nicht dynamisch angepasst werden,
ist hier jedoch keine Korrektur notwendig.

Eine entstandene “Licke” in den Systemmatrizen bleibt gadein Problem: Sie wird
weiterhin durch die Kalman Iterationen verarbeitet undmim wenn auch in geringem
Malie - eine statistische Funktion ein, da sie Ressourcerfusgieich von Korrelationen
bereitstellt. Es sollte also vermieden werden, Schatauegsatzlos aus einer Filterinstanz
zu léschen. Das lasst sich erreichen, indem bei Verwendangitzel-Instanz-Methode
jede geléschte Schatzung simultan durch eine Neu-Irsitgling ersetzt wird.
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3.6.4 Linearisierung der Messwertgleichung

Das Systemmodell zur Schatzung der Position natirlichek&étanittels inverser Tiefe
beinhaltet zwei unterschiedliche Raume flr die Reprasientaon Systemzustanden und
Messwerten. Damit fur den Kalman Filter die Innovationigi€3.5)), also die Differenz
zwischen der Vorhersage des Systemzustands und der dalgariden tatsachlichen Mes-
sung, berechnet werden kann, ist eine Umrechnung der Zlestamschen diesen beiden
Raumen notig. Die Umrechnung eines Systemzustands in desswert ist durch die
Messwertgleichung (3.8) gegeben. Zur Berechnund3den-Matrix ist jedoch die umge-
kehrte Berechnung in linearer Form nétig, obwohl die Mestyleichung zwei nichtli-
neare Komponenten enthalt. Aus diesem Grund ist fur diet3ehg eine Linearisierung
notwendig, die im Erweiterten Kalman Filter durch ihre er$aylor-Néherung realisiert
wird. Dazu ist die Jacobi-Matrix der Messwertgleichung dddm.

Zur Berechnung des Punktes in Weltkoordinaten ist zunatiestymrechnung in eine
3D-Euler-Reprasentation notig. In Gleichung (2.6) wurdesd Umrechnung unter Ver-
wendung der Funktiom (6, ¢) angegeben, die nun ausnotiert werden musstellt den
Richtungsvektor dar, der durch Dreh- und Kippwinkel definigt. Fir den Vektor ergibt
sich bei Annahme der Lange 1

cosf - cos o
m(0,¢9) = | cosf-sing
sin 6

Somit erhalt man aus der Strahlreprasentation den Punkeltk@érdinaten

Py Ty 1 f‘m—i-%cosé-cosé

PV = | =17 +-m(0,) = fy—ir%cosé-siné
. p ] o
pZV T2 rz+%-sm9

Die Messwertgleichung ist fiir Schatzungen naturlicher Marker eine multivariate Funk-
tion der Formh : R® — IR*". Sie lasst sich notieren als Vektor van nichtlinearen
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Funktionen der Form, : R — IR:

T

h#l ( Tay Tyr Ty ‘91 le P1 )
R . T
h'/l ( Tay Ty Tz 91 ¢1 P1 )

N N T
hﬂn ( /f’SCn fyn /f’Zn 977/ ¢77/ p\n )

N N T
hVn ( /f:xn fyn /f’zn 971 ¢n Ib\n )
Der Vektor enthéalt Paare aquivalenter Gleichungey undh,,, die jeweils die Projektion
einer solchen Schétzung ins Bild darstellen. Jede Gleghritet sich aus der Projektion

(2.5) ab, erfullt also

Py fab§ 4 capt

h, = =
. ¥ g
 felrup) Frepy A rspl ) A ca(rapy A raap,) + raspl +t.)
raipy +raepy + raspl + i

pY ¢
fy(raipl + roap) + rospl +ty) + ¢y (raip) + raop;) +r3spl + 1)
raipy + r32py + Taspy +t.

Die Jacobi-Matrix hat die Form

Pu g 0 0
oy1 :
Ohyuy Oy Ohy 0 0 0
0 0 o oYn 0 :
ohy. oh o gl Oy g 0
ayl 5?/2 e ayn 88},{!2 :
. . . . o v
: : : : = 0 o 0 . 0
Bhun ah,u,n 8h#n .
P N ' oh,
Un, vn Un Hn
e v alRER e 0 o 0 ... 53?"
0 o 0 ... WV”

Es handelt sich letztlich um zwei mal sechs Ableitungenjadieils fir;, undr sowie pro
Marker leicht voneinander abweichen. Die Ableitungen sma\nhang in Abschnitt B.1
im Einzelnen aufgefuhrt.
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Bei der Berechnung der Jacobi-Matrix kann ein Problem ehé&st, wenn die geschéatzte
Position auf dem Strahl in das optische Zentrum der Kaméitadann dann ist die Pro-
jektion nicht definiert. Konkret wird dieses Problem, wenmah p$ geteilt wird - dieser
Wert betragt dann Null. Dieser Effekt kann verschiedeneathien haben. Angenommen,
die geschatzte Position des Markers im Weltkoordinatdasysowie die geschatzte Po-
sition der Kamera waren anndhernd korrekt. Dann kann miakieiellen Kameraposition
keine Beobachtung des Punktes erfolgt sein, da er nichtbsicist. In diesem Fall ware
also die Beobachtung, genauer gesagt die Zuordnung des\M&Fmals, falsch.

Es kdnnte aber auch sein, dass die geschétzte Position dksrMian Weltkoordinatensy-
stem falsch ist. In diesem Fall ware es sinnvoll, vor dem Aksierungsschritt des Kalman
Filters die Varianz des Systemrauschéhsehr hoch, die Varianz des Messwertrauschens
R dagegen sehr niedrig zu setzen. Auf diese Weise wirde disuMgssehr viel starker
bei der Aktualisierung berticksichtigt als das Systemmniodel

Zuletzt kdnnte aber auch die geschéatzte Position der Kastaravon der realen Position

abweichen. Dann mussten auch die Schatzungen weitererelpaditionen das gleiche

Problem zeigen. Dieser Fall ist jedoch sehr unwahrsclobinda die Schatzung aus dem
markerbasierten Tracking MR ToolkitPlusstammt.

Es ist schwierig, die genannten Félle automatisch zu wtterden. Die Implementierun-
gen, die fur diese Arbeit vorgenommen wurden, reagiereremém kontrollierten Ab-
bruch des Systems zur Laufzeit. Wahrend der Experimentdeniboftware ist dieser Fall
bisher nicht aufgetreten.

3.7 Schéatzung der Kameraposition

Wenn eine Karte mit einer ausreichenden Anzahl stabildirhelter Marker zur Verfi-
gung steht, kann das System die Kamerabewegung ohne Vamgkdnstlicher Marker
rekonstruieren. In dem Fall wird der in Bild 3.2 rechts eirgjehnete Zyklus durchlaufen.
Die Rekonstruktion wird durch den Prozess 3.1 “Schatzunéldmeraposition” realisiert,
der in diesem Kapitel detailliert beschrieben wird. Diegliet laufende Reinitialisierung
naturlicher Marker wird im folgenden Abschnitt 3.8 behadhde
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3.1 Schatzung der Kameraposition
ungultige Marker nicht gentigend
vorhanden Marker vorhanden

212 214

Glltigkeitspriifung Ldschen von
nicht alle von Markern Markern
Korrespondenzen

gefunden nur

giiltige Marker geniigend @
vorhanden Marker
vorhanden

1

2.1.0 211 213
Vorhersage der Abgleich von Schétzung der wahr-
neuen Kamerapose Punktmerkmalen alle scheinlichsten neuen
Korrespondenzen Kamerapose
gefunden

Bild 3.10: Verfeinerung des Prozesses “Schatzung der Kaposition”.

Dem gesamten Prozess liegen zwei zentrale Annahmen zu &radachst wird voraus-

gesetzt, dass die naturlichen Marker in der Karte zu stadtgekten in der Welt gehdren

und demnach selbst keiner Eigenbewegung unterliegen. Elsangenommen, dass je-
de Veranderung ihrer Projektion im Bild durch die Bewegueg lidamera verursacht ist.

Marker, die diese Voraussetzung verletzen, weil sie belispeise auf einem beweglichen
Gegenstand detektiert wurden, verursachen Fehler in denmiR&uktion.

Als zweite Grundannahme wird vorausgesetzt, dass die ttatang der Kamera zu jedem
Zeitpunkt bekannt und korrekt ist. Diese Annahme wird d;fidlenn der verfligbare Iner-
tialsensor, so wie im Datenblatt angegeben, stabile Daéarti und diese durch Montage
und préazise Kalibrierung fehlerfrei in das Kamerakoortenaystem transformiert werden
konnen. Erste Versuche und Erfahrungen mit d&ens MTysind in Abschnitt 4.2.2 im
Kontext der Implementierung aufgefihrt.

Bild 3.10 liefert die verfeinerte Darstellung einer Iteoat zur Schatzung der Kamerapo-
sition als Zustands-Ubergangs-Diagramm. Wie auch in Re2e'Erzeugung einer neu-
en Karte” wird hier implizit eine Iteration des zu Grundegemnden Erweiterten Kalman
Filters durchlaufen. Dabei erfolgt die Pradiktion in Tedpess 2.1.0 und die Korrektur
in Teilprozess 2.1.3. Diese beiden Verarbeitungsschergeben sich direkt aus der Mo-
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dellierung des Erweiterten Kalman Filters, der im folgamnédschnitt 3.7.1 beschrieben
wird.

Die Ubrigen Prozesse dienen dazu, die aus dem aktuellereiitdhierten Punktmerk-

male abzugleichen und auf fehlende oder ungiiltige Kormesd@azen zu reagieren. Der
Abgleich von Punktmerkmalen erfolgt grundsétzlich Gben deklidischen Abstand der
in Abschnitt 3.4.2 beschriebenen Deskriptoren. Den natieh Markern wird deshalb der
Deskriptor des Punktmerkmals zugewiesen, aus dem sialisigrt wurden. Der Abgleich

wurde durch die KlassBointFeatureMatcher implementiert, die in Abschnitt 4.3

vorgestellt wird. Es lassen sich zwei Strategien der Zuandrwéahlen:

e Bei derZuordnung der besten Korrespondemizd zu einem Marker in der Karte
das Punktmerkmal mit dem kiirzesten euklidischen Deskapgiand zum Marker
ausgewahlt.

e Bei derZuordnung eindeutiger Korrespondenaeind ebenfalls das Merkmal mit
dem kirzesten euklidischen Deskriptorabstand selejjgeidch nur dann, wenn der
Abstand der potentiellen zweitbesten Korrespondenz idawgthlechter war. In Ex-
perimenten hat es sich als brauchbare Grenze erwiesen deeeskriptorabstand
der besten Zuordnung 90% oder weniger des Abstandes debeatein Zuordnung
betragt.

3.7.1 Modellierung des Erweiterten Kalman Filters

Das Modell des Erweiterten Kalman Filters, das hier zur Sty der Kamerabewe-
gung entwickelt wird, orientiert sich in vielen Punkten amdin [DMMO3] vorgestellten
SLAM-Verfahren. Der Systemzustand hat fiilMarker in der Karte die Dimensidi+3n:

T T
:I:z(wv Yy ... yn) :<t v Y ... yn>

Hier bezeichnet = (¢, ¢, t, ) die Translation der Kamera, = (v, v, v, ) die
Richtungsgeschwindigkeit der Kamera upd = ( y;, y;, v;. ) die Marker in 3D-
euklidischer Reprasentation. Es wird bewusst die Traeslahicht die Position, model-
liert, da auch fir die Messwertgleichung die Translatiorahgezogen werden muss. Bei
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Verwendung der Position wéare ansonsten in jeder Ilterafio® @mrechnung gemal 2.2
erforderlich.

Die Orientierung der Kamera ist nicht Teil des unsicherest@yzustandes, da sie ge-
mal3 der oben getroffenen Annahmen bekannt und korrekiesivil stattdessen in jeder
Iteration direkt als Koeffizient der Messwertgleichungejes So kann gleichzeitig die
Modellierung der Winkelgeschwindigkeit entfallen, dier Abbildung von Veranderun-
gen der Orientierung in der Systemulbergangsgleichungeratiy ware. Die Systemiber-
gangsgleichung bleibt so linear und verbessert die Eidgetiten des Filters gegentuber
einer nichtlinearen Variante.

