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Kapitel 1
Einleitung

Fur viele Anwendungen ist es notwendig, 3-D-Objekte in eMideosequenz zu verfol-
gen. Soll z. B. ein Roboter Gegenstande manipulieren, seenidiese verfolgt werden,
um die Arme des Roboters korrekt auszurichten. Eine andewesAdung, fur die das Ver-
folgen von Objekten zentral ist, ist die Navigation auf dasB von Kopfpositionen. Beim
sogenannterlead-Trackingnuss kontinuierlich die genaue Orientierung eines Gesscht
bestimmt werden. In anderen Anwendungen werden Objekfelgerum eineErweiter-

te Realitat zu realisieren. Die Realitat wird dazu soweitert dass Videodaten, die eine
reale Szene abbilden, von virtuellen Informationen Ulgenbwerden. Haufig steht dabei
ein bestimmtes Objekt im Mittelpunkt, von dem im Allgemeirein Modell vorliegt. Um
z.B. eingeblendete Zusatzinformationen an einem Objektwaichten, muss dieses ver-
folgt werden. Im Folgenden wird die deutsche Bezeichnyaidolgunggleichbedeutend
mit dem englischen Begriffrackingverwendet.

Unter der Verfolgung eines Objektes in einer Videosequemgteht man, dass kontinu-
ierlich dessen relativer Ort zur Szene bestimmt wird. Fig 8d-Tracking heildt dies,
dass man aus Bilddaten bestimmt, an welcher Position seeKainera befindet, die die
betrachteten Bilddaten aufgenommen hat. Neben der Posiird meist auch die Orien-
tierung dieser Kamera bestimmt. Die beiden genannten @r@Ra&ation und Translation
der Kamera im Weltkoordinatensystem) bezeichnet maauftere OrientierungderPo-

lengl. augmented reality
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se

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wird ein Ansatz zum Verfolgen Objekten vorgestellt,
der die Pose auf der Basis eines 3-D-Modells bestimmt. Zugleetk werden Referenz-
daten benotigt, die einmalig von dem zu verfolgenden Olgedtellt werden missen. Zum
Erstellen der Referenzdaten wird ein Referenzdaten-Mgelulitzt, dessen Funktionswei-
se und Architektur in dieser Diplomarbeit vorgestellt wird

Durch technische Hilfsmittel ist in vielen Fallen eine Glakalisierung gegeben der Ka-
mera. Diese ist fir die meisten Anwendungen jedoch zu ung&ia kann als Ausgangs-
punkt verwendet werden, um mit den Moéglichkeiten der Bitdvieeitung eine exakte Po-
se zu bestimmen. Es wird im Rahmen dieser Diplomarbeit dausgegangen, dass beim
Verfolgen eines Objektes zu jeder Zeit eine ungefahre Pekarint ist.

Die Ansatze zur Realisierung eines Tracking-Systemsitasied grob in markerbasierte

und markerlose Verfahren unterteilen. Der in dieser Digdoeit realisierte Ansatz basiert
nicht auf der Verwendung von Markern. Er ist modellbasiad tealisiert das Tracking auf

der Basis von extrahiertévierkmaler. Als Merkmale werden Kombinationen von lokalen
Punktdeskriptoren und Linien verwendet, womit der vervetad\nsatz das Verfolgen von

Objekten &hnlich wie der Ansatz von Vacchetti [VLF04] reit.

Im Verlauf der Diplomarbeit wird insbesondere gepriift, ieweit es sinnvoll ist, ein
punktbasiertes Tracking um ein Tracking von Linien zu eterei. Es werden verschiedene
Maoglichkeiten vorgestellt und untersucht, wie eine solEneeiterung realisiert werden
kann.

Die Diplomarbeit besteht neben diesem einleitenden Kbaite vier weiteren Kapiteln.

Kapitel 2 beschreibt den Stand der Technik im Bereich deekitsgrfolgung. Es werden

zentrale Konzepte und Methoden vorgestellt und verschiedensatze zum Verfolgen

von Objekten betrachtet. Eine detaillierte Vorstellung éeggenen Ansatzes und der Ar-
chitektur der Implementierung erfolgt in Kapitel 3. Zur Hyation des vorgestellten An-

satzes wird ein im Rahmen dieser Diplomarbeit implemetatgseProgramm genutzt. Die
Evaluation der Objektverfolgung wird in Kapitel 4 vorgdkteNach der Bewertung der

Testergebnisse erfolgt eine abschlieRende ZusammengassKapitel 5.

2engl. features



Kapitel 2

Stand der Wissenschatft

2.1 Uberblick Tracking-Ansatze

Zur Bestimmung der aul3eren Orientierung werden heutzutagelen Fallen Marker ge-
nutzt, die vor der Aufnahme der Videoinformationen in deet8z platziert werden. Mit
dem Wissen Uber die Position der Marker im Raum und im Bilchkdie Pose der Kamera
bestimmt werden. Die Detektion der Marker im Bild leisteBzdas ARToolKit [KB99].
Die Platzierung von Markern ist jedoch nicht in allen Umgegpen moglich, weswegen
auch in dieser Diplomarbeit Objekte markerlos verfolgt aegr sollen. Méchte man auf
Marker verzichten, so mussen zur Bestimmung der Pose stattdvh natirliche Merk-
male in der Szene verfolgt werden.

Beim markerlosen Tracking unterscheidet man zwei unteediibhe Herangehenswei-
sen: bildbasierte Ansatze und modellbasierte Ansatzen Blibalen bildbasierten Ansatz
wird das zu verfolgende Objekt durch eine grof3e Menge vaaelBil, Histogrammen oder
anderen Beschreibungen gespeichert. Zur Bestimmung denfRerden diese Reprasenta-
tionen uber verschiedene AhnlichkeitsmaRe mit den VidiédeBten verglichen. Lepetit
sieht in [LPF04] einen Vorteil des bildbasierten Ansatzasrd dass er performant im-
plementiert werden kann. Die Bilddaten, mit denen das Qbjekglichen wird, wiirden
jedoch viel Speicherplatz benétigen. Weiterhin funkteyaeidas Verfahren bei Verdeckun-
gen des zu verfolgenden Objektes schlecht.

9



10 KAPITEL 2. STAND DER WISSENSCHAFT

Beim modellbasierte Ansatz wird ein 3-D-Modell des zu vigigmden Objektes genutzt,
um die Kamerapose zu bestimmen. Der modellbasierte Ansedzinv[LPF04] auch als
lokaler Ansatzezeichnet, da statt ganzen Bildern nur einzelne lokal&kiMale vergli-
chen werden. Mit Hilfe des 3-D-Modells kénnen diesen im Rildrahierten Merkmalen
3-D-Informationen zugeordnet werden. Auf der Basis diégarespondenzen kann die
Kamerapose geschéatzt werden.

Lepetit gibt an, dass Tracking-Verfahren, die einen maaeilerten Ansatz realisieren, im
Allgemeinen nicht die Performanz aufweisen, die man mieeimildbasierten Ansatz er-
reichen kann. Laut Lepetit [LFO5] existieren jedoch mittteile Implementationen, die
Echtzeit-Ansprichen genlgen, weswegen dieser Ansatziadbbser Diplomarbeit ver-

folgt wird. Einen Vorteil gegentiber dem bildbasierten Amssieht er in der Robustheit
gegeniber Verdeckungen. Weiterhin sei mit dem modelldasiAnsatz eine potentiell

genauere Bestimmung der Kamerapose moglich.

2.2 Modellbasiertes Tracking

Wie bereits erwahnt basiert das modellbasierte Trackihgiaem 3-D-Modell des zu ver-

folgenden Objektes. Dieses Modell muss im Vorhinein erzewggden. Die Erzeugung der
Modelle kann durch manuelles Ausmessen oder automatiszeeigiing mit Methoden

des Maschinellen Sehéngeleistet werden. CAD-Tools konnen diesen Vorgang uriterst
zen.

Die Vorgehensweise beim modellbasierten Tracking gebthieist in drei Schritten. Im
ersten Schritt werden Merkmale im Bild extrahiert. Dieseerkinalen werden im zweiten
Schritt geometrische Primitive im Modell zugeordnet. Inzien Schritt wird auf der Basis
dieser Korrespondenzen die Kamerapose bestimmt bzw. @esch

Wahrend sich viele Tracking-Algorithmen bzgl. der erw@mgeometrischen Primitive
auf Punkte beschranken, existieren auch Ansétze, die avfedi®lgung von Linien und
anderen geometrischen Primitiven basieren [VLF04].

Das folgende Kapitel zeigt auf, mit welchen Algorithmen Hemerapose geschéatzt wer-

lengl. computer vision
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den kann, wenn eine Menge von Punktkorrespondenzen zwisdbdell- und Bildpunk-
ten bekannt ist. Beim Tracking liefert die Kamera jedoch kneale, fur die keine Punkt-
korrespondenzen bekannt sind. Wie man mit Hilfe von Refdséthern auch fir diese
Bilder Punktkorrespondenzen erhélt, wird in Abschnitt @ckutert. Nach der Betrach-
tung punktbasierter Anséatze zur Objektverfolgung wird 8&nd der Wissenschaft des
linienbasierten Trackings vorgestellt.

2.3 Poseberechnung auf Basis von Punktkorresponden-
zen

2.3.1 Lochkamera-Modell

Die im weiteren Verlauf vorgestellten Tracking-Ansatzége stets davon aus, dass sich
die verwendete Kamera als Lochkamera modellieren lassdd&eAbbildung von Welt-

in Pixelkoordinaten wird von einer perspektivischen Pkogn ausgegangen. Die Abbil-
dung kann mathematisch als Multiplikation mit einer Pragksmatrix realisiert wer-
den. Diese Projektionsmatrix beschreibt das Produkt eer-Blatrix [R|t] und der 3« 3-
Kalibriermatrix K:

P = K[R|t] (2.1)

Die Matrix [R|t| realisiert die Abbildung vom Welt- in das Bildkoordinatgstem. Sie be-
schreibt die RotatiorR und die Translatiort der Kamera. Diese werden als extrinsische
Parameter bezeichnet und beschreiben zusammen die Pdéandera im Weltkoordina-
tensystem. Die KalibriermatriX beschreibt die intrinsischen Parameter der Kamera: die
Brennweite, Pixelskalierung in horizontaler und vertédaRichtung, die Pixelkoordinaten
der Bildmitte und den Winkel zwischen den Achsen.

Im Folgenden werden Methoden vorgestellt, um die ProjektaatrixP bzw. die extrin-
sischen KameraparametBrundt fiir ein gegebenes Bild zu schatzen.
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2.3.2 Lineare Kalibrierung

Eine analytische Methode zur Berechnung der Projektiotrsmiat die Direct Linear
Transformation(Abkurzung: DLT) [HZ03]. Mit ihr lasst sich die Projektionsatrix ana-
lytisch auf der Basis von sechs Punktkorrespondenzemirestn.

Die lineare Abbildung eines Punkté@d in Weltkoordinaten durch die Projektionsmatrix
P in einen Punkt in Pixelkoordinatem lasst sich allgemein wie folgt formulieren:

m=|y |=P = PM (2.2)

X
Y
Z
w
1
Die Pixelkoordinaten sind als homogene Koordinaten angagenvobei fir einen beliebi-
geni-ten Punkt gilt, dass; = = bzw.y; = Z. Man erhalt durch einfache Umformungen
die folgenden Gleichungen:

X +peY +pi3Z+pu

T; = 2.3
P31 X + p32Y + P332 + psa (2.3)

r = puiX + p12Y +pi3sZ + pia
" pn X + Y +p3sZ +

(2.4)

Fur die Elemente der Projektionsmati#X ergibt sich damit pro Gleichung eine Bedin-
gung. Da jede Punktkorrespondenz zwischen einer Welt- ured Eixelkoordinate zwei
Bedingungen liefert, lasst sich die Projektionsmatrix aieeAnzahl von sechs solcher
Korrespondenzen linear berechnen. Es ergibt sich somiBkithungssystem der Form
Ap = 0:

X .Y —Z -1 0 0 0 0 mX 2y @z x\[ " »
0o 0 0 0 —-X -Y —Z -1 y,X yY wZ ]
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Die Bestimmung der Elemente der Projektionsmatrix entgpriun der Bestimmung des
Nullraums der Messmatrix. DA den Rang 11 hat, hat das Gleichungssystem keine ein-
deutige Losung. Mit der DLT lasst sich die Projektionsmatiemnach nur bis auf einen
Skalierungsfaktor bestimmen.

Aufgrund der Ungenauigkeit der 2-D-Koordinaten verwendahn im Allgemeinen mehr
als sechs Punktkorrespondenzen. Das zu I6sende Gleigdystg® ist Uberbestimmt. Ei-
ne Losung mit kleinstem quadratischem Fehler erhalt mannvmean die Inversion der
Matrix mit Hilfe der Singularwertzerlegungd = UDVT |6st. Der Nullraum der Matrix

A ist der Spaltenvektor voW, der zum kleinsten Singularwert i? gehort.

2.3.3 Normalisierung

Um die Qualitat der linearen Kalibrierung zu erhdhen, issiesvoll, eine Normalisie-
rung der Eingabedaten durchzufuhren [HZ03]. Dadurch @mtenan, dass die berechne-
te Projektionsmatrix unabhéngig von der Skalierung undTaanslation der Punktkor-
respondenzen ist. Weiterhin erhdht die Normalisierungndieerische Stabilitat, da die
MessmatrixA besser konditioniert ist.

Normalisierte Pixelkoordinaten erhélt man durch eine $laion und eine Skalierung der
ursprunglichen Pixelkoordinaten. Durch die Translatiordwler Schwerpunkt der Punkte
in den Ursprung des Pixelkoordinatensystems verlegt. EDeRLinkte werden weiterhin
so skaliert, dass ihr durchschnittlicher Abstand zum Unsgr/2 betragt. Zur Normali-
sierung der Modellpunkte verlegt man auch hier den Schwiitpim den Ursprung des
Koordinatensystems. Die Punkte im Weltkoordinatensystenden aul3erdem so skaliert,
dass ihr durchschnittlicher Abstand zum Ursprurig) betragt. Die Translation und Ska-
lierung kann jeweils als Matritzenmultiplikation implentesrt werden. SeT; die Matrix,
die die Transformation der Bildkoordinaten realisiertddh,, die Matrix, die die Trans-
formation der Weltkoordinaten realisiert. Dann mussenTaansformationen nach dem
Schatzen der ProjektionsmatdX wieder wie folgt riickgangig gemacht werden:

P=T7'PT, (2.6)
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2.3.4 POSIT

Lepetit nutzt in [LPFO04] derPose from Orthography and Scaling with ITeratieflgo-
rithmus [DD92] (POSIT) zur modellbasierten Schatzung demi€rapose. Sind die intrin-
sischen Kameraparameter bekannt, so reichen bereitswumtkdrrespondenzen, um die
extrinsischen Kameraparameter zu schatzen. POSIT geht iabwei Schritten vor: im
ersten schatzt er, ausgehend von der vereinfachenden dergiher skaliert orthographi-
schen Projektion, Translation und Rotation. Im zweitenri®ohird diese berechnete Pose
genutzt, um die angenommene orthographische Projektiaptmieren. Beide Schritte
werden bis zur Konvergenz der Parameter wiederholt.

2.3.5 Minimierung des Reprojektionsfehlers

Ein moglicher Ansatz zur Schatzung der Pose ist es, vedehe Projektionsmatritzen
danach zu bewerten, wie gut sie die gegebenen Modellpuoktiekorrespondierenden
Pixelkoordinaten abbilden. Die geschatzte Pose ergibtssiblie3lich aus der Projektions-
matrix, die als beste bewertet wurde. Zur Bewertung werdlerBaD-Modellpunkte mit
der zu bewertenden Projektionsmatrix auf Bildpunkte abddeb Da der zu einem Mo-
dellpunkt korrespondierende Bildpunkt bekannt ist, kaen Albstand zwischen diesem
und dem errechneten Pixelwert als Qualitatsmal’ verweneietan.