Da die Markerpositionen laut Annahme konstant sind, ehthélSystemiibergangsmatrix
A nur in dem linken oberefi x 6-Ausschnitt relevante Eintrdge. Man kann daher eine
Partitionierung vornehmen:

vaw’u vayl ct vayn
Aylwv Aylyl cee Aylyn

Lip1 = ) . . c Ly (39)
Aynwv Ayny1 et Aynyn

Hierbei gilt fir die rechte untere Partition, dass alle feitrizenA,,,,, Einheitsmatrizen
der GroRRe3 x 3 sind. Die Ubrigen Eintrage in dieser Partition sowie alg,, und A,
sind Nullmatrizen. Fur die PartitioA,, .., gilt

Loy = Az,z, * Ty,
Lorin 1 00 At 0 0 o,
Lypin 010 0 At O Ly,
bops B 001 0 0 At t.,
Vgyir 000 1 0 O Vg,
Vyyiy 000 0 1 Uy,
Vzpin 0O 00 0 O Vs,

At ist das Zeitintervall zwischen der aktuellen und der voedrenden Iteration. Ein Zu-
standsiibergang besteht also darin, die Kameratranskaiitoter Translationsgeschwin-
digkeit geman der verstrichenen Zeit anzupassen.
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Die Translationsgeschwindigkeit selbst bleibt im Modelhachst konstant. Da das jedoch
nicht der Realitat entspricht, enthélt das Rauschen desi@ysodells {v) eine unbekann-
te Beschleunigung. Diese Beschleunigung fuihrt zu einer Verdnderung der Bygte
schwindigkeit und der Kameratranslation mit einem additiVaktorV = a - At. Der
zugrunde liegende Prozess lautet also

Loy = fo (( Ty, ay )T) (3.10)

A2 0 0
0 A2 0
a
0 0 At “
Aw, X,y Lo + 311
o " P At 00 by (3.11)
0 At 0 @z
0 0 At

Das Rauschen des Systemmodallsvird nicht explizit in den Kalman-Gleichungen be-
ricksichtigt. Stattdessen beeinflusst die Kovari@hdieses Rauschens in jeder Iteration
die Systemkovarianz, welche sich schlief3lich auf die Alksierung des Systemzustandes
auswirkt.

Q ist in Kalman Filtern als normalverteiltes Gaussrauschangasehen und wird meist
konstant gesetzt. Um eine prazisere Modellierung der warigtlen Beschleunigung zu
erreichen, wird in [DMMO3] eine dynamische Anpassung ¥@nn jeder Iteration vor-
geschlagen. Dazu wird eine konstante Grundkovarianz dete®yauschenpk, als Para-
meter des Verfahrens gewahlt, die in jedem Schritt von lurkd rechts mit einer Matrix
multipliziert wird, welche sich aus der Ableitung der Gleimg (3.10) nach der unbekann-
ten Beschleunigung ergibt. Fir das hier gewahlte Modell hiel3e das

of, . of,"

Q oa oa
Damit erreicht man eine dynamische Verdnderung der Syatesuhen-Kovarianz, die
vom Einfluss der unbekannten Beschleunigung auf das Systeémgt. Die Belegung der

3Hier wird das Quadrat der Zeitintervalle verwendet, da zimere die Beschleunigung selbst pro Zeit
berechnet wird, um die Geschwindigkeitsveranderung zalen Diese Verdanderung wirkt zusétzlich pro
Zeit auf die Kameraposition ein.
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Grund-KovarianzP, ist dann kritischer Parameter fir die Veranderungen in dané&ra-
bewegung. Hohe Werte iR, ermoglichen die Abbildung starker Bewegungsschwankun-
gen, fihren jedoch gleichzeitig zu einer starken ZunahméJdsicherheit im System. In
einem solchen Fall sind sehr gute Messwerte mit entspreopernngen Varianzen notig,
um das System stabil zu halten. Auf der anderen Seite erewikigine Werte inP,, sehr
glatte Bewegungen, ermdglichen aber ein stabileres Syatern bei relativ unsicheren
Messwerten.

Zur Umrechnung von Systemzustédnden in eine Reprasentsdviesswert ist die Pro-
jektion der 3D-Marker anhand der aktuellen intrinsisched axtrinsischen Kamerapara-
meter notwendig. Multipliziert man die Projektionsgleicty (2.3) aus und Ubernimmt die
Terme in die perspektivische Division (2.5), so erhalt rhan

W
P
Py Jarin + Carst fari2 + sz [z + sy fals + it p;ﬂv
p5 = Jyrar +cyrar fyroo +cyraa fyres +cyras fyty + oyt p?/v
pY 31 732 733 L. i
Dy
P11 P12 P13 Pua W
- D21 P22 P23 P24 Zév
P,
T3i T3z T3z s 1

Daraus entstehen zwei Gleichungen zur Berechnung derd®ooj€,., ») der Marker im
Bild. Gleichzeitig lasst sich die Translatigre, ¢, t, ) auflosen durch die Summe aus
der Translation in der vorherigen Iteration und der Traistggeschwindigkeit entspre-
chend der ZeitAt.®> Man erhalt dann

h. (:B) o Jate+fz Atve+cotz4ce Atvz+yi, p11+Yi, P12+Yi. P13
0 e e+ Arvz+131Yi, H732Yiy TT33Yi

h‘ (m) N p— fyty+fyAth+Cytz+CyAtUz+yizp21+yiyp22+yizp23
w T te+Atvz+731Yi, T732Yiy T733Yi,

und

“Die zweite Zeile dient nur der Vereinbarung der Abkirrzungeriiir die folgenden Ausfiihrungen.
5Da die Gleichung hier noch nicht in Bezug zu einer Iteraties Balman Filters gesetzt wird, entfallen

der Ubersichtlichkeit halber die Indizierungen fur dierdtigon. Durch die Auflésung der Translation waren
ansonsten alle Komponenten vbandv mit ¢ — 1 stattt zu indizieren.
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Die Messwertgleichung ist die nichtlineare multivariatenktion

h(x) muss auch hier fur die Verwendung im EKF linearisiert werd2ie Jacobi-Matrix
hat die Form

Op Om Om O
ot ov oy1 U Oyn
v v On eI
ot ov Jy1  °° Oyn
Opin Opn  Opn Opn
ot ov oy U Oyn
Ovn  Oun  Oun Oun,
ot v oyr 7 Oyn

Die partiellen Ableitungen werden immer in einem fixen Puygdildet. Dieser fixe Punkt
ist die aktuellste verfiigbare Schatzung des Systemzustab®s muss allerdings beach-
tet werden, dass zur Berechnung der Matrix die Translatervdrangehenden Iteration
verwendet wird, damit die darin enthaltene Translatioesgeindigkeit explizit wird.

Fuhrt man die Ableitungen aus, so ergibt sich unter der Vieduag der zuvor eingeftuhr-
ten Abkilrzungen fur die Projektionsgleichung die in AbstthB.2 angegebene Matrix.
Zur vereinfachten Darstellung werden dort die Zahler gnmit n,,, (n wie numeratoj
und die Nenner mit,,, (d wie denominatoy abgekdirzt; analog dazy,, undd,, .

3.7.2 Initiale Kovarianz

Das Verhalten des Systems wird stark davon abhangen, wiaitiede Systemkovarianz
P gesetzt wird. Bei der Initialisierung sind die Werte auf é&ruptdiagonalen der Ma-
trix interessant, d. h. die unkorrelierten reinen Variander Parameter. Initiale Werte fur
Translation und Translationsgeschwindigkeit lassenaiushdem initialen Systemzustand
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ableiten. Dieser wird durch den Prozess 2 “Erstellung emeeren Karte” festgelegt, wo

beide Werte durch markerbasiertes Tracking berechnetemeihtsprechend sollten die
ersten sechs Werte auf der Hauptdiagonalen mit einer \abielegt werden, die dem Feh-
ler in der Rekonstruktion voARToolkitPlusentspricht. Als sinnvoller Wert bestétigte sich
in ersten Versuchen eine Abweichung in der GréRR3enordouitg1.

Die initialen Kovarianzen fur die natirlichen Marker sefitdirekt aus den Kovarianzen
des Filters berechnet werden, mit dem sie initialisiertdear (siehe Abschnitt 3.6.3). Da
dort jedoch eine 6-dimensionale Parametrisierung bemutdt ist eine Umrechnung der
Kovarianzen in die dreidimensionale Parametrisierungvantlig. Eine sinnvolle Konver-
tierung erhalt man tber die Jacobi-Matrix der Funktion \,2s&nn man diese von links
und rechts mit der Kovarianz des Markers in 6-dimensiorRégametrisierung multipli-
ziert. So entsteht aus dék 6-Matrix wieder eine giltige Kovarianzmatrix der GroRe 3
unter Berucksichtigung der Eigenschaften der ursprihghdarstellung.

3.7.3 Vereinfachte Variante

Das Verhalten des soeben beschriebenen Erweiterten KéitenModells ist komplex.
Um stabile Ergebnisse zu erzielen, ist eine moéglichst ex&knstellung der Systempa-
rameter notwendig, insbesondere der initialen SystemiavaP, der Systemrauschen-
Kovarianzmatrix@Q und der Messwertrauschen-Kovarianzmatix In einer ersten Im-
plementierung divergierte das System je nach Einstellehgschnell. So muss zum Bei-
spiel abgebildet werden, dass die Positionen der Markeveitestgehend konstant anzu-
nehmen sind, wahrend sich die Kamera stark bewegt. In Expeten kam es aber vor,
dass die reale Kamerabewegung im Systemzustand auf einegBeag der Marker abge-
bildet wurde. Die Reaktion des Systems auf verschiederani&dereinstellungen sowie
verschiedene Rauschanteile in den Sensordaten sollte idahéglichst eingeschréankten
Szenarien simuliert werden, um die Zusammenhange besserstehen.

Daher wurde zunéachst eine vereinfachte Implementieruadvilells vorgenommen, in
der die Markerpositionen nicht Teil des Systemzustandes $damit reduziert sich der
Systemzustand auf den 6-dimensionalen Vektgrder nur die Kameraposition und die
Translationsgeschwindigkeit beinhaltet. Fiir die Messgleichung bedeutet diese Ande-
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rung, dass die 3D-Koordinaten der Marker nun als konstantdfkienten einfliel3en und
nicht mehr im Ursprungsraum der Funktion liegen. Als lingarte Messwertgleichung
H kann die linke ober& x 6-Matrix aus (B.2) verwendet werden. Die Zustandsuber-
gangsgleichungi reduziert sich auf die linke obefex 6-Matrix von (3.9).

Dieser vereinfachte Filter wurde in der KlasS8ameraPoseEkf implementiert, die in
Abschnitt 4.4 beschrieben wird. Einige Experimente dazd si Abschnitt 5.3 aufgefuhrt.

3.8 Reinitialisierung nattrlicher Marker

In den vorangehenden Kapiteln wurden beide in Bild 3.2 daediéen Zyklen beschrie-
ben: Der linke Zyklus dient der Erzeugung einer neuen Kaaténicher Marker unter
Zuhilfenahme eines markerbasierten Trackingverfahagrs,echte Zyklus zur Schatzung
der Kameraposition mittels dieser Karte. Beide Prozessslyeiten in einer Iteration die
gelieferten Sensordaten und stellen Instanzen eines terntezi Kalman Filters dar.

Noch nicht beschrieben wurde der Prozess 3.2 “Reinitalisig naturlicher Marker” in
Bild 3.2. Dieser Prozess dient dazu, parallel zur SchatzlergKameraposition einzel-
ne natirliche Marker neu zu initialisieren. Die Reinitsadirung erfolgt unabhangig von
der Schatzung der Kameraposition, obwohl sie die gleicters@&daten zur Verfigung
gestellt bekommt. Eine Iteration des gesamten in Bild 3chtedargestellten Zyklus ist
daher erst dann beendet, wenn beide Prozesse - 3.1 und 3g2scalbssen sind. Das
Zustands-Ubergangs-Diagramm in Bild 3.11 zeigt die vagge Darstellung von Pro-
zess 3.2. Es ist kein Zufall, dass das Schema kongruent zibéegramm in Bild 3.8 ist,
welches die Erzeugung einer neuen Karte beschreibt. Inatesifid die beiden Prozesse
nahezu identisch, da das gleiche Modell eines Erweitert@mBin Filters zum Einsatz
kommt, das in Abschnitt 3.6 hergeleitet wurde. Der einziggeidschied besteht zunachst
darin, dass in dem hier vorliegenden Fall auf die Schatzemdgdmeraposition aus dem
parallel laufenden Prozess 3.1 zugegriffen wird, ansta¢t markerbasierte Rekonstrukti-
on zu verwenden.

Hier entsteht allerdings ein Problem, wenn basierend agneiPunktmerkmal eine neue
Schatzung erzeugt werden soll: Dazu sollte keinesfallsvirkmal verwendet werden,
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Weitere
Reinitialisierungen
bendétigt

3.2.0

Lesen der aktuellen

geschatzten
Kamerapose

keine weiteren
Reinitialisierungen
bendétigt

3.2 Reinitialisierung naturlicher Marker

321

Erzeugung neuer
Reinitialisierungen

Laufende
Reinitialisierungen
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3.2.2
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Reinitialisierungen
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Aktualisierung
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Bild 3.11: Verfeinerung des Prozesses “Reinitialisiernatjirlicher Marker”.

das einem bereits bestehenden Marker zugeordnet ist. Dalssin Teilprozess 3.2.1 ein
Negativabgleich der detektierten SIFT-Merkmale mit derriéden in der Karte erfolgen,
um die bereits “belegten” Merkmale herauszufiltern. Diééegativabgleich wurde in der
KlassePointFeatureMatcher implementiert, die in Abschnitt 4.3 vorgestellt wird.
Der Negativabgleich konnte entfallen, wenn die Korresgmzén aus dem Abgleich im
parallel ablaufenden Prozess 3.1 zwischengespeicheauswder Menge der hier verwen-
deten Punktmerkmale entfernt werden. Dadurch wiirde aberzsditliche Abhéngigkeit
zwischen den beiden Prozessen entstehen, die eine spatiteduhg des Verfahrens in
separatd hreadserschwert.

In Abschnitt 3.6 wurde unterschieden zwischen der Einzed-der Multi-Instanz-Methode.
Die Frage, welche der beiden Methoden vorzuziehen istt steh nun erneut, weil die
gleiche Implementierung des Filters verwendet wird. Asdes bei der Erzeugung einer
neuen Karte werden hier allerdings neue Schéatzungen ungighé@oneinander in ver-
schiedenen Iterationen angelegt und stabilisieren siehn sdarker abweichende Zeitrau-
me. Aus diesem Grund bietet es sich an, fur die laufende fRdisierung von Markern
separate Filter Instanzen zu verwenden.



Kapitel 4

Objektorientiertes Design und
Realisierung

In diesem Kapitel erfolgt die Beschreibung einer C++-Ritliek, die Klassen zu den im
vorangehenden Kapitel behandelten Komponenten betkitEtie zugehoérigen Quellen
sind auf der beiliegenden CD enthalten. Der Schwerpunisegi&apitels wird darin be-
stehen, ein grundlegendes Verstandnis fur KlassenmodglAmwendung zu vermitteln.
Detaillierte und vollstédndige Informationen zu den eineel Methoden, Attributen und
Parametern sind in englischer Sprache direkt im Quellcatlea¢ten und lassen sich mit-
hilfe des kostenlosen Programr®xygen extrahieren und als umfangreiches HTML-
Dokument ausgeben. Eine Fassung dieser HTML-Dokumenteidereits auf der bei-
liegenden CD enthalten.

Die entwickelten Softwarebausteine sollen eine solideiBfis kinftige Arbeiten am
Fraunhofer Institut fir angewandte Informationstechrilitdn. Dazu ist neben einer sorg-
faltigen Beschreibung des Konzepts ein gutes Verstandnig’tbzesse unter verschie-
denen Parametereinstellungen erforderlich. Aus diesemndGwurde die Bibliothek um
Klassen zur Simulation von Sensordaten erganzt. Simelatsind ein wichtiges Werk-
zeug, um das Verhalten der Komponenten in praktischen tiiten kontrolliert nach-
vollziehbar zu machen. Sie werden in Abschnitt 4.5 sepalétiert.

Ihttp://www.stack.nl/~dimitri/doxygen/download.html

67
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4.1 Klassenmodell

Das Klassenmodell mit den wichtigsten Komponenten deri@iotk zeigt Bild 4.1. Die
Klassen sind gemal der prozessorientierten Sicht auf dasrnamgehenden Kapitel be-
schriebene Systemmodell gruppiert: Griin hinterlegt siedkdmponenten zum Einlesen
von Sensordaten, rot hinterlegt die Klassen zur Bildvesiambg und blau hinterlegt die
Klassen fur die Rekonstruktion, zu der auch die Initiatisigy nattrlicher Marker zahlt.
Das Modell enthalt nicht alle Klassen und Beziehungen, sondur einen fir das Ver-
standnis relevanten Teil. Die grun hinterlegten Klassendem im nachsten Abschnitt
4.2.1 erlautert. AnschlieRend erfolgt in Abschnitt 4.3eeBetrachtung der Klassen zur
Punktdetektion und zum Vergleich von Punktmerkmalen. [ae hinterlegten Implemen-
tierungen der Erweiterten Kalman Filter werden in 4.4 besblen. Am Ende des Kapitels
wird das Konzept der Simulatorenklassen vorgestellt.

4.2 Sensordatenerfassung

4.2.1 Bilddaten

Die beiden Sensordatenstréme fur Inertial- und Bilddatenden jeweils durch eine ab-
strakte Basisklasse gekapselt, fur die mehrere Impleeremigen zur Verfligung stehen.
Zum Einlesen von Bilddatenstromen existiert zunéchst dasseCvAviGrabber | die
Funktionen deilOpenCVBibliothek kapselt um komprimierte Videos lesen zu kdnnen.
Auch die KlassdmgSeqgGrabber dient dazu, Bilder vom Datenspeicher einzulesen,
indem sie Sequenzen nummerierter Einzelbilder mit gleccmétierten Dateinamen er-
kennt. Um Bilder direkt von einer Kamera zu lesen, steht das&eCvFrameGrabber

zur Verfiigung, die eine Anbindung an die Bibliothaleograbber  schafft. Diese Bi-
bliothek ist nur unteMicrosoft Windowsverfligbar, so das€vFrameGrabber unter
Unix-basierten Systemen nicht kompiliert wird.

Alle Grabber-Klassen schreiben tber die Methgdeb() die Daten in ein bestehendes
Bildobjekt. Stehen keine weiteren Bilddaten zur Verflguhann gibt diese Methode den
Wertfalse zurtick. In Codefragment 4.2 ist der Auszug eines Beispgi@mms ent-
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Bild 4.1: Klassendiagramm der wichtigsten KomponenterRBiBliothek. Die Namen ab-
strakter Klassen sind kursiv geschrieben.

halten, das eine Schleife Uber die Einzelbilder eines Hiidet, die mitCvAviGrabber
realisiert wurde.

4.2.2 Inertialsensor

Als Inertialsensor stehen zwei Klassen zur Verfigung: Bmeulation sowie eine Klas-
se fir den Zugriff auf deiXsens MTxXnertialsensor. Das Konzept der Simulatoren wird
in Abschnitt 4.5 beschrieben. Die KlasEsensMtx spricht die COM-Schnittstelle des
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Xsens MTxan, und liest auf Anfrage die Orientierung des Gerates als3-Matrix aus.

Damit bei der Anfrage aktuelle Daten zurtickgeliefert werdeird vor jedem Aufruf ein
flush -Befehl an das Gerat gesendet, welcher alte Werte in demi2édern 16scht und
mit neuen Sensordaten fullt.

Die Orientierungsdaten des Gerates sind zunéchst relainErdmagnetfeld gegeben. Da
das Erdmagnetfeld als solches in der Regel nicht bekanassien sich die Daten so je-
doch schlecht mit dem System synchronisieren. Xsans MTsstellt eine Reihe von Funk-
tionen zur Neuinitialisierung des internen Weltkoorderetystems bereit. LOst man eine
Initialisierung des Typs “globale Neuinitialisierung”sso speichert détsens MTseine
eigene Orientierung zu diesem Zeitpunkt als “neues” Weltiimatensystem.

Die Orientierungsdaten liegen laut Handbuch als Feld veef3kbmmawerten der Lange
neun vor, das nach Spalten der zugrunde liegenden Mattiedast. Eine einfache Inter-
pretation als3 x 3-Matrix wirde also die Rotation liefern. Daher muss die liende
Matrix transponiert werden, um die Orientierung zu erlmal@rientierungen werden dem
“Alter” nach von rechts multipliziert:

Ogesamt - Ot:O . Ot:l cee

Die Multiplikationen lassen sich als inkrementelle Raiatdes Weltkoordinatensystems
auffassen, bis es schlie3lich die Orientierung des alsteellKamerakoordinatensystems
aufweist.

Die MethoderesetOrientation der KlasseXsensMtx implementiert eine globa-
le Neuinitialisierung des Sensors nach diesem Schemarl8igbedie optionale Angabe
einer Basis-Orientierung zum Zeitpunkt der Initialisiegu Mit dieser wird die aktuel-
le Orientierung deXsens MTxvon rechts multipliziert. Auf diese Weise lasst sich die
Orientierung des Inertialsensors relativ zum gewtinscWMeltkoordinatensystem bei der
Initialisierung festhalten, und kiinftige Orientierungeerden relativ dazu ausgegeben.

Experimente mit der Klass¥sensMtx flhrten bisher jedoch leider nicht zu zufrieden-
stellenden Ergebnissen. Nach Befestigung des Sensors Kamera konnte die Orientie-
rung zwar zurtickgesetzt und mit dem durch die KlasB&pTracker bestimmten Welt-
koordinatensystem abgeglichen werden, jedoch zeigtérbsieits nach kurzer Zeit deut-
liche Abweichungen zwischen der konvertierten Orientigraus denxXsens MTxind der
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Referenz aus der markerbasierten KamerarekonstruktienFBhler kumuliert sich wie
durch starken Drift und wird zusatzlich umso starker, jeteresich die Kamera von ihrer
anfanglichen Position fort bewegt. Zum Zeitpunkt der llisierung sowie nach schwa-
chen Bewegungen sind die Werte dahingegen korrekt. Did@&rabkdnnten verschiedene
Ursachen haben: Zunachst ist es wichtig, dass die Achsdfodedinatensysteme der Ka-
mera und des Sensors gleich ausgerichtet sind, damit dai®utn auf die beschriebene
Weise miteinander verrechnet werden kénnen. Dazu ist ¢ai@les und mdoglichst ge-
nau kalibrierte Montage erforderlich. Im Rahmen diesereftrtvar nur eine provisorische
Montage moglich, da das zur Verfligung stehende Gerat e&itgln anderen Projekten
eingesetzt wurde. Als weiterer Grund fir die Fehler kommegmetische Storeinflisse
in Betracht, welche die Bestimmung des Erdmagnetfeldshdden Xsens MTxnegativ
beeinflussen.

4.3 Punktdetektoren

Fur Punktdetektoren steht die abstrakte Basiskl&ssnatDetector zur Verfligung.
Diese Basisklasse wird durch die in Abschnitt 3.4.1 bestieme performante Approxi-
mation eines SIFT-Detektors in Form der KlagggpSiftDetector sowie in Form ei-
nes Simulatorsimplementiert. Die Basisklasse ermdglicht eine einfaciveeiferung der
Bibliothek mit weiteren Punktdetektoren. Um beispielsseatinen Harris-Detektor einzu-
binden, kdnnte man eine neue KlassarrisDetector ableiten, welche die Funktion
cvCornerHarris ausOpenCVaufruft. Deskriptoren zu den neuen Merkmalen lassen
sich leicht erzeugen: In Abschnitt 4.3.1 wird eine eigenassknhierarchie beschrieben,
die diese Aufgabe Gbernimmt.

PointDetector legt die Schnittstelle der Punktdetektoren fest. Die Distehklassen

speichern die erzeugten Merkmale nicht selbst, sondereibem sie in einen STL Vektor,
den die aufrufende Einheit anlegen muss. Beim Aufruf dedéedetectFeatures

wird dem Detektor neben dem Eingabebild eine Referenz askedi Vektor zur Speiche-
rung der neuen Merkmalobjekte tibergeben. Die Objekte sindter aufrufenden Einheit

2Auf die Simulation wird in Abschnitt 4.5 naher eingegangen.
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selbst zu I6schen, wenn sie nicht mehr bendtigt werden eBigerhalten wurde gewahlt,
weil Punktmerkmale auf verschiedene Weise und letztlichbhvdngig von der Lebens-
dauer des Detektors verwendet werden.

Sehr haufig ist es erforderlich, Korrespondenzen zwischen kisten von Punktmerk-
malen zu finden. Diese Aufgabe tUbernimmt die KlaBsentFeatureMatcher . Sie
stellt Methoden bereit, um zwei Listen von Punktmerkmalenugleichen oder in einer
Liste die beste Korrespondenz zu einem bestehenden Megkniadden. Das Codefrag-
ment 4.1 zeigt den Ausschnitt eines Programms, das SIFkivle in zwei Bildern
detektiert und anschliel3end eine Liste mit Korrespondemzeeugt. Ein korrespondie-
rendes Merkmal wird durch die Klas&®mintFeatureMatch reprasentiert, die einen
Zeiger auf jedes der beiden Merkmalobjekte sowie die berteim Abstandsmalle ent-
halt. PointFeatureMatcher verhalt sich bei der Riickgabe der Ergebnisse ahnlich
wie PointDetector , indem die aufrufende Einheit einen STL Vektor zum Speicher
der Korrespondenzen bereitstellen muss.

Damit Detektion und Abgleich von Punktmerkmalen moglighetformant ablaufen, wer-
den Merkmale und Korrespondenzen in STL Vektoren als Obgger gespeichert. Um
maoglichst wenige Objekte zu kopieren, erzeugt die Kla3smtFeatureMatcher
zunachst keine neuen Merkmale, wenn sie Objekte vom FgintFeatureMatch
bildet. Sie speichert dort lediglich Zeiger auf die besteten Merkmalobjekte aus den
Eingabelisten. Dieses Verhalten minimiert den zuséatehcBpeicher- und Verwaltungs-
aufwand beim Abgleich von Punktmerkmalen, erfordert alree erhohte Aufmerksam-
keit bei der Verwaltung der Objekte: Werden die Eingabetishit den Punktmerkmalen
geldscht, so enthalten die Objekte des THmNtFeatureMatch ungultige Zeiger.
Es ist also wichtig, die Korrespondenzen gleichzeitig rett drspringlichen Punktmerk-
malen zu lI6schen. Damit alternativ ein sicheres Verhalten/erfigung steht, stellen alle
Methoden zum Abgleich von Punktmerkmalen optional denrRatarcopy bereit. Wenn
dieser autrue gesetzt wird, werden echte Kopien der Punktmerkmalobgehgefertigt.
Der Abgleich verliert dann aber an Performanz und verutsgicden hoheren Speicherbe-
darf.