Die Kamerapose kann also durch eine Minimierung des Piiojesfiehlers geschatzt wer-
den. Man spricht an dieser Stelle auch vBeprojektionsfehleda man versucht, die reale
Kameraprojektion nachzustellen. Sgieine Projektionsmatrix undZ; der zum; korre-
spondierende 3-D-Punkt, dann ist der Reprojektionsfehlder Projektion® wie folgt
definiert:

k
r=) (m;— &P, M,) (2.7)
1=1

Die Skizze in Abbildung 2.1 veranschaulicht die relevan@ml3en. Die zu schatzende
Projektionsmatrix entspricht schliel3lich der Matrix, dlen Reprojektionsfehler mini-
miert:
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Bild 2.1: Verwendete Fehlerfunktion zur nicht-linearem&zung der Kamerapose

Modell Referenzbild "Online" - Bild
Korrespondenz Korrespondenz

Bild 2.2: Bestimmung von Punktkorrespondenzen zwischeiméiild und Modell

k
P ] Pyp— . 2
P =arg min ;(mz &(P,M,;)) (2.8)

2.4 Poseschéatzung als Minimierungsproblem

2.4.1 Referenzbilder

Bestimmt man fir ein bestimmtes Kamerabild Korresponderzxéaschen Modell- und
Bildpunkten (z. B. durch Ausmessen), so kdnnen die exsaign Kameraparameter ver-
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l&sslich bestimmt werden. Verschiedene Methoden dazuemirdKapitel 2.3 vorgestellt.
Dieses Vorgehen ist jedoch online nicht realisietbar

Es ist jedoch moglich, Punktkorrespondenzen zwischen deuelh betrachteten Video-

bild und einem Referenzbild zu bestimmen. Sind fur die Peidds Referenzbildes die
korrespondierenden Modellpunkte bekannt, so kann UbeedigUmweg” die Kamera-

pose fur das aktuelle Videobild geschatzt werden. Einetgsape Beschreibung des Vor-
gehens zeigt Abbildung 2.2.

Die modellbasierte Poseberechnung durch NutzundRefarenzbilderhbeschreibt Lepe-
titin [LVTFO3]. Vor dem eigentlichen Tracking missen vomdeu verfolgenden Objekt
aus verschiedenen Positionen Aufnahmen gemacht werdemnmli¢dse Aufnahmen sollte
dann eine grofRe Anzahl von Punktkorrespondenzen bestinemtten. Auf die Bestim-
mung dieser Korrespondenzen wird in Abschnitt 2.5 ndhegegjangen.

Die Schatzung der Kamerapose auf der Basis dieser Pun&sigmnndenzen realisieren
sowohl Lepetit [LVTFO03] als auch Wuest [WVS05] durch die Minlerung des Reprojek-
tionsfehlers.

2.4.2 Optimierungsverfahren

Wird die Schéatzung der Kamerapose durch Minimierung desdgaggionsfehlers reali-
siert, so benétigt man ein Optimierungsverfahren. Diegas@erungsverfahren ermittelt
die Parameter, fir die eine Fehlerfunktion minimal wird.liegert beim modellbasierten
Tracking also die Pose, die die Fehlerfunktion minimiert.

Es existieren eine Reihe von Optimierungsverfahren, wots zwischen lokalen und
globalen Optimierverfahren unterscheidet. Mit Hilfe vdalgalen Optimierverfahren lasst
sich das absolute Minimum einer Zielfunktion bestimmen.dee globale Optimierung
fur die Minimierung des Reprojektionsfehlers zu rechesmstv ware, ist es ublich, das
Minimum durch ein lokales Optimierverfahren zu bestimmearkale Optimierverfahren
suchen bei gegebenen Anfangsparametern nach einem |ldWalenum einer Zielfunk-

2Der Begriff “online” hat hier die Bedeutung “beim Tracking®offline” steht fiir “vor dem Tracking”.

Online durchgefuhrte Operationen sind im Gegensatz zuneftlurchgefihrten Operationen zeitkritisch.
3engl. keyframe
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tion. Als initiale Parameter fur die Optimierung verwendsn meist die Parameter des
vorherigen Kamerabildes. Dies macht Sinn, da sich dierestithen Kameraparameter
im Normalfall von Bild zu Bild nur geringfligig &ndern. Die ABngigkeit der geschéatzten
Pose vom Startparametervektor kann jedoch zu falscherbiiggen fihren. Je weiter die
initiale Pose von der aktuellen Kamerapose entfernt isttade@ahrscheinlich ist es, dass
das lokale und das globales Minimum nicht identisch sind.

Zum Verfolgen von Objekten kénnen verschiedene Methodenidkt-linearen Optimie-
rung verwendet werden. Wuest nutzt in [WVS05] zur Minimiggules Reprojektionsfeh-
lers den Levenberg-Marquardt-Algorithmus, eine Variatde Gaul3-Newton-Verfahrens.
Malciu verwendet in [MP0O] den Downhill-Simplex-Algoritius [MN65] zur modellba-
sierten Schatzung der Kopfposition in Videosequenzen.svnhill-Simplex-Algorith-
mus kommt im Gegensatz zum Levenberg-Marquardt-Algonthiohne Ableitungen der
Fehlerfunktion aus.

2.4.3 Robustheit gegentber Ausreil3ern

Bei der Bestimmung von Punktkorrespondenzen mit dem Refbiiel erhalt man in vie-
len Fallen auch falsche Punktkorrespondenzen. Basieltatieschatzung auf einer grofl3en
Anzahl fehlerhafter Korrespondenzen, so wird auch diedierete Pose fehlerhaft sein.
Es gibt verschiedene Ansétze, um die Robustheit der Olgdktgung gegentber Aus-
reiBern zu erhéhen. Zwei sehr verbreitete Ansatze sindckdedom Sample Consensus
Algorithmus(RANSAC) und die Nutzung von M-Schéatzern.

RANSAC

RANSAC [FB81] ist eine Standardmethode im Bereftnuktur aus Bewegungm die
Robustheit gegentber Ausreil3ern zu erhéhen. Lepetit vetetez. B. in [LPF04] eine
RANSAC-basierte Methode, um bei der modellbasierten Qbgfolgung fehlerhafte
Punktkorrespondenzen zu eliminieren. Die Vorgehenswsistabei die folgende:

1. Wahle zufallign Punktkorrespondenzen.
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2. Schatze die Pose auf der Basis dieser Korrespondenzen.

3. Bewerte nun fur alle Punktkorrespondenzen, ob bei deahgézsten Pose, der 3-D-
Punkt auf den korrespondierenden 2-D-Punkt abgebildet wir

4. Ist die Anzahl solcher Punkte ausreichend grof3, so alkzemdie Schatzung und
beende den Algorithmus.

5. Ansonsten: wiederhole die Schritte 1 bis:.dmal.

6. RANSAC schlagt fehl.

Wird die Schatzung akzeptiert, so werden die Punktkormedgozen, deren Modellpunkt
durch die geschatzte Projektionsmatrix nicht auf den lspoadierenden 2-D-Punkt ab-
gebildet wird, zur Poseberechnung nicht weiter betrachtet

M-Schéatzer

Die Berechnung der Kamerapose kann nicht-linear durch Mimémierung des Repro-
jektionsfehlers realisiert werden. Der bisher vorgetsdlhsatz berechnet den Reprojekti-
onsfehler als Summe von quadrierten Punktabstanden. Dierfenktion hat in dem Fall
die allgemeine Form:

r= er (2.9)

Da der Reprojektionsfehler fur jeden Punkt im Quadrat inSliemme eingeht, haben Aus-
reier einen grol3en Einfluss auf den berechneten Fehler. agnkphfluss von Ausrei-
Bern zu verringern, ist es haufig sinnvoll, einen M-Schatzzeverwenden. M-Schatzer
sind Maximum-Likelihood-artig&schatzer, die jedoch robuster gegen Ausreil3er sind als
Maximum-Likelihood-Schéatzer. Die Idee dabei ist es, digpRgktionsfehler einzelner
Punkte nicht zu quadrieren, sondern sie mit einer Funktion gewichten.

k
re=2_plr) (2.10)
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Bild 2.3: Vergleich Tukey-Schéatzers — KQ-Schatzer (Methddr kleinsten Quadrate).

Bleser [Ble04] verwendet im Tracking-Kontext erfolgreidén Tukey-Schéatzer:

= l1 _ (1 - (g)zﬂ fiir |2 < ¢

C
3 sonst

prun(T) = (2.11)

Wahrend kleine Fehler quadratisch in die Summe eingeheigt sie Funktion ab einem

zu definierenden Punkt nicht mehr. Mit Hilfe des Parametekann definiert werden,

ab wann ein Fehler als potentieller Ausreil3er angeseheah Wir sollte sinnvollerweise

in Abhangigkeit von der erwarteten Standardabweichungagéwverden. Abbildung 2.3

zeigt den Verlauf der Tukey-Funktion. Lepetit gibt in [LHC&N, dass auch der Huber-
Schatzer in vielen Anwendungen genutzt wird:

2?/2 fur |z| < ¢
PrHuw(T) = (2.12)
c(|x| —¢/2) sonst
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2.4.4 Jitter und Drift

Bilder, die man nacheinander aus Videodaten erhdlt, witerden sich meist nur we-
nig. Diese Tatsache lasst sich ausnutzen, indem man Komdspzen zwischen aufein-
ander folgenden Bildern bestimmt und die Suche nach kasreiprenden Punkten auf
eine kleine Region beschrankt. Ein Tracking, das sich &liefdich auf Korresponden-
zen zum vorherigen Bild stitzt, ist deshalb im Allgemeinehreller als Verfahren, die
auf einem Modell und Referenzbildern basieren. Bei demlgkerten Vorgehen ist es
jedoch mdglich, dass die geschéatzter Pose von der realen“Regdriftet”. Da stets auf

den Korrespondenzen des vorherigen Bildes aufgebaut wedien auch die fehlerhaften
Korrespondenzen tbernommen. Lepetit beschreibt in [L\B[F@ass sich dieser Fehler
schnell aufsummieren kann und die Qualitat des Trackingk stonimmt. Dieses Auf-

summieren des Fehlers bezeichnet marbaif .

Ein Vorteil dieser Vorgehensweise ist es, dass die beréelase von Bild zu Bild nur

kleine Variationen aufweist. Dies fuhrt im Bereich der Augmted Reality zu einem flUs-
sigen visuellen Eindruck bei der Positionierung der ersvégih Objekte. Betrachtet man
ausschlieB3lich Korrespondenzen zwischen Referenzbid@mline-Bild kann es schon
bei kleinen Fehlern zu Spriingen kommen. Diese sprungh&fteerungen der Kamera-
pose bezeichnet man alster.

2.5 Bestimmung von Punktkorrespondenzen

2.5.1 Extraktion lokaler Features

Zur Extraktion von Punkten, die stabil verfolgt werden kénnexistieren eine Reihe von
Punktdetektoren. Solche interessante Punkte sind in destené-allen Punkte, deren Gra-
dienten in mehrere Richtungen grofl3 sind. Haufig verwendekeritletektoren sind der
Harris-Eckendetektor [HS88] und der Kanade-Lucas-TorDasektor (KLT) [ST94].

Mit Hilfe des KLT-Operators kann man dartber hinaus einengosage Uber den unge-
fahren Ort des interessanten Pixels im darauf folgendeshrBdchen. So lasst sich unter
der Annahme einer kontinuierlichen Bildfolge die Verst¢hieg im n&chsten Bild berech-
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nen. Bleser verwendet in [Ble04] aufgrund seiner guterd?eranz den KLT-Tracker zum
Verfolgen eines Automaten.

Bei der Interpretation der Punktverfolgung als Klassifixasproblem sind insbesonde-
re zwei Aspekte zu beachten. Zum einen gibt es verschiedégidiikeiten Punkte zu

beschreiben, zum anderen gibt es verschiedene Moglienkdie Ahnlichkeit dieser Be-

schreibungen (oder: Deskriptoren) zu bewerten. Der falgekbschnitt gibt einen Uber-

blick Uiber verschiedene Deskriptoren und Ahnlichkeitsenall

2.5.2 Deskriptoren

Um Korrespondenzen von Punkten des Referenz- und deslditraelchteten Videobildes
zu bestimmen, mussen die Bildregionen in der lokalen Naslkcbaft der Punkte vergli-
chen werden. Diese markante Regionen bezeichnet man aksridier.

Ein einfacher Ansatz ist es, einen Punkt durch die Intetssiiérte der Punktumgebung zu
beschreiben. Die so extrahierten Teilbilder bezeichnet anech aldPatch Der Vergleich
von kompletten Patches ist jedoch sehr aufwendig. Da beVeldolgung potentiell eine
sehr gro3e Menge von Vergleichen geleistet werden musdiesér Ansatz in der Regel
unbrauchbar. Die Intensitatsinformationen pro Pixeltealideshalb durch eine geeigne-
te Abbildung reduzieren werden. Dabei sollte der Inforavadiverlust jedoch mdglichst
gering gehalten werden.

Nach der Erfassung der Features werden fir diese also Pasilem berechnet, die diese
visuellen Merkmale kodieren. Es gibt eine Vielzahl versdeiner Ansatze zur Berechnung
von Deskriptoren. Eine Auswahl dieser Ansatze wird in ciegdschnitt vorgestellt.

Eigen-Image-basierte Deskriptoren

Bleser untersucht in [Ble04], wie gut sich verschiedenekibpsren zur Verfolgung von
Punkten eignen. Sie erhalt dabei flr Eigen-Image-badskriptoren sehr gute Ergeb-
nisse. Auch Lepetit verwendet in [LLFO5] Eigen-Image-kas Deskriptoren zur Be-
schreibung von lokalen Features.
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Die Idee der Eigen-Image-Reprasentation geht auf Turk ITRAruck, der sie zur Klas-
sifizierung von Gesichtsbildern verwendet. Der im Folgenbleschriebene Algorithmus
zur Berechnung und zum Vergleich von Eigen-Image-basiddeskriptoren basiert auf
den Ausfiihrungen in [Pau01].

Zur Berechnung des Deskriptoedfiir einen Bildausschnitt werden im ersten Schritt die
Intensitatswerte des Patches als Vektamgeordnet. Wird dies fiir alle betrachteten Bild-
ausschnitte durchgefihrt, so erhalt man eine Menge vormRéktoren. Auf der Basis
dieser Patch-Vektoren kann der Mittelwert-Patch-Vekidoerechnet werden. Den De-
skriptorc zu einem Patch-Vektgof erhalt man schlief3lich durch Multiplikation der Diffe-
renz zwischery undy mit einer Matrix®:

c=d(f - p) (2.13)

Die Spalten der Matri¥ enthalten die Eigenvektoren einer Matkix Gegeben eine Trai-
ningsmenge vomv, Vektoren, so ergibt sich die Matrik als:

V =[(fi =l (fn. — )] (2.14)

Nach der Berechnung des Mittelwert-Patch-Vekjorgird dieser von den Patch-Vektoren
der Trainingsmenge subtrahiert. Die resultierende Mafisetzt sich spaltenweise aus
diesen Vektoren zusammen.

Die Bildvektoren werden beim Eigen-Image-basierten Anséd Linearkombination des
Mittelwert-Patch-Vektors und der Eigenvektoren der Ma¥i dargestellt. Der flr einen
Bildvektor berechnete Deskriptor beinhaltet die jeweitigkoeffizienten dieser Linear-
kombination. Um die Grol3e der Deskriptoren zu verkleinegtzt man die Matrixp nur
aus den erstefv, Eigenvektoren zusammen. Als Abstandsmal? fur Eigen-Inbageesrte
Deskriptoren wird im Allgemeinen der euklidische Abstamawendet.

Deskriptoren im Fourier-Raum

Spies beschreibt in [SR0O0] einen Algorithmus zur Erkennuog Gesichtern, der auf
einer Analyse von Fourier Spektren basiert. Als Deskrgniater Bilder werden die Wer-
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te der Fourier-Transformation fir bestimmte Frequenzeweedet. Die Auswahl dieser
Frequenzen wird auf der Basis einer Trainingsmenge voreBildorgenommen. Es wer-
den die Frequenzen ausgewahlt, deren Varianz am gré3t&piss erhalt sogar bei einer
Beschrankungen auf 27 Frequenzen noch sehr gute Resultate.

Bleser zeigt in [Ble04], dass es erfolgversprechend igtyieo-Deskriptoren auch bei der
modellbasierten Objektverfolgung einzusetzen.

SIFT

Lowe [LowO04] beschreibt mit deBcale Invariant Feature Transforf®IFT) einen An-
satz, der sowohl die Detektion als auch die Extraktion vdallen Feature-Deskriptoren
beinhaltet. Als Deskriptor von SIFT-Features verwendetvédistogramme von Ori-
entierungen. Jedes Histogramm besteht dabei aus acht Btheschreibt eine »44-
Pixelnachbarschaft. Ein SIFT-Deskriptor besteht schiblaus vier solchen Histogram-
men. Durch eine Normalisierung dieser Werte wird die Irasazigegeniber Beleuchtungs-
anderungen verbessert.

SIFT-Deskriptoren sind aufgrund der Invarianz gegentikali&ung, Rauschen, Beleuch-
tungsstarke und des Sichtpunktes sehr robust. Beim Velgleirschiedener Deskriptoren
in [MSO05] erzielt SIFT die besten Ergebnisse. Der AufbauBigpyramiden ist jedoch
sehr rechenaufwandig, weswegen SIFT laut Lepetit [LLF@5]Hchtzeit-Anwendungen
nicht schnell genug sei. Da der in dieser Diplomarbeit vstglie Ansatz die Pose nicht
ausschlief3lich punktbasiert schatzt, ist der Einsatz V6m-Beskriptoren an der Stelle zu
rechenaufwendig.