Fur den Abgleich von Punktmerkmalen wurden in Abschnitt Bnvéi Strategien vor-
gestellt. Der optionale Parametstrategy = ermdglicht es, bei jedem Abgleich eine
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/1 read i mges
Iplimage * imgl
Iplimage * img2

cvLoadimage( "imgl.png”, -1 );
cvLoadlmage( "img2.png", -1 );

/1 create detector and detect features in both inages
AppSiftDetector * Sift = new AppSiftDetector( 0.1f, 5.0f );
std::vector<PointFeature *> |istl, list2;

sift->detectFeatures( imgl, listl );

sift->detectFeatures( img2, list2 );

/! match the detected features

PointFeatureMatcher * matcher = new PointFeatureMatcher( 500 );

std::vector<PointFeatureMatch> matches;

matcher->match( listl, list2, matches,
PointFeatureMatcher::STRATEGY_UNIQ );

/1l rel ease nenory

for ( std:.vector<PointFeature * >literator
it = listl.begin(); it != listl.end(); it++ )

del et e *it;
for ( std:vector<PointFeature * >:iterator
it = list2.begin(); it != list2.end(); it++ )

del et e *it;

Codefragment 4.1: Abgleich von SIFT-Merkmalen eines Balaijs
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. ) 1 erzeugt p ¥ )
DescriptorBuilder Descriptor

‘T

GradientDescriptorBuilder

‘T

1
DynamicCircleDescriptorBuilder ——————— AppSiftDetector

Bild 4.2: Klassen zur Erzeugung und Verwaltung von Deshkrgn. Die Klasse
AppSiftDetector verwendet eine solche Klasse als statische Membervariable

dieser Strategien explizit auszuwéhlen. Dazu steht eirzd&ufingstyp mit den Werten
STRATEGY_BESUNdSTRATEGY_UNIQur Verfigung. Wird der Parameter nicht an-
gegeben, giIIBTRATEGY_UNIQ

4.3.1 Deskriptoren

Fur jede Punktmerkmalklasse, die vBaintFeature  abgeleitet ist, muss ein Deskrip-
tor zur Verflgung stehen. Das ist notwendig, damit ein Alogleler Merkmale erfol-
gen kann. Zur Erzeugung und Speicherung der Deskriptoristieanen eigene Klassen,
die in Bild 4.1 zugunsten der Ubersichtlichkeit ausgelasserden und stattdessen in
Bild 4.2 dargestellt sind. Die abstrakte BasisklaBgscriptorBuilder schreibt das
grundsatzliche Konzept der Offline-Berechnung von Hisaagn-Indizes vor, das in Ab-
schnitt 3.4.2 ausfuhrlich beschrieben wurde. Als weitetesthaktionsebene wurde die
KlasseGradientDescriptorBuilder eingefuhrt, die als Basis fur die Deskripto-
renerzeugung je ein Bild mit Gradienten und Steigungen tigin@Is konkrete Imple-
mentierung des in Abschnitt 3.4.2 vorgestellten Konzepisde davon schlielich die
KlasseDynamicCircleDescriptorBuilder abgeleitet. Ein Objekt dieser Klasse
ist als statische MembervariableAppSiftDetector enthalten. So werden die Histo-
grammindizes im Regelfall nur einmal pro Laufzeit bere¢hNeue Instanzen der Klasse
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verwenden dann das bereits bestehende Objekt. LediglidefiiFall, dass die Parameter
zur Deskriptorerzeugung gedndert werden, muss eine Nechoaing erfolgen.

4.4 Rekonstruktion

Kern der in Kapitel 3 beschriebenen Rekonstruktionsarsatzjeweils ein Erweiterter
Kalman Filter. Es wurden zwei Modelle mit verschiedenenkketen System- und Mess-
wertmodellen entwickelt. Zunéachst stellt sich also diegéraob und inwiefern man Ge-
meinsamkeiten der beiden Modelle in eine gemeinsame Basggkzusammenfassen kann.
Ein grundsatzlicher Bestandteil aller Kalman Filter is¢ diufteilung des Prozesses in
einen Pradiktions- und einen Aktualisierungsschritt. loséhnitt 3.5 wurde festgestellt,
dass in beiden Féllen als Linearisierung eine Jacobi-M#iridie Messwertgleichung be-
reitgestellt werden muss, wahrend die Systemibergangsrakiem Weg als Matrix mo-
delliert werden kénnen. Sieht man von der Belegung der 8y#tergangsmatrixd und
der Jacobi-Matrix der Messwertgleichurdd, ab, so lassen sich die Methoden zur Vorher-
sage und zur Aktualisierung in eine Implementierung zusanfassenH und A missen
dann fur jedes Modell separat gebildet werden. Anschlid@efolgen ebenfalls getrennt
die Beobachtungen der Sensordaten. Wahrend dem gememgdmlisierungsschritt
der Filter muss eine Vorhersage der erwarteten Messunganitidhtlinearen Messwert-
gleichungh analog (3.5) erfolgen, um die Innovation zu ermitteln. Bi®rhersage un-
terscheidet sich ebenfalls pro Modell.

Man kann also eine gemeinsame Basiskldsst&KalmanFilter zu den konkreten
ImplementierungeimverseDepthEkf undCameraPoseEkf abgrenzen. Die Basis-
klasse enthalt die Methodegredict und update , die der Kalman Vorhersage und
der Kalman Aktualisierung entsprechg@medict  fuhrt dabei die Gleichungen (3.2) und
(3.3) aus. Fur den Filter zur Schatzung der KamerapositiossmusatzlichA angepasst
werden, da die verstrichene Zg&it darin enthalten ist. Dazu implementieren die Kindklas-
sen die FunktiomecomputeA , die beilnverseDepthEkf leer bleibt. Die Methode
update implementiert die Gleichungen (3.4), (3.5) und (3.6). 8if¢zwei Methoden auf,
die von den Kindklassen implementiert werden missen. Bie elavonrecomputeH
fuhrt die Berechnung der aktuellen Jacobi-Matrix der Messgleichung aus. Die Zweite
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Ubernimmt die Konvertierung des aktuellen Systemzustimdeine Messwertreprasenta-
tion (computePredictedMeasurement ). Sie entspricht dem Terta(z,, ) in (3.5).

Den Kindklassen vorextKalmanFilter bleibt die Implementierung von Methoden
zur Beobachtung von Messwerten fr€ameraPoseEkf verwendet eine Methode zur
Beobachtung einer Liste von PunktmerkmalehgerveFeatures ) und eine weitere
zur Beobachtung eines Inertialsensaisgervelnertial ), die vorupdate aufgeru-
fen werden.

InverseDepthEKf  stellt dagegen eine Methode zur Beobachtung einer Markéipo
on im Bild bereit. AuRerdem mudaverseDepthEkf in jeder Iteration eine Schat-
zung der Kamerapose lesen; und zwar je nach Kontext aus dekempasierten Verfahren
(Bild 3.8) oder aucCameraPoseEkf (Bild 3.11). Um diesen Sachverhalt abbilden zu
kénnen, wurde die abstrakte Basiskla€seneraTracker eingeflhrt, die eine Methode
getCamera zum Auslesen der geschatzten Pose vorschreibt. Von didass&kwurde
CameraPoseEkf zusatzlich durch Mehrfachvererbung abgeleitet. Als midnksiertes
Trackingverfahren wurden entsprechende Funktionen deioiek ARToolkitPlusn die
KlasseARTpTracker gekapselt, die ebenfalls Kindklasse v@ameraTracker ist. In
InverseDepthEKf kann so eine einfache MethodbserveTracker  bereitgestellt
werden, die je nach Kontext Kameradaten von einer diesdehd{lassen liest.

ARTpTracker ermdglicht zusammen mit den bereits erwahnten Klassen aolesen
von Bilddatenstromen eine sehr leichte Implementierung\Mdefolgung eines Markers
Uber mehrere Bilder. Ein entsprechendes Beispiel zeigeftagment 4.2. In den Zeilen
0 bis 3 werden die entsprechenden Klassen instantiiertespwei passende Bildobjek-
te erzeugt. Die Zeilen 4 bis 7 lesen Kalibrierdaten ein. Deeaggnte Markerverfolgung
Uber den Datenstrom erfolgt in den Zeilen 8 bis 15, wo beilgréicher Detektion eines
Markers das Weltkoordinatensystem in ein Bild eingezesthwvird.

Wahrend der Kalman Filter Iterationen ist es moglich, dads die Grof3e von System-
zustand oder Messwertvektor andert. Das tritt z. B. dannwehn neue Marker in die
Karte aufgenommen und alte Marker verworfen werden mugzenzipiell missten al-
so bei jeder solchen Anpassung die internen Zustéande undri@mzmatrizen der Klasse
ExtKalmanFilter mit neuen GréRen erzeugt und Teile der alten Daten kopiart we
den. Dieser Vorgang wéare sehr aufwandig verglichen mit den@g4 an Daten, die neu
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o ImageGrabber * grabber = new CvAviGrabber("movie.avi");
Iplimage =* frame = cvCreatelmage(grabber->getimageSize(),8,3);
Iplimage =* output = cvCreatelmage(grabber->getimageSize(),8,3);

ARTpTracker = tracker = new ARTpTracker(frame);
i f (tracker->readCalibrationData("quickcam.txt")) {
5 std::cerr << "Could _hot _read _calibration _file™;
return -1;
}

whi | e(grabber->grab(frame)) {
i f (tracker->readFrame(frame)) {
10 std::cout << "No _marker _found.\n";
} else {
/! draw worl d coordi nate system axes to output inmage
tracker->getCamera().drawWcsAxes(output);

15}

std::cout << "End _of _movie _file.\n";

Codefragment 4.2: Verfolgung eines ARToolKitPlus Markersinem Bilddatenstrom
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hinzukommen. Daher wurde hier eine andere Losung gefumagermn maximale Grol3en
der Karte und der Messwertvektoren vorab festgelegt werSerkonnen zu Beginn ent-
sprechende Matrizen angelegt werden, die vorerst nurdeengefullt sindOpenCVbie-
tet die Moglichkeit, Teilmatrizen zu erzeugen, die auf ainechteckigen Ausschnitt einer
Ubergeordneten Matrix verweisen. Dabei werden keine Diad@irert, sondern lediglich
ein neuer Header fiir die Matrixstruktur auf dem gleicheni@me erzeugt. Jede Ande-
rung in der tUbergeordneten Matrix wirkt sich also auf diesprechende Submatrix aus
und umgekehrt. Von dieser Méglichkeit wurde in der Basis&&ExtKalmanFilter
Gebrauch gemacht, so dass bei den Berechnungen der Kalttearstéts nur diejenigen
Ausschnitte der Matrizen berlcksichtigt werden, die géltWerte enthalten.

Um eine komfortable Beobachtung der verschiedenen Kalniter Fhstanzen in Expe-
rimenten zu ermoglichen, wurde zusatzlich die Kla&&éPlotter entwickelt. Diese
ermdglicht es, die Zusténde einer vartKalmanFilter abgeleiteten Klasse zu ver-
schiedenen Zeitpunkten abzugreifen und daraus spatesdrafAuswertungen irRost-
ScriptFormat zu erzeugen. Die Experimente im nachsten Kapiteheradavon ausgiebig
Gebrauch, um z. B. die Entwicklung der Systemzustande wiilthC.15 auf Seite 122
sichtbar zu machen. Die Anwendung ist sehr einfach: Mit detHddecatchState
werden wiederholt Zustande aufgezeichnet. Zur Ausgab&uaektionsplots stehen meh-
rere Alternativen zur Verfiigung, z. B. die MethodmtState  zur Ausgabe der Ent-
wicklung des Systemzustands Uber die Zeit.

4.5 Simulatoren

In Bild 4.1 wurden bereits zwei Simulatorenklassen gezeligtdurch Mehrfachvererbung
entstehen. Den entsprechenden Ausschnitt der Klassanttier zeigt Bild 4.3 mit einer
Auswabhl relevanter Methoden und Attribute der beteiligtdassen. Bei den Simulatoren
handelt es sich jeweils um eine Komponente zur Bereitstglon Sensordateninformati-
on, die fur Experimente an Stelle eines echten Sensorssatryevird. Diese Simulatoren
sollen spater moglichst leicht gegen entsprechende “e#amponenten ausgetauscht
werden kénnen. Daher ist es sinnvoll, Simulatoren von denapesamen Basisklasse
des jeweiligen Sensortyps abzuleiten; das sind hier died€lanertialSensor und
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Simulation

#mNoiseFactor

#mOutlierRate
PointDetector #mCameraPositions InertialSensor
#mCameraAngles
+detectFeatures() #mpCamera +writeOrientationMatrix()
PointDetectorSimulation InertialSimulation

+addWorldPoint()

Bild 4.3: Schema der Mehrfachvererbung bei den Simulatdassen mit ausgewahlten
Attributen und Methoden.