Erweiterungen

Um die Klassifikation zu verbessern, werden in [LVTFO3] Mihgienkte nicht nur auf
einen einzigen Deskriptor abgebildet. Da die Aufnahmepektve von Referenzbild und
betrachteter Aufnahme stark variieren kann, kdnnen sictekpondierende Patches stark
voneinander unterschieden. Um die Wahrscheinlichkeitizareen, dass auch diese Korre-
spondenzen extrahiert werden, transformiert Lepetit xiabierten Patches. Jedem inter-
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essanten Punkt werden also zusatzlich zu dem Originalpagtinere synthetisch erzeugte
Patches zugeordnet. Die transformierten Patches soltemsiglichst hohe Ahnlichkeit
mit den Patches haben, die man aus anderen Perspektivemupetiachteten Punkt er-
halten wirde. Nimmt man an, dass das Objekt an der betraoltlle planar ist, so kann
dies durch eine affine oder homographische Transformagialisiert werden.

m1 m2 | m3

— Keypoint

—

m4 m5

mé | m7 | m8

|

Intensitét( m4 ) > Intensitat( m5) ? Intensitat( m4 ) < Intensitat( m5) ?

v

N

— korrespondierender Deskriptor / Modellpunkt

l Intensitat( m4 ) = Intensitat( m5 ) ?

Bild 2.4: Randomized Trees als Klassifikator.

Ein Nachteil dieses Vorgehens ist, dass es aufgrund detziichéonline durchzufuhren-
den Vergleiche rechenintensiver ist. Lepetit verwendshdt in [LLFO5] zur Klassifi-

kation von Keypoints (d. h. interessanten PunkiRapdomized TreeZu klassifizierende

Keypoints werden in diesen Baumen nach unten bewegt bisiiame Ast des Baumes
ein Modellpunkt zugeordnet wird. Die Tests an den Knotemglegchen Pixelintensita-
ten in der Umgebung des betrachteten Keypoints. Auf dersBamsi Trainingsdaten wird
offline fur jedes Blatt eine Verteilung von bedingten Wahisalichkeiten bestimmt. Die
Keypoints werden schlie3lich dem Deskriptor bzw. Modetlgizugeordnet, fur den die
Wahrscheinlichkeit maximal ist. Abbildung 2.4 skizziegsdVorgehen. Die Auswahl der
Tests zum Aufbau eines Randomized Trees wird ebenfalls euBedsis der Trainings-
daten durchgefuhrt. Lepetit gibt an, dass die Klassifikatiat Randomized Trees eine
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echtzeitfahige Objektverfolgung ermdglicht.

2.6 Linienbasiertes Tracking

Im industriellen Umfeld ist die Umgebung, die zur Posebleneng genutzt werden soll,
meist wenig texturiert. Punktbasierte Ansatze funkticemehier meist nur schlecht. Die
Tatsache, dass man in diesem Umfeld haufig scharfe Kantéimdet; l&sst es sinnvoll
erscheinen, die Konturen von Objekten zu verfolgen. EinsteeAnsatz zur Verfolgung
von Kanten beschreibt Harris in [Har92]. Das vorgesteliecking System RAPID schatzt
die Pose auf der Basis von Modellpunkten, die sich auf dernidfatles Modells befinden.
Zu diesen so genannt&wontrollpunkternwerden korrespondierende Bildpunkte im Kame-
rabild gesucht. Eine ungefahre Schatzung der Position desdpondierenden Punktes
liefert die letzte Kamerapose. Von dieser Position ausgehverd zur Bestimmung der
genauen Position eine eindimensionale Suche nach einde idarchgefuhrt. Die so ex-
trahierten Punktkorrespondenzen erlauben eine lineaecBeung der Kamerapose.

Der Tracking-Algorithmus in [WVS05] basiert auf dem RAPiDacker, schatzt die Po-
se jedoch durch eine Minimierung des Reprojektionsfehl®es zu minimierende Fehler
wird als Summe von Abstdnden zwischen Punkten und Liniesdberet. Zur Bestimmung
von Korrespondenzen zwischen einer Modelllinie und Bildgden werden die Konturen
des zu verfolgenden Objektes in das Kamerabild projiziet.der Suche nach solchen
Linien beschrankt sich auch Wuest auf eine eindimensio8atshe. Er verwendet den
Begriff Suchlinien fur diese orthogonal zu den projizierten Linien verlaufemdLinien.
Entlang dieser Suchlinien werden die Punkte ermittelt,ndichoher Wahrscheinlichkeit
zu der Linie im Bild gehéren, die die aktuell projizierte Mallinie abbildet. Dazu wird
fur die Pixel auf diesen Linien eine Antwort berechnet. Rik@ die eine hohe Antwort
berechnet wird, sind mit hoher Wahrscheinlichkeit Teil gesuchten Kante. Zur Berech-
nung der Antwort faltet Wuest das Bild nacheinander mit egerichteten Gauss- und
einer Gradientenmaske der Form [ -1 0 1 ]. Die Gaussmaskékschtigen die Orien-
tierung der projizierten Linie insofern, dass sie die Risgte nur parallel zu dieser Linie

4engl. search lines
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glatten.

Eine beispielhafte Extraktion von Punkten nach dem besbhrien Verfahren zeigt Ab-
bildung 2.5. Zwei Modelllinien bzw. Kanten wurden auf dersiader letzten Pose in
das Bild projiziert. Orthogonal zu diesen zwei griin eingezeeten Linien verlaufen ro-
te Suchlinien. Fur jede Suchlinie wurde der Punkt mit derhisten Antwort mit einem
blauen Kreuz markiert.

Die Tracking-Systeme von Marchand [MCO05] und Reitmayr [BP&xtrahieren ebenfalls
zu Modelllinien korrespondierende Punkte. Marchand faite Berechnung der Antwort
die betroffenen Pixel mit orientierten Gradientenmasken@roRe «7. Er verwendet
wie Wuest aus Griinden der Performanz vorberechnete MaRlegimayr verwendet zur
Punktextraktion den Canny-Kantendetektor [Can86].

Wenn unter den entlang einer Suchlinie berechneten Anddeéin eindeutiges Maxi-
mum auszumachen ist, ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dessder betrachteten Linie
einen falschen Bildpunkt zuordnet. Aus dem Grunde berabkigit Wuest [WVSO05] bei
der Schatzung der Pose mehrere Hypothesen. Eine Kombinatiopunkt- und linienba-
siertem Tracking beschreibt Vacchetti in [VLF04]. Dazu eit@rt er seinen punktbasierten
Tracker [LVTFO3] so, dass er zusatzlich Kanten berickgehAuch dieser Tracking-Al-
gorithmus extrahiert zur Schatzung der Lage von Linien m@&hHypothesen. Vacchetti
gibt an, dass der Algorithmus trotz des héheren Aufwandieitfahig sei.

Im Gegensatz zu den bisher betrachteten Ansatzen verwBedetayr in [RDO6] statt
eines Drahtgittermodells ein grob texturiertes Modelleddurch kann die Qualitat der
Linienextraktion verbessert werden, da mit Hilfe der Tegtuonline entschieden wer-
den kann, welche Linien gut extrahierbar sind. Um dies éisien zu konnen, wird das
Modell auf der Basis der bisherigen Pose gerendert. Nackxteaktion von Linien im
gerenderten Bild wird im Videobild nur nach den dort gefumele Linien gesucht.

Die betrachteten Ansatze sind dem urspriinglichen RAPiBa#nalle sehr ahnlich. Als
alternatives Vorgehen kdnnte man bottom-up eine Liniga&kbn durchfiihren und Kor-
respondenzen zwischen diesen und den Modelllinien bestimirepetit gibt in [LFO05]
jedoch an, dass solche Ansatze aufgrund von mangelhaftigisgtchkeit und geringer
Geschwindigkeit keine praktische Anwendung mehr finden.
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Bild 2.5: Extraktion von zu Modelllinien korrespondiereamdBildpunkten. Die projizier-
ten Modelllinien sind griin eingezeichnet. Die Maxima auh @ethogonal verlaufenden
roten Suchlinien sind mit blauen Kreuzen markiert.
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Kapitel 3

Eigener Ansatz

3.1 Einleitung

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, eine einfach und sifistoukturierte Architektur zu
entwickeln, mit Hilfe derer ein beliebiges Objekt verfolgerden kann. Das Verfahren,
mit dem das Tracking geleistet wird, ist modellbasiert uatebhnet die Kamerapose auf
der Basis von extrahierten Punkt- und Linienkorrespondenie Punktkorrespondenzen
werden durch ein Feature Matching mit Referenzbildernitmest. Die Vorgehensweise
ist insofern vergleichbar mit der von Vacchetti [VLFO04].

Die Umsetzung des Trackings basiert auf zwei KomponeniaeneReferenzdaten-Mo-
dul und einem Tracking-Modul. Mit Hilfe des Referenzdatdoeuls wird nach der Ana-
lyse eines Eingabebildes ein Referenzdatensatz erzeiggeDReferenzdatensatz wird
vom Tracking-Modul genutzt, um online die Kamerapose fig Bilder des Eingabe-
Datenstroms zu bestimmen. Eine Ubersicht iber die genammevendungsfalle zeigt
das Anwendungsfalldiagramm aus Abbildung 3.1. Der besbkrie Ansatz macht also
anders als der von Bleser [Ble04] verwendete Ansatz keirterScheidung zwischen In-
itialisierung und Tracking. Die Pose wird ausschlie3licti der Basis von Korrespon-
denzen zu Referenzbildern geschatzt. Die Qualitat derkDigeolgung kann somit nicht
durch einen Drift der Kamerapose beeintrachtigt werden.

29
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Tracking — System

Objekt
verfolgen

<< include >>

Nutzer

Pose
berechnen

Referenzdaten
erzeugen

Admin

Bild 3.1: Zu betrachtende Anwendungsfalle.

In den folgenden zwei Abschnitten erfolgt eine detailbeBeschreibung der Umsetzung
der beiden erwéhnten Module.

3.2 Referenzdaten-Modul

Das Tracking-Modul ben6étigt fur die Schatzung der Kamesapsowoh! Korresponden-
zen zwischen Deskriptoren und Modellpunkten, als auch mherination, aus welchen
Linien das 3-D-Modell besteht. Fir diese Informationendwin Folgenden der Begriff
Referenzdatemerwendet. Das Referenzdaten-Modul erzeugt pro Refeildnzinen Re-
ferenzdatensatDas Tracking-Modul kennt die ungefahre Pose und bestinasiebend
auf dieser Information, den entsprechenden Referenzsitte(vgl. Abbildung 3.6).

Das Aktivitatsdiagramm in Abbildung 3.2 gibt einen Ubechliiber den Datenfluss und
die Schnittstellen des Referenzdaten-Moduls. Das Refdetan-Modul erhélt als Einga-
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Menge von
Punkt-
korrespondenzen

Referenzdaten Referenz—-

Grauwertbild erstellen Datensatz

3D-Modell

Bild 3.2: Ubersicht tiber den Datenfluss des Referenzdateduis.

be Grauwertbilder und ein einfaches 3-D-Modell. Weitenhird eine Menge von Punkt-

korrespondenzen zwischen 3-D-Modell und Eingabebild slgd&be bendtigt. Auf der Ba-

sis dieser Korrespondenzen wird die Projektionsmatrix loizevPose fir das Referenzbild
geschatzt. Mit Hilfe kommerzieller Tools kann die Posebbereing zwar weitaus komfor-

tabler geleistet werden — das realisierte Programm satigedinabhangig von externen
Programmen sein.

Das erwahnte 3-D-Modell wird aus einer Datei eingelesenhexleht aus einer Menge
von Linien und Dreiecken — das Klassendiagramm aus AbbgdiB zeigt den Aufbau
der Datenstruktur. Das 3-D-Modell erhalt man tblicherwaisirch manuelles Ausmes-
sen. Das Referenzdaten-Modul liest die Modelldaten S8ldile aus einer externen Datei
ein. Es folgt eine detaillierte Beschreibung der einzel8ehritte, die zur Erstellung der
Referenzdaten notig sind.

Im ersten Schritt wird die Projektionsmatrix des Referéla®s linear auf der Basis von
Punktkorrespondenzen berechnet. Die Korrespondenzestizen 3-D-Punkten auf dem
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Model3D
1 1
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aus aus
v v
* *
Line3D Triangle3D

Bild 3.3: Klassendiagramm der Datenstruktur “Model3D”.

Modell und Bildpunkten im Referenzbild werden im Allgememdurch Vermessen des
Modells manuell bestimmt. Die Daten werden in einer Dategetragen und vom Re-
ferenzdaten-Modul eingelesen. Auf der Basis dieser Kpmedenzen wird die Projekti-
onsmatrix geschatzt, wobei die in Abschnitt 2.3.2 vordist®LT verwendet wird. Zur
Erh6hung der numerischen Stabilitat werden die Punktkpoedenzen vor dem Aufstel-
len der Messmatrix normalisiert. Details zur Normalisreguler Eingabedaten wurden in
Abschnitt 2.3.3 erlautert.

Im n&chsten Schritt sollten mit Hilfe der berechneten Rutop@smatrix die extrinsischen
Kameraparameter fir das Referenzbild bestimmt werdeneiDaiod im Folgenden da-
von ausgegangen, dass die intrinsischen Parameter deznaeten Kamera bekannt sind.
Sei K die Kalibriermatrix und R|t] die Matrix, die die extrinsischen Kameraparameter
enthalt, dann kann die Projektionsmatfxals Produkt dargestellt werden:

P = \K|R|t| (3.1)

Die DLT liefert im Allgemeinen keine normalisierte Matrid, h. \ # 1. Die Eintrage der
Projektionsmatrix seien wie folgt nummeriert:
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P11 P12 P13 P4
P = P21 D22 P23 P24 (3-2)
P31 P32 P33 P34

Dann laf3t sich der Faktor mit Hilfe der Projektionsmatrix wie folgt bestimmen:

P31
A= D32 (3.3)
P33

Eine detaillierte Behandlung der Themapifojektive Kamerarfolgt z. B. in [HZ03].

Das Tracking-Modul verwendet zur Beschreibung der Ratagaloch nicht die Rotati-
onsmatrix, sondern Euler-Winkel. Aufgrund der Ungenaaigkon Pixelkoordinaten ist
die geschatzte Rotationsmatrix im Allgemeinen nicht ogtivaal. Die Berechnung der drei
Rotationsparameter ist somit nicht trivial. Die Orthogiataakann mit Hilfe einer Singu-
larwertzerlegung erzwungen werden, indem man die Singelde auf den Wert 1 setzt.

Um die Ungenauigkeit der so geschatzten Pose zu verringerh,die Pose weiterhin
dahingehend optimiert, dass der Reprojektionsfehlert#icaar minimiert wird.

Im zweiten Schritt werden mittels des Harris-Eckendetek{plS88] Ecken bzw. inter-
essante Punkte extrahiert. Dazu wurde die ImplementatsrHarris-Operators aus der
PUMA-Bildverarbeitungsbibliothek [PHO3] genutzt. Die wendung eines Schwellwert-
verfahrens auf die gelieferten Antworten fiihrt zu einer sehlechten Verteilung der ex-
trahierten Punkte. Es wird daher nach lokalen Maxima dewaArttdes Harris-Operators
gesucht. Das Eingabebild wird dazu in Regionen gleicheR&#gingeteilt. Der Pixel einer
Region, fur den die Antwort maximal wird, wird als interesta Punkt vorgemerkt. Von
diesen vorgemerkten Punkten werden wiederum nur die mibhdehsten Werten als inter-
essante Punkte extrahiert. Es zeigte sich, dass man gudbritsge erhélt, wenn man 50%
der vorgemerkten Punkte extrahiert. Abbildung 3.4 zeigtE@ebnis der Punktextraktion
an einem Beispielbild.

Im n&achsten Schritt werden den extrahierten Bildpunkt@®Bunkte auf dem Modell zu-
geordnet. Zur Ruckprojektion eines Bildpunktes auf das dlatird der Projektionsstrahl
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Bild 3.4: Die roten Punkte zeigen die mittels Harris-Operagxtrahierten Interessens-
punkte fur ein Beispielbild.



3.2. REFERENZDATEN-MODUL 35

7 3D - Modell

Bildflache

)/optisches Zentrum

Bild 3.5: Der Strahl durch das optische Zentr@hnund den Bildpunkin schneidet das
Modell im PunktM .

dieses Punktes mit allen Dreiecken geschnitten, aus deaseMddell besteht. Der Pro-
jektionsstrahl geht vom optischen Zentrum der Kamera adsahneidet die Bildebene in
dem betrachteten Bildpunkt (vgl. Abbildung 3.5). Die falge Herleitung der Gleichung,
die den Projektionsstrahl beschreibt, basiert auf denikushgen in [HZ03].