PointDetector

Trotzdem zeichnen sich alle Simulatoren durch Eigensehadius, die sie unabhéngig
vom Sensortyp aufweisen missen. Zunachst sollten sie ibadgr sein, normalverteiltes
Rauschen sowie Ausreil3er mit Hilfe eines Zufallsgenesaéozeugen zu kénnen. Die-
se Funktionalitat wurde in die BasisklasSenulation integriert, die z. B. Methoden
zum Setzen und Auslesen des Rauschfaktors und der Ausegéeereitstellt. Aul3er-
dem mussen alle Simulatoren Kenntnis von der simulierteméfabewegung haben, zu
der sie Sensordaten simulieren sollen. Die Kamerabewegudgebenfalls in der Basis-
klasseSimulation  bereitgestellt, die ein Objekt der KlasGamera als Attribut fuhrt,
dessen intrinsische und extrinsische Parameter fir didkfassen zugreifbar sind. Um
die Position der Kamera als simulierte Bewegung zu verandgelltSimulation  zwei
Maglichkeiten bereit: Zum Einen lasst sich mit der MethedadCameraMoves eine
Kamerabewegung als Liste von Positionen und Orientienuags einer einfachen Textda-
tei einlesen, die dann im Simulatorobjekt als Liste abgelegl. Die Bewegungen werden
jeweils durch Aufruf der MethoddoNextStep ausgeldst. Als zweite Mdglichkeit lasst
sich mit der MethodesetCamera die Kamera der Simulation direkt positionieren. Die-
se Methode kann beispielsweise genutzt werden, um die KadegrSimulatoren mit der
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Kamera der KlassARTpTracker zu synchronisieren. So lassen sich simulierte Sensor-
daten zu einem echten Bilddatenstrom erzeugen, wenn diégsstliche Marker enthalt.

Durch die Mehrfachvererbung von der BasisklaSgaulation  wird diese Funktiona-
litat fur die Simulatorenklassen verfugbar, ohne die Austabarkeit mit den “echten”
Sensorkomponenten zu erschweren. Es liegt also ein tygigeatl vor, in dem Mehrfach-
vererbung sinnvoll eingesetzt werden kann.



Kapitel 5

Experimente und Ergebnisse

5.1 Abgleich von Punktmerkmalen

Ein wichtiges Qualitatsmerkmal fur den Abgleich von Punktkmalen ist der Ausrei-
RBeranteil in der Menge gultiger Korrespondenzen. Letztiat das Ziel, die Parameter
so einzustellen, dass bei moéglichst geringem Ausreil¥3gitantglichst viele Korrespon-
denzen gefunden werden. Fir das folgende Experiment wumdeged3ere Anzahl von
Testlaufen auf dem in Bild 5.1 abgebildeten Bildpaar ausigef Es handelt sich um zwei
Ausschnitte des gleichen Originalbildes an unterschibéh Positionen. So lassen sich
die Ausreil3erraten automatisch berechnen, da die Vetsamiezwischen korrespondie-
renden Merkmalen bekannt ist. Der UberlappungsbereicBilggr betrug etwa 75%.

Fur jede Parametereinstellung wurden Testlaufe mit veedehnen Schwellwerten des De-
skriptorabstands gemacht, um unterschiedlich grof3e Megiiéiger Korrespondenzen zu
erhalten. Ein héherer Schwellwert liefert mehr guiltige i€spondenzen, lasst aber Paare
mit weniger dhnlichen Merkmalen zu. Fur das Experiment war8chwellwerte in 10er-
Absténden von 200 bis 1200 gewahlt, womit eine enge undigi@fige Abtastung des
typischen Wertebereichs gegeben ist. Eine Filterung naahm Qrtsabstand wurde nicht
vorgenommen. Pro Schwellwert erfolgte dann eine VariatienGrof3e der Deskriptor-
kreise. Dazu wurden Radien zwischen 4 und 32 Pixeln in Sehniton 4 Pixeln getestet.

81



82 KAPITEL 5. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE

Bild 5.1: Bildpaar fur die Experimente in Abschnitt 5.1

Als Vergleichsbasis des Experiments dienten Testlaufémsikriptoren, die zu vier Teil-
kreisen je ein Gradientenhistogramm mit 16 Urnen enthalD@ese Deskriptoren sind
unabhangig vom Radius des Kreises 64-stellig. Das Bassement ist in Bild C.1 auf
Seite 108 abgebildet. In diesem Experiment sieht man dautiass die Ausreil3errate fur
die kleinsten und die gréf3ten Radien am Hochsten ist. Dieeli@srve bildet der Test-
lauf mit dem Radius 16. Erst ab einer “Abschépfung” von mésB80 Korrespondenzen
durch VergroRerung des Deskriptorabstands entsteheAbseeil3er. Die Rate beginnt ab
einer Menge von 350 gultigen Korrespondenzen rapide zgesteDie anderen Radien
verursachen bereits bei weniger gultigen KorrespondeAzsmeil3er, und die Steigung
der Kurven pendelt sich bereits friiher auf einen hohen Wert e

In Bild C.2 auf Seite 109 wurde das gleiche Experiment untma#ion der Anzahl von
Kreisteilen durchgefuhrt. Das obere Diagramm zeigt dieté\&ir 6 Kreisteile, das untere
fur 8 Kreisteile! Man sieht sehr deutlich, dass die Kurven insgesamt gedtawaiden,
d. h. die Ausreil3erraten sind bei gleicher Anzahl gliltigerrEspondenzen geringer als in
den vorigen Testlaufen. Wahrend bei den Laufen mit sechst€ieen wie im Basisex-
periment derjenige mit dem Radius 16 die besten Ergebneige xerwischt sich diese
Auspragung in den Testlaufen mit acht Kreisteilen. Sehnkl®adien (4 und 8) und sehr
grol3e Radien (28 und 32) fihren aber auch hier zu schlechiggebnissen. Es wird er-

Diese Parameter fiihren zu 96- bzw. 128-stelligen Deskepto
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kennbar, dass eine Erh6hung der Anzahl von Kreisteilenieidem beobachteten Bereich
nahezu proportionale Verbesserung der Ausreil3erratachibsingt.

In Bild C.3 auf Seite 110 erfolgte eine Variation der AnzabhwRingen auf zwei bezie-
hungsweise drei Ringe, so dass hier Deskriptoren der Lahg8mund 172 im Vergleich

zum Basisexperiment standen, bei dem die Lange 64 bétrigr lasst sich eine noch
starkere Stauchung beobachten, die aber offenbar in glmidiialle der Erhéhung der
Deskriptorlange entspricht wie im vorangehenden Expartmauffallend ist, dass der

Lauf mit Radius 16 im Fall von 3 Ringen in der Relation zuri@kf Diese Beobachtung
verdeutlicht, dass eine héhere Zahl von Ringen nur fir gRdtBen sinnvoll ist, da anson-
sten die Unterteilung in Teilfenster zu stark von der Disikierung durch Pixel beeinflusst
wird.

Abschlie3end erfolgte eine Variation der Anzahl von Urnemkistogramm. Hier wurden

als praktikable Beispiele eine kirzere Variante mit 8 stéttyrnen (Deskriptorlange 32)
und eine langere Variante mit 32 statt 16 Urnen (Deskrigtageé 128) fur die Testlaufe
gewahlt. Die Ergebnisse sind in Bild C.4 auf Seite 111 alddebiUberraschenderweise
sind die Ergebnisse fir die Testlaufe mit 8 Urnen, die selzé&kdeskriptoren und somit
eine sehr hohe Performanz bewirken, nicht viel schlecBier.Ausrei3erraten brechen
etwas friiher aus; wiirde man jedoch eine etwas kleinere Mgifijger Korrespondenzen
akzeptieren und einen Radius von 16 oder hoher wahlen, sodiéQualitat vergleichbar.

Ebenso wird durch die Testlaufe mit 32 Urnen deutlich, dase B6here Anzahl von

Urnen bei Betrachtung des erhdhten Berechnungsaufwandbefihbstandsberechnung
nur geringen Nutzen bringt.

Die Experimente zeigen, dass fur eine Parametereinsteunperformanten Erzeugung
von Deskriptoren eine Verringerung der Urnen zweckmaligieals eine Verringerung

der Anzahl der Teilfenster. Umgekehrt bewirkt offenbareeiErh6hung der Anzahl von

Ringen und Kreisteilen eine starkere Verbesserung derefisraten als die Erhéhung
der Anzahl von Urnen. Eine Verbesserung der Ausreil3ereaferdert stets einen hoheren
Rechenaufwand.

2lm unteren Diagramm, also dem Testlauf mit drei Ringen Zihtlas Experiment mit dem Radius vier.
Das liegt daran, dass eine Unterteilung in drei Ringe beiseinem niedrigen Radius keinen Sinn machen
wurde.
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Die Ausreil3erraten steigen deutlich, wenn das Bildpaaketén Beleuchtungsschwan-
kungen, Rotationen und Verzerrungen unterliegt. Denndeiodn die Zusammenhénge
der Parameter, die hier aufgezeigt wurden, giltig. Als Bzgag ist das in Bild C.1 darge-
stellte Experiment mit einem Bildpaar durchgefiihrt word#ass sich durch eine manuelle
Weichzeichnung (Gaussfilter mit= 2) unterscheidet und so stark verrauschte Eingaben
reprasentiert. Den Funktionsplot der Ergebnisse beilgggidParametereinstellungen wie
im Basisexperiment mit diesem Bildpaar zeigt Bild C.5 aut&#12. Eine Variation auf
sechs und acht Kreisteile ergab die in Bild C.6 auf Seite Bi§eabtellten Ergebnisse. Man
erkennt den deutlichen Anstieg der Ausreil3erraten gegardén vorherigen Experimen-
ten. Auch hier lassen sich die besseren Ergebnisse mit iRedimittleren Bereich sowie
hoherer Anzahl von Kreisteilen erzielen. Zuséatzlich faillf, dass der “ideale Radius”, der
im Schnitt zu den geringsten Ausreil3erraten flhrt, beiedrestark verrauschten Bildpaar
etwas hoher liegt als bei dem idealen Bildpaar.

Experimente mit weiteren Bildpaaren, die hier nicht aufigpef sind, ergaben ahnliche
Ergebnisse. Um dariiber hinaus einen subjektiven Eindreckdrrespondenzsuche zu
vermitteln, wurde stellvertretend ein Bildpaar mit variéan Betrachtungswinkel und Be-
trachtungsabstand sowie veranderten Beleuchtungseiugten fir einen Versuch ausge-
wahlt, das aus dem Bilddatenstrom eihegitech Prolnternetkamera stammt. Es wurde
versucht, mit vier verschiedenen Deskriptorengrof3en aveitere Nachverarbeitung ei-
ne Menge guter Korrespondenzen daraus zu extrahieren.rpabiisse sind in Bild C.7
auf Seite 114 abgebildet. Es wird deutlich, dass durch gegehWahl der Parameter be-
reits eine sehr stabile Teilmenge von Korrespondenzendgthwerden kann. So sind im
zweiten Bild von oben keine relevanten Ausreif3er zu findeas& Experiment benutz-
te zusatzlich zur Filterung des Deskriptorabstands eingximmalen Ortsabstand von 100
Pixeln.

5.2 Initialisierung von 3D-Markern

In diesem Abschnitt wird das Verhalten der Initialisierurgn 3D-Markerpositionen aus
Punktkorrespondenzen beschrieben. Dabei kommt das Meidels Erweiterten Kalman
Filters zum Einsatz, das in Abschnitt 3.6 entwickelt wurDes folgenden Experimente
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benutzten dazu als entsprechende Implementierung disélaseerseDepthEkf |, die
in Beispielprogramme eingebunden und mit simulierten e@ghten Punktkorresponden-
zen versorgt wurde.

5.2.1 Simulation

Zunachst erfolgt eine Untersuchung des Filters in eineukarien Umgebung. Die Klas-
senPointDetectorSimulation und InertialSimulation liefern dazu Sens-
ordaten mit bekannten Rausch- und Ausreil3eranteilen. Biagif’ dieser Simulatoren
wurde in Abschnitt 4.5 beschrieben. Das Experiment wurdedem Beispielprogramm
simulateMarkers durchgefuhrt, welches im Ordn&rogrammcode/examples

auf der beiliegenden CD enthalten ist.