Der gesuchte Strahl geht durch das Kamerazen@@umit PC = 0.
Sei P = [Psy3|p4l, SO gilt:

o ( _P3;Xl3p4 ) (3.4)

Der Projektionsstrahl zu einem Punkt im Pixelkoordinagsitemsm geht weiterhin durch
den Punkt im WeltkoordinatensysteRr™m. P* steht dabei fiir die Pseudoinverse der
ProjektionsmatrixP. Fur sie giltP P+ = I und somitP(P*m) = m. P*m wird also
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aufm projiziert.

Die Berechnung einer Pseudoinversen ist jedoch nicht ndlBgn man zur Bestimmung
des Projektionsstrahls als zweiten Punkt den entspreehnepuainkt auf der uneigentlichen
Ebene wahlt. Der Grund dafir ist, dass fur die Ruckprojektion Punkten auf der un-
eigentlichen Ebene nur die TeilmatB 3 bendtigt wird. SeiD = (dy, dy, d2, 0)T ein
Punkt auf der uneigentlichen Ebene, so gilt:

PD = [P3xs|ps] D = Psxs(do,dy,ds)" (3.5)

Die Matrix Psy3 ist im Gegensatz zWP invertierbar. Der Strahl ist durch zwei Punkte
im Weltkoordinatensystem eindeutig bestimmt. 3di der Punkt auf dem Modell, der
durch die normalisierte Projektionsmatd#X auf den Bildpunktn abgebildet wird, dann
wird die Tatsache, dag®&f auf dem Projektionsstrahl liegt, durch die folgende Glerap
beschrieben:

_p! Pl
X:( 31><3p4)+¢< 3><03m) , (€R (3.6)
Extrahierte Punkte, fur die der Projektionsstrahl das ztoligende Modell nicht schnei-

det, werden verworfen.

Im vierten Schritt werden lokale Deskriptoren der Punkhiezschaften der extrahier-
ten Punkte bestimmt. Der im Rahmen dieser Diplomarbeit @mgntierte Algorithmus
betrachtet Punktnachbarschaften der Gro3e111Pixel. Die Bewertung verschiedener
lokaler Deskriptoren in [Ble04] zeigt, dass sich Eigen-gyedasierte Deskriptoren sehr
gut zum modellbasierten Tracking eignen. Da sich auch litapgtVTFO3] bei der Wahl
der Deskriptoren fur Eigen-Image-basierte Deskriptorgae@heidet, wird der Ansatz auch
in dieser Diplomarbeit verwendet.

Zur Abbildung der online extrahierten Patches miussen daitean Abschnitt 2.5.2 er-
wahnte Vekton: und die Matrix@ bekannt sein. Die Datenstruktur, die die Referenzdaten
kapselt, muss somit eine Beschreibung des mittleren Pataiek die Eigenvektor-Matrix
enthalten. Abbildung 3.6 zeigt das Klassendiagramm deer@efdaten-Klasse “RefDa-
ta”.
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RefData

eigenMapping : Matrix C
meanPatch : Vektor Pose

T 1

Line3D RefFeature
T t
1
PointXY
Ll PointXYZ
“ ! Descriptor

Bild 3.6: Klassendiagramm der Datenstruktur “RefData”.

Schlie3lich bewertet das Referenzdaten-Modul noch, veadeln Modelllinien vom Track-
ing-Modul verfolgt werden sollten, wenn das aktuelle Refzbild verwendet wird. Da
man von einer groRen Ahnlichkeit zwischen Kamera- und Refasild ausgehen kann,
kannim Allgemeinen schon offline entschieden werden, vaikikidie Extraktion einzelner
Linien online sein wird. Dies ist eine sinnvolle Erweitegubestehender Ansatze, da so
recht einfach die Anzahl von Ausreil3ern verringert werdanrk

Zur Bewertung der Qualitat der Linien werden die einzelnesd®lllinien auf das Refe-
renzbild projiziert. Zur Projektion wird die im ersten Sithgeschatzte Projektionsmatrix
verwendet. Dann werden &quidistante Punkte auf der pedjen Linie betrachtet. Ortho-
gonal zur projizierten Linie wird an den betrachteten Pankauf die gleiche Art und
Weise eine Antwort berechnet, wie dies das Tracking-Modalisiert. Ist die berechnete
Antwort genau auf der projizierten Linie maximal, so ist diaeie an dieser Stelle po-
tentiell gut zu extrahieren. Gilt dies fur mehrere Punktewsrd die Modelllinie in die
Referenzdaten aufgenommen. Das Tracking-Modul wird digse dann verfolgen.
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Einen abschlieRenden Uberblick iiber die einzelnen Seltis Algorithmus gibt das Ak-
tivitatsdiagramm aus Abbildung 3.7.

( Referenzdaten erstellen \
Menge von
Punkt- —> Pose Pose
korrespondenzen bestimmen
Deskriptor — Menge von
Korrespondenzen

- > )
" . » Deskriptor —
ﬂj Korrespondenzen
A
—

Y

Grauwertbild

A

3D-Modell > Linien Menge von
auswahlen Linien

y Y

Referenzdaten
zusammenfassen

Referenz-
datensatz

\_ J

Bild 3.7: Ubersicht tiber den Datenfluss des Referenzdatedis.

3.3 Tracking-Modul

Das Tracking-Modul erhalt als Eingabe einen Strom von Bitdd, deren Pose der Reihe
nach zu bestimmen ist. Die Pose wird auf der Basis von Linigmd Punktkorrespon-
denzen bestimmt. Dabei ist es insbesondere interessanaiyseeren, inwieweit es sinn-
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voll ist, ein punktbasiertes Tracking um ein linienbagerTracking zu erweitern. Wéh-
rend beim punktbasierten Tracking Korrespondenzen zwis¢hD- und 3-D-Punkten
bestimmt werden, sind beim linienbasierten Tracking Jaestene Ansatze denkbar. So
kénnte man Korrespondenzen zwischen 3-D-Linien und 2-bBkEan herstellen, wie dies
z. B. Wuest in [WVSO05] vorschlagt. Es ist aber auch denkbarréspondenzen zwischen
3-D- und 2-D-Linien herzustellen.

Die Bestimmung von Punkt- und Linien-Korrespondenzenadtad weitgehend unabhan-
gig voneinander und potentiell parallelisierbar. Auchvdegen ist es interessant, zu pri-
fen, inwieweit ein linienbasiertes Tracking ein punktleaias Tracking aufwerten kann.

Die Parallelitat der Berechnungen wird gerade bei der Bbttang des Kontrollflusses des
Tracking-Moduls deutlich. Abbildung 3.8 gibt einen Ubéckliiber die einzelnen Schritte

des Algorithmus.

Im weiteren Verlauf wird die Extraktion von Punkt- und Linie@rrespondenzen jeweils
in einem einzelnen Abschnitt erlautert.

3.3.1 Bestimmung von Punktkorrespondenzen

Der im Rahmen dieser Diplomarbeit implementierte Algaritlts geht davon aus, dass
zwei Punkte korrespondieren, wenn der Abstand der Deskeptdieser Punkte kleiner
als ein Schwellwert ist. Dazu missen genau wie bei der Hiatelder Referenzdaten

mit Hilfe des Harris-Operators Punkte extrahiert werdeie IDtensitaten in der lokalen

Umgebung der Punkte werden auf Eigen-lmage-basierte [pssian abgebildet.

Daraufhin erfolgt ein Vergleich der Deskriptoren des Refiedatensatzes mit den online
extrahierten Deskriptoren. In [Pau01] wird angegebens éassinnvoll ist, als Abstands-
malf3 zwischen Eigen-Image-basierten Deskriptoren demdesdtien Abstand zu verwen-
den. Auch der hier vorgestellte Algorithmus berechnet ddidischen Abstand zwischen
den Deskriptoren. Die Entscheidung, ob es sich um korreipmnde Punkte handelt,
erfolgt Uber einen Vergleich des Abstandes mit einem Sdimgel Ein fest gewahlter
Schwellwert wirde dazu fuhren, dass die Anzahl der Punigkpondenzen sehr stark
variiert. Ein zu grol3 gewahlter Schwellwert wirde dazu @ihidass die Anzahl der Kor-
respondenzen fir eine gute Poseschatzung zu klein istuklemn gewahlter Schwellwert
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-

~
Pose berechnen
interessante Punkte Linien ins Bild
auswahlen projizieren
i Y
Korrespondierende
Deskriptoren Punkte suchen
erzeugen
Deskriptoren mit denen RANSAC
des Referenzdatensatzes
vergleichen
[ method == 1]
[ method == 2]
Korrespondierende
Linien suchen
Reprojektionsfehler -
nicht-linear
minimieren
%

Bild 3.8: Uberblick tiber den Kontrollfluss des Tracking-Mubsl
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wurde zu einer grof3en Anzahl von falschen Punktkorresparedefiihren. Der vorgestell-
te Algorithmus verwendet aus diesem Grund einen variabbénvEllwert, der verringert
wird, wenn die Anzahl der extrahierten Korrespondenzenrezing ist. Durch gut gewahl-
te Schwellwerte kann vermieden werden, dass die Extraki@nKorrespondenzen oft
wiederholt werden muss.