Um die Initialisierung von Merkmalen mit inverser Tiefe ztiifen, wurden Bildsequen-
zen benutzt, in denen eRToolkitPlugViarker sichtbar ist. Der Marker wurde getrackt,
und die so ermittelte Kamerapose zum manuellen Setzenrdalisiten Kamera benutzt
(siehe auch hierzu Abschnitt 4.5). Die Klagg@intDetectorSimulation fuhrt eine
Liste von virtuellen 3D-Weltpunkten, die anhand der bekannntrinsischen und extrin-
sischen Kameraparameter direkt in Bildkoordinaten piajiaverden. Diese Punktpro-
jektionen kdnnen mit normalverteiltem Rauschen unteestifther Stéarke verzerrt und
als Punktkorrespondenzen an den Filter weitergegeberewehriber hinaus kbénnen in
unregelmafigen Abstanden Ausreil3er, d. h. zufallig eteefadsche Merkmalpositionen
erzeugt werden.

Die Schatzungen wurden von der KlagsidPlotter protokolliert und kénnen so als
Funktionsplot ausgewertet werden. Zunachst wurden di&tBaabachtungen mit einem
Rauschfaktor vori.0 versehen, so dass bei jeder Messung normalverteilte Séfnvvan
gen der gemessenen Bildpositionen bis zu einem Pixel &erftrén Bild C.8 auf Seite
115 ist fur eine Schatzung die Entwicklung des Fehlers dangruierten 3D-Position
Uber etwa 200 Frames dargestellt. Die drei Funktionspkitgen Ergebnisse von Experi-
menten mit gleich bleibender Messwertrauschen-Kovarianon 1.0, aber variierender
Systemrauschen-Kovariaf2. Die Systemrauschen-Kovarianz betrug im oben abgebilde-
ten Experiment konstarit) - e=3, dann daruntet0 - e=% und schlieRlich10 - e~!2. Die
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Ergebnisse zeigen, dass niedrigere Wert€iwie erwartet die Schatzung stabilisieren.
Das System reagiert weniger schnell auf die Messwerte undl sa durch die normal-
verteilten Fehler weniger stark beeinflusst. Gleichzeitigl das System aber auch trager:
Bis zum ersten Mal ein korrekter Zustand mit einem Fehleeridill erreicht ist, vergeht
mehr Zeit als in den Fallen mit héheren Werten @ir

Umgekehrt ist die Wirkung bei gleichbleibender Systemechas-KovarianZ) und nied-
rigeren Werten inR. In Bild C.9 auf Seite 116 sind die Funktionsplots eines Expents
aufgefuhrt, bei dem die Messwertrauschen-Kovarianz wiesleherabgesetzt wurde. Sie
zeigen, dass die Oszillationen in der Schatzung starkedemerGleichzeitig werden je-
doch schneller Zustande mit geringem Fehler erreicht.

Das Experiment mit Variation der Systemrauschen-Kovanamrde anschliel3end mit ei-
ner Ausreil3errate vod.05 wiederholt, so dass in 5% der Félle eine vollig falsche Punkt
korrespondenz erzeugt wurde. Das Rauschen wurde dabegasetzt, um die Ausreil3er
als Verursacher der beobachteten Effekte identifizierdtdmaen. Die Entwicklungen des
Fehlers dieser Schatzungen sind in Bild C.10 auf Seite 1@@&lalalet. Man kann klar die
Frames erkennen, in denen Ausreil3er auftreten. Je gedieg®8ystemrauschen-Kovarianz
ist, umso weniger wirken sich die Ausreil3er aus, und umspedtdr kann sich die Schéat-
zung von den falschen Eingabedaten erholen. Die Ausreif3dieser Simulation sind
fatal, da sie vollig zufallige Positionen im Bild haben. @atlivergieren die Schatzun-
gen im hier abgebildeten Zeitabschnitt, nachdem mehreseeM®er in kurzen Abstanden
auftreten.

5.2.2 Initialisierung aus SIFT-Merkmalen

Um die Qualitat der geschatzten 3D-Positionen zu SIFT-Mhalken zu Uberprifen, ist
die Kenntnis der korrekten Werte nétig. Um korrekte Posgio automatisch berechnen
zu koénnen, wurden mehrere Bildstrome einer Szene aufdersticin der einARToolkit-
Plus Marker sowie verschiedene Texturen auf einer planarerhElangeordnet sind. Es
waren keine Objekte im Bild vorhanden, die nicht Teil dieBEiche sind. Da der Mar-
ker selbst ebenfalls planar ist, missen die 3D-Positiolen@etektierten Merkmale in
derz-/y-Ebene des Markerkoordinatensystems liegen. Sie lassemann basierend auf
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der ersten Beobachtung, die auch zur Initialisierung desht diente, direkt ermitteln.
Hierzu verwendet man die Projektionsgleichung 2.3 voneSklt, in der alle mip!” zu
multiplizierenden Anteile wegept” = 0 verschwinden:
fo (rupl +rp) +ts)
H= W W T Ca
31Dy + T32py +t;
fy (7’21]9?/ + 7“22293/ + ty)

v = +c
T3y + raapy +t. Y

Diese Gleichungen lassen sich beziiglich der Unbekantfteimdp!” umstellen:

py £M7“31 — faT11 — Cx7“31l + py £M7“32 — faT12 — Cﬂsz)/ = Jato + oty — pts
ay b, Cu

Y £V7“31 — fyro1 — Cyr31)j + PZV (vrgg — fyroos — cyr3a) = \fyty +cyt, — Vtz/
a, b, Cy

Dann lasst sich eine der beiden Unbekannten durch Glemhsbestimmen:
cu—pzvbu c,,—pZVb,,
au a,
oW cvfa, —cufay,
Y by/a, —bu/ay

Schlief3lich erhalt man W
pl = e &
Gy
Die Genauigkeit ist in der Praxis von der PositionsschaanmRToolkitPlusabhangig,

welche die Basis der Berechnungen bildet.

Diese Berechnung wurde dann angewandt, um die Entwicklan§chéatzung initialer na-
turlicher Marker aus SIFT-Merkmalbeobachtungen zu untdren. Die Untersuchungen
wurden mit dem BeispielprogramestimateMarkers vorgenommen, das im Ordner
Programmcode/examples  auf der beiliegenden CD zu finden ist. Das Programm im-
plementiert sequentiell den Zyklus der Neuerstellung varkdrn, wie er in Bild 3.2 und
insbesondere 3.8 dargestellt isstimateMarkers erlaubt die Einstellung einer Viel-
zahl von Parametern fur die SIFT-Merkmaldetektion und rdnang sowie fur die betei-
ligten Erweiterten Kalman Filter. Die verwendeten Pararehstellungen sind in Tabelle
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Klasse Parameter Einstellung
AppSiftDetector MinOffset 0.05
PcrThreshold 7.0
InverseDepthEkf SystemCovariance 0.0001
MsmtCovariance variabel
PointFeatureMatcher UnigRatio 0.9
MaxDescriptorDistance 400
MaxSpatialDistance 20
DynamicCircleDescriptorBuilder BinsPerHistogram 8
NumSubpatches 4
mMaxOffset 16
mNumRings 1

Tabelle 5.1: Parametereinstellungen der beteiligtend€iagur das in 5.2.2 beschriebene
Experiment.

5.1 aufgefuhrt. Das Testprogramm selbst hat zwei weitdtiséine Parameter. Dazu ge-
hort zunachst die Anzahl zu verfolgender Schatzungstirhates ). Fur die Beispiele
wurde ein Wert von 70 verwendet. Sehr starke Auswirkung featrdhiximal erlaubte An-
zahl aufeinander folgender Frames, wahrend derer keinbd®atung zu einer Schatzung
gefunden werden kanmdp). Bei Uberschreiten dieser Anzahl wird die Schatzung ver-
worfen. Fur dieses Experiment wurdap auf den Wert 5 gesetzt. Diese Zahl ist jedoch
nicht absolut zu verstehen: Das PrograestimateMarkers  flhrt fir jede Schatzung
zusatzlich das Attribubonus , das mitgap initialisiert wird. Erfolgt eine gultige Beob-
achtung, wirdoonus um mindestens eins erhoht. Eine starkere Erh6hung von lasezu
Bonuspunkten erfolgt, wenn der Deskriptorabstand bei der@ung sehr gering ist. So-
langebonus groRRer als Null ist, bleibt die Schatzung erhalten. Auf diggeise werden
Schatzungen, fur die eine sehr gute Beobachtung vorlieggselanger vorgehalten als
andere.

In Tabelle 5.1 wurde fir den Parameter der Messwertrauskbearianz “variabel” an-
gegeben. Das ProgramestimateMarkers nutzt einen konstanten Wert als Basis, der
jedoch proportional zur Qualitdt der Punktkorrespondenzaiiert wird: Sehr geringe
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Deskriptorenabstande, die eine gute und verlasslicheeKpandenz andeuten, fihren zu
einer proportionalen Verringerung der Kovarianz fur diessleng in dieser Iteration. Ana-
log dazu wird die Kovarianz bei hohen Deskriptorenabsténdieht erhéht. Damit wird
das Wissen Uber die Verlasslichkeit einer Messung an déer kileiter gegeben, der so
in der Lage ist, gute Punktkorrespondenzen bei der Akfiealisg des Systemzustandes
starker zu gewichten als schlechte.

In Bild C.11 auf Seite 118 werden verschiedene Funktiorisgimer Schatzung Uber etwa
80 Frames aus dem ProgranestimateMarkers dargestellt. Der zugehdrige Marker
ist in Bild 5.2 links durch den roten Kreis angedeutet. Bild Czeigt oben den Fehler
in der z-, y- und z-Komponente, darunter die Lebenszeit mit den Komponentésr,A
bonus undgap sowie unten die Deskriptorenabstande in jeder Iteratio® HDnktions-
plots zeigen, dass sich die Schatzung nach etwa 30 Franiéiésgtet. Der Fehler in der
z-Komponente schwankt sowohl vor als auch nach Frame 30 akst#a. Das ist dadurch
zu erklaren, dass die Schatzung am starksten tber den Raramaso die inverse Tie-
fe, bestimmt wird. Da das Weltkoordinatensystem, das ddechkiinstlichen Marker fur
ARToolkitPluggegeben ist, die-Achse in diesem Beispiel in Richtung der Kamera defi-
niert, zeigen sich Schwankungen der inversen Tiefe auch autlibhsten imz-Bereich
des Weltkoordinatensystems. Hinzu kommt, dass bedinghdiie geringen Schwankun-
gen zwischen Frames eines kontinuierlichen Bilddatenstrdie Parallaxen relativ gering
sind. So liegt wenig Information fir die Schatzung der Tiebe. Fur die Schatzung der
Orientierung jedoch ist mehr verwertbare Information tiglfar, da selbst Beobachtungen
ohne Parallaxe - also Punkte im Unendlichen - Aussagen lieérientierung erlauben.
Hierzu wurden theoretische Aspekte in Abschnitt 3.6 edéut

In Bild C.11 l&sst sich in den beiden unteren Funktionspéatsh erkennen, wie sich
Punktkorrespondenzen mit hohem euklidischen Abstand euSdhatzung auswirken:
Da in diesen Fallen die Messwertrauschen-Kovarianz aublerhgesetzt wurde, verliert
die Schatzung nach mehreren schlechten BeobachtungkndaiStabilitat. Die lasst sich
sehr gut ab Frame 40 beobachten, wo wiederef@mponente leicht ausbricht.

In Bild C.14 auf Seite 121 ist der Verlauf einer weiteren Szbég aufgeflhrt. Dabei
handelt es sich um den in Bild 5.2 in der Mitte markierten MaulDiese Schéatzung ist
gegenuber der Vorangehenden relativ instabil und weisthdy@mgig hohere Fehler auf.
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Bild 5.2: Beobachtete Marker bei den Experimenten in 5.2.2

Im unteren Diagramm lasst sich an der griinen Linie der Grafidrcerkennen: Es treten
regelmafiig Beobachtungslicken von mehreren Frames abfem@ denen kein Punkt-
merkmal zugeordnet werden kann. Zwischen Frame 20 und F3@wearde zuséatzlich ein

falsches Merkmal zugeordnet, das einen niedrigen Deskapstand aufweist. Das kann
passieren, wenn Texturen mit sich wiederholenden MusterBild vorhanden sind, die

in eng beieinander liegenden Bildregionen mehrere ahmlizdskriptoren erzeugen. Der
Filter stabilisiert sich nach diesem Ausreif3er innerhadimiger Frames auf einen deutlich
niedrigeren Fehler.

Bild C.12 auf Seite 119 zeigt das Beispiel einer sehr gutér&@ang, die dem in Bild 5.2
rechts markierten Merkmal entspricht. Hier waren durclgigiigute Zuordnungen mag-
lich, und wiederholte, sehr genaue Korrespondenzen fiitlmiesiner Anhebung des Pa-
rametersbonus . Regelmafiige sehr geringe Deskriptorenabstande vehtesaniedri-
ge Messwertrauschen-Kovarianzen und stabilisierten dn&t3ung. So kann man deut-
lich erkennen, wie der vergleichsweise hohe Deskriptdeatasin den Frames 31 bis
33 eine etwas hohere Messwertrauschen-Kovarianz beuvidedt.Fehler der Schatzung
steigt an dieser Stelle insbesondere fir diéomponente an. In Frame 34 erfolgt dann
eine gute Korrespondenz mit sehr geringem Deskriptoralistdie zu einer geringen
Messwertrauschen-Kovarianz fuhrt. Dadurch wirkt sichMessung stark auf die Schat-
zung aus, und der Fehler in der Schatzung wird deutlich nvgert. Der Zusammen-
hang von Deskriptorabstand und Messwertrauschen-Keatisst sich in Bild C.13
auf Seite 120 erkennen, wo Funktionsplots der Deskripsiéaiae und der zugehdrigen
Messwertrauschen-Kovarianz gegenubergestellt sind.
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Insgesamt aber machten die stabilen Schatzungen in diegperiBBent nach etwa 80
Frames einen Anteil von weniger als 10% aller Schatzungen@as liegt insbesondere
daran, dass durch die Parametereinstellungen auch stehfechéatzungen lange “lberle-
ben”, bevor sie verworfen werden und stattdessen eine neh@zsing initialisiert wird.
Die Uberlebenszeit von Schatzungen lasst sich leicht veekij indem beispielsweise der
gap-Parameter oder der Schwellwert fur die Deskriptorenalogtaerringert wird. Das
ist jedoch nur bis zu einem gewissen Grad sinnvoll, dennmairal auch die guten Schéat-
zungen betroffen. Sinnvoller ware es, ein MaR fur die Qaditner laufenden Schéatzung
zu finden, mit dem bereits nach wenigen Frames stabile utabithes Marker zuverlas-
sig unterschieden werden konnen. Eine solche Untersahgick aber nicht mit einem
einzigen Kriterium maglich. In kiinftigen Arbeiten sollteam daher das Zusammenspiel
mehrerer kritischer Eckdaten untersuchen und daraus kamhinierten Schwellwert ab-
leiten. Zu diesen Eckdaten kdnnten insbesondere die Sket@manz des Kalman Filters
(P), der mittlere Deskriptorabstand Giber mehrere Framesesdas Alter der Schatzung
in Frames zahlen.

5.3 Schéatzung der Kamerabewegung

In Abschnitt 3.7 wurde das Modell eines Erweiterten Kalmdtefs zur Schatzung der
Kamerabewegung mit Punktmerkmalen und Inertialsensenda¢schrieben. Diesen Kal-
man Filter implementiert die KlasseéameraPoseEkf , die in Abschnitt 4.4 erlautert
wurde. Die Klasse wird in den nun folgenden Experimenternsoicht. Pro Durchlauf
des in Bild 3.2 auf Seite 32 rechts dargestellten Zyklus wirtk Iteration des Filters
durchlaufen. Dieser Zyklus wurde als Beispielprogrammlengentiert, das die Klasse
CameraPoseEkf in einer Schleife mit Sensordaten dasrtialSimulation und
PointDetectorSimulation versorgt. Die Simulatoren arbeiten mit einer virtuellen
Kamerabewegung, die sie aus einer Textdatei lesen. Die Bateuf der beiliegenden
CD im OrdnerProgrammcode/etc  enthaltenihoves.txt ). Das Beispielprogramm
simulateCamera  befindet sich im Unterordnexamples .

Als erstes Experiment wurden zu der simulierten Kamerageng von den Simulato-
renklassen Sensordaten ohne Rauschen und Ausreil3er teRaid/lesswertrauschen-
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Bild 5.3: Simulierte Kamerabewegung zu den in Abschnittéslduterten Experimenten.

Kovarianz des Kalman Filter® wurde konstant gesetzt, wahrend die Systemrauschen-
Kovarianz@ mit jeweils einem Zehntel, einem Hundertstel und einem &adstel dieses
Wertes variiert wurde. Die simulierte KamerabewegungtzBilgl 5.3. Diese Bewegung
diente den Simulatoren als Grundlage zur Erzeugung derstkiihen” Sensordaten. In
Bild C.15 auf Seite 122 ist die Entwicklung der geschatztamiérabewegung fur alle
drei Falle aufgefuhrt. In den Diagrammen wird erkennbassdder Filter schnell zu der
tatsachlichen Kamerabewegung hin konvergiert. Die Vgerang der Systemrauschen-
Kovarianz im Verhaltnis zur Messwertrauschen-Kovariaewibkt eine Stabilisierung und
Glattung der rekonstruierten Bewegung. Gleichzeitig enkenan jedoch insbesondere an
derz-Komponente (griine Kurve), dass die glatteren Rekonstnuéh auch etwas langsa-
mer konvergieren.
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Anschliel3end wurde das Experiment mit einer Ausreif3etdesePunktdetektors van05
durchgefuhrt, so dass durchschnittlich jede zwanzigst&kiRarrespondenz vollig falsch
war. Hier wurde nun die Systemrauschen-Kovarianz auf ekmmtanten Wert voih0-e 3
belassen und die Messwertrauschen-Kovarianz schritvegight (.1, 10 und1000). Da

das Verhaltnis zwische® und R ausschlaggebend flir das Verhalten des Filters ist, lieRe
sich ein sehr &hnlicher Effekt auch durch Verringerung @merreichen. Die Ergebnis-

se zeigt Bild C.16 auf Seite 123 erneut durch die Funktiatspder geschatzten Kame-
rabewegung. Die Ausreif3er sind schwerwiegend und fuhremohen Oszillationen der
rekonstruierten Bewegung. Dennoch konvergiert der Fattiensichtlich in allen drei Fal-
len. Die z-Komponente leidet am starksten unter den Ausreif3ern,edmal3geblich die
Tiefeninformation enthalt, die durch die Parallaxe der ®kmrrespondenzen schlechter
bestimmt ist als die Rotation. Die Rotation hingegen sdigéth in diesem Experiment
maf3geblich in dek- undy-Komponente nieder. Auch in den Experimenten des vorange-
henden Abschnitts war der grof3te Fehler in défomponente beobachtet worden. Wie
erwartet erzeugt die Erhéhung der Messwertrauschen-kmmeinen dhnlichen Effekt
wie die Verringerung der Systemrauschen-Kovarianz: Diemstruierte Bewegung wird
glatter und Ausreil3er wirken sich deutlich weniger aus.(Daiuss eine erhdhte Tragheit
des Filters hingenommen werden, so dass Verdanderungenatdeendposition erst etwas
spater abgebildet werden.

Ein weiteres Experiment simulierte statt Ausrei3ern ndvergeiltes Rauschen in den
Sensordaten. Dabei wurde genau wie im vorangehenden BeispiMesswertrauschen-
Kovarianz variiert. Zunachst wurde normalverteiltes Rawes auf die simulierten Punkt-
korrespondenzen addiert, so dass die Position korrespamdier Merkmale bis zu 10
Pixel vom korrekten Wert abwich (Bild C.17 auf Seite 124)einem weiteren Testlauf
wurde fur die Simulation des Inertialsensors ein Rauschéuiart, welches die Koeffi-
zienten in der Orientierungsmatrix zufallig mit StérungemBereich von0.05 verandert
(Bild C.18 auf Seite 125). Beide Testlaufe liefern ahnliéhrgebnisse wie die vorange-
henden Beispiele und unterstreichen die bereits besamabEffekte.
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Kapitel 6
Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde ein umfangreiches @dsmzept zur markerlo-

sen Selbstlokalisation unter Verwendung einer Kamera iumesdnertialsensors erarbei-
tet. Dieses Konzept wurde in eine klare Struktur gebrachit ausfihrlich beschrieben.
Es erfolgte eine Implementierung der beteiligten Prozets&lassenbibliothek in C++,

die durch ihren modularen Aufbau sehr leicht erweitert waréann. Diese Bibliothek

wurde verwendet, um das Verhalten der Komponenten desr8ysteExperimenten und

Simulationen zu untersuchen. Die Ergebnisse wurden aulistiibeschrieben und um An-
regungen fur weiterfiihrende Arbeiten erganzt.

Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Extrakti@m\&IFT-Merkmalen aus Bil-
dern ist performant und bietet viele Méglichkeiten der dyimschen Anpassung an unter-
schiedliches Bildmaterial. Es wurden eine Vielzahl urdbirsdlicher Parametereinstellun-
gen fur das Verfahren untersucht, und die beobachtetektEffeurden bewertet. Um die
Rekonstruktion weiter zu stabilisieren, kdnnte eine zlgdte Subpixel-Lokalisation der
Merkmale sinnvoll sein. Im Originalverfahren nach [Low@4lolgt hierzu die Einpassung
einer dreidimensionalen quadratischen Funktion im Skalen. Fir erste Experimente
wurde auch eine zweidimensionale Verfeinerung ausrejoh@nsie von der Bibliothek
OpenCVzur Verfugung gestellt wird.Eine solche Verfeinerung wurde allerdings zugun-
sten der Performanz bewusst ausgelassen.

Die entsprechende Methode@penCVheiltcvFindCornerSubPix

95
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Ein praktischer Einsatz de&sens MTxst im Rahmen dieser Arbeit noch nicht erfolgt. Die
Probleme wurden in Abschnitt 4.2.2 im Zusammenhang derdmphtierung beschrie-

ben. Die Stabilitdt und Prazision der gelieferten Origutigsdaten sollte auf jeden Fall
nach praziser Montage und Kalibrierung mit der verwendé&amera erneut Uberprift

werden. Fir die Experimente wurde hier die Simulation elnegialsensors benutzt, die
dem System auch stark verrauschte Eingabedaten liefeate SPstem reagierte relativ
robust auf diese Fehler in den Inertialdaten.

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit lassen allerdirgauf schliel3en, dass ein Inerti-
alsensor fur die Selbstlokalisation nicht zwingend eréolidh ist. Bei den Experimenten
in Kapitel 5 stellte sich wiederholt heraus, dass die Rekakson beztiglich der Rotati-
on stabiler ist als beziglich der Translation. Dies zeigth g. B. durch starkere Fehler
bei der Rekonstruktion derWerte gegeniber derr odery-Werten. Bei der Herleitung
des Rekonstruktionsmodells zur Initialisierung natiméicMarker in Abschnitt 3.6 wurde
darUber hinaus die Bedeutung von Punkten im Unendlichateetddie zwar Information
bezuglich der Orientierung, jedoch nicht beztiglich derfelleefern. Diese Erkenntnisse
deuten darauf hin, dass der kritische Kern des Rekonsbmndqroblems die Translations-
komponente ist, zu deren Bestimmung die Inertialsensendeaum beitragen. Eine Va-
riante der Erweiterten Kalman Filter, welche die Orientreg anstelle des Inertialsensors
aus den Bildmerkmalen bestimmt, liel3e sich fir diesen Fdllvertretbaren Anpassun-
gen erstellen. Es musste die Orientierung des in 3.7 betwhren Kalman Filter Modells
aus der Zustandsubergangsmatixn den Systemzustand verschoben und zusatzlich die
Winkelbeschleunigung modelliert werden. Das Modell wéaarddem aus [Dav03] sehr
ahnlich.

Das Problem der markerlosen Selbstlokalisation in Auf¥msz ist heute ohne die Ver-
wendung weiteren Vorwissens noch nicht leicht zu I6sens®rbeit zeigt aber, dass die
Teilprobleme theoretisch gelost werden kdnnen, und daksrsiFall idealer Sensordaten
auch jetzt schon brauchbare Ergebnisse erzielen lassaenobr ist ein hoher Aufwand
erforderlich, um die Parametereinstellungen der zum Ezngammenden Komponenten
an die realen Eingabedaten anzupassen. Im Bereich derruayd/on Punktmerkmalen
muss z. B. ein Gleichgewicht zwischen Performanz und Haizgefunden werden. Mit
dem Konzept dynamischer Deskriptoren stellt diese Arbéigh¢hkeiten dafiir bereit, die
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bereits im Experiment untersucht wurden. Fur die Erwedtealman Filter bedeutet eine
Anpassung an die Eingabedaten in erster Linie eine sehugdfiastellung der System-
und Messwertrauschen-Kovarianzen in jeder Iterationrdigrurden konkrete Vorschla-

ge gemacht. Durch die Entwicklung von Sensordaten-Simorgdatsowie einer Klasse zur
grafischen Auswertung der Zustande in den Kalman Filtetmest&omfortable Werkzeu-

ge zur Verfugung, um weitere Experimente durchzufihrenAfrechluss an diese Arbeit
ware eine umfangreiche Auswertung zur Einstellung diessakianzen empfehlenswert.
Ideal ware der Entwurf eines separaten statistischen Ndozat Optimierung dieser Pa-
rameter, das selbst als Kalman Filter realisiert ist. Emlel® Parameteroptimierung be-
zeichnet man alSystemidentifikation

Obwohl der in Abschnitt 2.3.1 entwickelte algebraische Uriggsansatz in dieser Arbeit
nicht fur die Umsetzung ausgewahlt wurde, bietet er insznete Moglichkeiten zur nach-
traglichen Erganzung des vorhandenen Systems. Da im @htedszu dem verwendeten
probabilistischen Ansatz keine kumulierten Fehlerift) zu erwarten sind, und das alge-
braische Verfahren isoliert auf wenige Frames angewendetem kann, liel3en sich damit
gut sporadische Stabilisierungen des Gesamtsystemeshamei
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Anhang A

Symbole und Abkurzungen

99
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A.1 Verwendete Symbole

1, v reprasentieren die- und y-Position (also Spalte und Reihe) der Projektion eines
Weltpunkts in einem digitalen Bild.

0 wird im Zusammenhang mit der Parametrisierung naturlithemker durch inverse Tie-
fe auf einer Halbgeraden im Raum benutzt und reprasentgrDdehwinkelder
Halbgeraden im Kamerakoordinatensystem, d. h. den Winkedem Scheitelkreis
bezogen auf das optische Kamerazentrum.

¢ wird im Zusammenhang mit der Parametrisierung naturlidemker durch inverse Tie-
fe auf einer Halbgeraden im Raum benutzt und repréasenteerKgppwinkel der
Halbgeraden im Kamerakoordinatensystem, d. h. die Stgigi@s Strahls relativ
zur horizontalen:/ z-Ebene.

A st die Zustandstbergangsmatrix in einem Kalman Filter.

¢, ¢y reprasentieren die vertikale und horizontale PositionHd@sptpunkts, der zu den
intrinsischen Kameraparametern gehort.

Iz, [, reprasentieren die vertikale und horizontale Brennwegte Kamera, die bereits
mit der physikalischen Pixelgrosséx) diskretisiert wurden. Sie gehdren zu den
intrinsischen Kameraparametern.

K ist die Gewichtungsmatrix in einem Kalman Filtéiglman-Gair).

O ist die Orientierung einer Kamera. Sie ist die Transpoaider RotationR.
P, ist die System-Kovarianzmatrix in einem Kalman Filter znesn Zeitpunkt.
Q ist die Systemrauschen-Kovarianzmatrix in einem Kalmater-i

R ist die Messwertrauschen-Kovarianzmatrix in einem Kalifidter. Im Zusammenhang
mit den extrinsischen Kameraparametern witdals Bezeichnung fir die Rotation
der Kamera benutzt.
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r istdie Position der Kamera. Sie ist nicht identisch mit deiElationt (siehe Abschnitt
2.1.1).

ri; ist die Kurzschreibweise fur den Koeffizienten der Kametation R in Zeile ¢ und
Spaltej.

t ist der Translationsvektor der Kamera. Er ist nicht idettimit der Kameraposition
(siehe Abschnitt 2.1.1).

y; bezeichnet einen natirlichen Marker in euklidischer 3[piasentation an der Position
7 in der Karte.

w ist ein Vektor, der das unbekannte Rauschen des Systemisetteds Kalman Filters
reprasentiert.

Alle hier nicht aufgefiihrten Symbole sind direkt im Text im&m vorangehenden oder
nachfolgenden Absatz erlautert.
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A.2 Abklrzungsverzeichnis

AR steht firAugmented Realitynd wird im Deutschen mit “Erweiterte Realitat” tber-
setzt. Der Begriff fasst Techniken zusammen, die dem Benwirtuelle Informa-
tionen in die primar visuelle Wahrnehmung der realen Waeailbleinden.

COM ist dasComponent Object Modeler Microsoft WindowdPlattform. Dabei handelt
es sich um eine proprietare Technik auf Betriebssystenseha@rBereitstellung von
Klassen aus dynamisch gelinkten Bibliotheken.

EKF ist die Abkirzung fur “Erweiterter Kalman Filter” od&xtended Kalman Filter

GPS ist die weitlaufige Bezeichnung flur satellitengestitzteityaionssystemeGlobal
Positioning Systejn

SIFT steht firScale Invariant Feature Transforomd bezeichnet ein Verfahren zur Ex-
traktion von Interessenspunkten aus Bildern [Low04].

SLAM (Simultaneous Localization and Mappjrzezeichnet die insbesondere in der Ro-
botik zum Einsatz kommende Disziplin, parallel zur Seldstlisation eine Karte
der Umgebung zu erstellen.

STL ist eine Abklrzung futandard Template LibraryDbwohl der Begriff anderen Ur-
sprungs ist, sind damit meist Komponenten der C++-Stamdaidthek gemeint,
die auf generischer Programmierung basieren. Ein bekaf@mspiel sind Contai-
nerklassen wistd::vector

UKF ist die Abkurzung fulunscented Kalman FilteldU97].

WLAN steht furWireless Local Area Networknd ist eine Kurzbezeichnung fur lokale
Funknetze. Diese basieren meist auf dem Standard 802.1dgd#gte of Electrical
and Electronics Enginee($EEE).
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104 ANHANG B. BERECHNUNGEN

B.1 Ableitung der Messwertgleichung aus Abschnitt 3.6.4

Im Folgenden sind die einzelnen partiellen AbleitungenJd&obi-Matrix aufgefihrt, die
in Abschnitt 3.6.4 beschrieben wird. Zunéchst die padrelhbleitungen bezlglich der
Berechnung der Spaltenpositiongs:

Ohy,  (farn+ CoT31) DY — Ta1ph
- - 2
ori, (p?)
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7, (pF)’
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pi o _ zT13 zT'33) D, 33Dz
. v’
T T . R
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T oA R
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1 . A . n p:v
- < T'32 —smﬁi -sm@ P2
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33 COS ‘9@

T T N A
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&5@' pi 712 pi 732 CoS ngS,- - COS éi pf

T . .
1 ra1 — sin ¢; - cos 6; pf
pi \ T3 cos éz - COS éz (pf )2

T T R R
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T . .
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33 sin ‘9@
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Analog dazu die partiellen Ableitungen bezuglich der Beremg der Reihenpositionen
hy,:

ohy,, (fyrar + ¢yrs1) pl — 7’31]95
Or, (r?)*
oh,, (fyraz + cyrs2) Y — 7’32]95
- -
Ory, (»?)
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T T " 3
r r —sin6; - cos ¢;
8}11,1. fy 21 Cy 31 . Az . Az
—~ = = 7o + = 73 —sinb; -sing; | —
00; Pi pi X s
723 733 cos 0;
T . .
] r31 —sin 6; - cos ¢; oF
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B.2 Ableitung der Messwertgleichung aus Abschnitt 3.7.1

Hier wird die Jacobi-Matrix mit den partiellen Ableitungeler Messwertgleichung aus
Abschnitt 3.7.1 aufgefiihrt. Die Matrix wird aus Platzgréndransponiert dargestellt. Zur
vereinfachten Darstellung werden die Zahler von mit n,,, (n wie numeratoj und die
Nenner mitd,,, (d wie denominatoy abgekiirzt; analog dazy, undd,, .

faduq 0 fzdu, 0
di d?
1 Hn
O fy ;iVl 0 fy (Q:lun
&, &z,
Cx dMl Ty cdel Ny deun “Nun cydl’n —Nup
2 2 2 2
d/il dVl le‘n dl’n
fwAtdm 0 S Avdyy, 0
d2 a2
151 Hn
0 JyAidu, 0 fyAidu,
d? a2
V1 Un
CCL‘Atd,u,l _Atnul CyAtdul _Atnul C:vAtdp.n_Atn,u,n CyAtdyn_Atnyn
2 2 2 2
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p11duy —T31Mp p21dy; —T31M0, 0 0
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2 2
Hn Un
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2 2
Hn Yn
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2
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Bild C.1: Plot zum Basisexperiment aus Abschnitt 5.1 beztigler Erh6hung des Ausrei-
Reranteils von Punktmerkmalkorrespondenzen bei sinke@ttwellwert des Deskripto-
rabstands. Dieses Experiment nutzt Deskriptoren mit &ieden, einem Ring und 16
Urnen pro Histogramm. Die Linien zeigen die Ergebnisse lagidtion des Radius.
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Bild C.2: Plot zum Experiment aus Abschnitt 5.1. Abweicheman Basisexperiment
(Bild C.1) wurden hier jeweils sechs statt vier Kreisteidd€n) und acht statt vier Kreis-
teile (unten) fur die Deskriptoren verwendet.
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Bild C.3: Plot zum Experiment aus Abschnitt 5.1. Abweicheman Basisexperiment
(Bild C.1) wurden hier jeweils zwei statt einem Ring (obengduwlrei statt einem Ring
(unten) fur die Deskriptoren verwendet.
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Bild C.4: Plot zum Experiment aus Abschnitt 5.1. Abweicheman Basisexperiment
(Bild C.1) wurden hier jeweils acht statt 16 Urnen (oben) @2dstatt 16 Urnen (unten)
fur die Deskriptoren verwendet.
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Bild C.5: Plot zum Experiment aus Abschnitt 5.1. Abweichesmuan Basisexperiment
(Bild C.1) wurde hier ein Bildpaar verwendet, das sich dwgteitke Unscharfe unterschei-
det.
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Bild C.6: Plot zum Experiment aus Abschnitt 5.1. Abweichewt dem Experiment in
Bild C.5 wurden hier sechs statt vier Teilkreise (oben) uctd atatt vier Teilkreise (unten)
fur die Deskriptoren verwendet.
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Bild C.7: Ergebnisse der Experimente aus 5.1 zur subjekifyealitat des Merkmalab-
gleichs bei verschiedenen Parametereinstellungen zeugung von Deskriptoren.
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3D Marker position estimate error (Noise factor 1.0)

component 0
------ component 1
-==- component 2

90 component 0
------ component 1

component 2

A A A adan AVALA

o |6 [¢ [ [¢ [6 [€ [8 |o

3D Marker position estimate error (Noise factor 1.0)

90 component 0
------ component 1

80 - === component 2

70

60

o o [¢ |8 [8 [& |8 [8 |o

Bild C.8: Funktionsplots zu den Experimenten aus Absclnitl bezuglich des Fehlers
bei der Schatzung einer 3D-Markerposition mit verraustMéerten. Die Systemkovari-
anz betragt obem0 - e=3, in der Mitte 10 - e=¢ und untenl10 - e~'2 bei gleich bleibender

Messwertrauschen-Kovarianz vén
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3D Marker position estimate error (Noise factor 1.0)
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Bild C.9: Funktionsplots zu den Experimenten aus Absclnitl bezuglich des Fehlers
bei der Schatzung einer 3D-Markerposition mit verraustMérten. Die Systemkova-
rianz betragt konstari0 - e=%, die Messwertrauschen-Kovarianz betragt von oben nach
untenl, 10 -e=2 und10 - e~3.
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3D Marker position estimate error (Noise factor 0.0)
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Bild C.10: Funktionsplots zu den Experimenten aus Absthiit1 bezuglich der Schat-
zung einer 3D-Markerposition mit Ausreif3ern. Die Messvarschen-Kovarianz bleibt
konstant beil, wahrend die Systemkovarianz von oben nach uméer:=3, 10 - e=* und
10 - e~ betragt.
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Bild C.11: Verlauf der Schéatzung eines naturlichen Markeisden Experimenten in Ab-
schnitt 5.2.2.
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Bild C.12: Verlauf der Schéatzung eines naturlichen Markeisden Experimenten in Ab-
schnitt 5.2.2.
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Bild C.13: Zusammenhang zwischen Deskriptorabstand undssiertrauschen-
Kovarianz wahrend der Schéatzung des natirlichen Marker8ad C.12
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Bild C.14: Verlauf der Schatzung eines naturlichen Markeisien Experimenten in 5.2.2.
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Bild C.15: Funktionsplots zum Experiment in Abschnitt 5u8 Rekonstruktion der Kame-
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Bild C.17: Funktionsplots zum Experiment in Abschnitt 518 Rekonstruktion der Ka-
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128 ANHANG D. INHALT DER BEILIEGENDEN CD-ROM

Verzeichnis ‘ Inhalt
Ausarbeitung/
Dickscheid2006.pdf Diese Diplomarbeit in elektronischer Form
Arbeit/ IATEX-Quellen der schriftlichen Ausarbeitung
Vortrag/ IATEX-Quellen der Folien zum Oberseminarvortrag
Programmcode/ Quelldateien der entwickelten C++-Klassenbibliothek
include/ Deklarationen der implementierten Klassen
src/ Definitionen der implementierten Klassen
examples/ Quelldateien der Beispielprogramme aus Kapitel 4
etc/ Muster-Konfigurationsdateien zu den Beispielprogrammen
projectfiles/ Projektdateien fiMicrosoft Visual Studio 2005
undApple Xcode 1.5
tools/ Lokale Version des freien Build-Systersasons
(nttp://lwww.scons.org )
DoxygenDoku/ API-Dokumentation im HTML-Format
Literatur/ Elektronische Fassungen frei verfligbarer Literatur
Sonstiges/
Testdaten/ Diverses Bildmaterial der Experimente und Beispiele

Tabelle D.1: Inhalt der beiliegenden CD-ROM.
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