Als Ergebnis des bisherigen Vorgehens kdnnen einzelnetPutds Kamerabildes mit
mehreren Punkten des Referenzbildes (bzw. mehreren Npoaddien) korrespondieren.
Da diese Korrespondenzen mit sehr hoher Wahrscheinlichdsch sind, ignoriert der
implementierte Algorithmus sie im weiteren Verlauf.

Auf eine Unterdrickung von Ausreil3ern mit dem RANSAC-Algomus wurde aufgrund
des hohen Rechenaufwands verzichtet. Da Lepetit in [LFO§id, dass die Verwendung
von M-Schatzern in der Regel schneller als RANSAC ist, wikkds Vorgehen auch in
dieser Diplomarbeit gewahlt. Da der vorgestellte Algaritrs flr jeden Interessenspunkt
nur einen Deskriptor berechnet, ist weiterhin damit zu nech dass die Anzahl fehlerhaf-
ter Punktkorrespondenzen grof} ist. Hierdurch wirde RAN8AGelen Fallen erst nach
einer grol3en Anzahl von rechenintensiven lterationeniteemen.

3.3.2 Bestimmung von Linienkorrespondenzen

Es existieren bereits eine Vielzahl von Tracking-Ansétaia zur Schatzung der Pose
Kanten verfolgen. Diese beschranken sich in der Regel fidPankte mit hohen Gradi-
enten zu betrachten, anstatt komplette Linien zu extrahiekuch der in dieser Diplom-
arbeit vorgestellte Algorithmus basiert auf dem von Haraggestellten Vorgehen, Punkte
auf kontrastreichen Kanten zu extrahieren. Das Verfahieshiwvielen aktuelle Ansatzen
aufgegriffen (z. B. [WVSO05] [DC02]) und ist somit erfolgwsarechend.

Zu jeder 3-D-Linie des aktuell betrachteten Referenzdatezes werden korrespondieren-
de Punkte extrahiert, die mit hoher Wahrscheinlichkeit mser Linie korrespondieren.
Dazu wird jede Modelllinie auf der Basis der letzten Posean Bild projiziert. In der
Umgebung der projizierten Linien wird nach Punkten gesudibtmit den jeweiligen Mo-
delllinien korrespondieren. Dies ist mit hoher Wahrschelikeit der Fall, wenn ein Punkt
auf einer kontrastreichen Kante liegt, die in einem ahmelichVinkel wie die projizierte
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0 9 66 | 128 | 66 9 0

0 -9 | -66|-128( 66| -9 | O

Bild 3.9: Beispiel fir eine orientierte Gradientenmaske.

Linie verlauft. Zur Bewertung, ob dies der Fall ist, werdeie \m [MCO05] vorberechnete
orientierte Gradientenmasken verwendet. Abbildung 3i§ zn Beispiel fur eine in der
Implementierung dieser Diplomarbeit verwendete MaskeéAntehnung an den RAPID-
Ansatz beschrankt sich der Suchraum jeweils auf einzeloéitante Linien, die or-
thogonal zu der projizierten Linie verlaufen. Fur jede Sumé wird der Punkt mit der
maximalen Antwort bestimmt. Bereits in Kapitel 2 wurde dagdbnis der Punktextrakti-
on an einem Beispiel gezeigt (siehe Abbildung 2.5 auf SéijeRa auf eine Betrachtung
mehrerer Hypothesen verzichtet wird, liefert dieses \eda in einigen Fallen falsche
Korrespondenzen. Zur Steigerung der Qualitat der Posessigiwerden diese mit einem
RANSAC-basierten Verfahren eliminiert. Dazu werden aus ebdrahierte Punkten zwei
zufallige Punkten, undm, ausgewahlt. Fur die Gbrigen Punkte wird bewertet, ob sie auf
der direkten Verbindung (d. h. Linie) zwischen; undm, liegen bzw. der Abstand zur
Linie unterhalb eines Schwellwertes liegt. Ist dies flueaanisreichende Anzahl von Punk-
ten der Fall, so werden alle Punkte, die nicht auf diesereLii@gen verworfen, und der
Algorithmus terminiert. Ist dies nicht der Fall, werden euhzwei zuféllige Punkte aus-
gewahlt und das Vorgehen wiederholt sich. Schlagt RANSAGIba Korrespondenzen
einer Modelllinie fehl, so wird diese Linie bei der Minimiegrg des Reprojektionsfehlers
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nicht bertcksichtigt. Da das Modell (d. h. Linie) einfach ist das RANSAC-basierte
Eliminieren von Ausreif3ern an dieser Stelle nicht besosmterhenintensiv.

Die in Kapitel 2 vorgestellte Fehlerfunktion 2.7 kann soaligemeinert werden, dass die
Berechnung Korrespondenzen beliebiger Primitive bzw.Kdeden bertcksichtigt. Sei
m,; das 2-D-Merkmal, das zum 3-D-Merkmal; korrespondiertp die Tukey-Funktion
undd ein Abstandsmal3, so basiert die Poseschatzung in diesleniigbeit auf der Mi-
nimierung der folgenden Fehlerfunktion:

r= Zp(d( m;, $(P, M;)) ) (3.7)

In die Minimierung des Ruckprojektionsfehlers kdnnen ddforrespondenzen zwischen
Modelllinien und auf dem Kamerabild extrahierten Linient minbezogen werden. Ei-
ne vom Modell unabhangige Linienextraktion ist jedoch wesifolgversprechend (vgl.
Abschnitt 2.6). Aus diesem Grunde extrahiert das im Rahmesed Diplomarbeit im-
plementierte Programm Linien auf der Basis der extramaf@respondenzen zwischen
Bildpunkten und Modelllinien. Die direkte Verbindung z\wigen dem ersten und dem letz-
ten dieser Bildpunkte wird als Ausgangspunkt fur die Limemnaktion verwendet. In Ab-
bildung 3.10 wurden diese Punkte mit blauen Kreuzen mdrkiee direkte Verbindung
wurde in rot eingezeichnet. Ausgehend von dieser Linie wudeiden Seiten geprift,
wo sich im Bild der genaue Start- und Endpunkt der Linie befindur Bestimmung der
Linienendpunkte im Bild wird fir die Punkte, die sich in diten Verlangerung der ex-
trahierten Linie befinden, eine Antwort berechnet. Zur Bereing der Antwort werden
erneut orientierte Gradientenmasken genutzt. Ist die Aritwonn aufeinanderfolgenden
Pixeln kleiner alsn, so wird angenommen, dass es sich um das Ende der Linie handel
Die getestete Implementierung verwendet 5 und wéhltm in Abhéangigkeit von der
durchschnittlichen Antwort der Pixel des mittleren Lirédaschnittes.

Die Kamerapose kann fur ein gegebenes Bild also auf der Basis
e Punktkorrespondenzen
e Korrespondenzen zwischen Modelllinien und Bildpunkten

e Korrespondenzen zwischen Modelllinien und Linien im Bild
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Bild 3.10: Extraktion von zwei Linien. Es wurden jeweils digei dul3eren der mit dem
RAPID-Ansatz bestimmten Punkte mit blauen Kreuzen eingbret. Die direkte Verbin-

dung wurde als gruine Linie ausgegeben. Die abschlieRemti@fzsen Linien beinhalten
zusatzlich die in rot angegebenen Strecken.
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berechnet werden.

Wenn man davon ausgeht, dass ein rein linienbasiertesifigaclr in sehr wenigen Um-
gebungen erfolgreich sein kann, ergibt sich als Fragesiglfir diese Diplomarbeit: Ist
es sinnvoll, bei der Minimierung des Reprojektionsfehieeben Punktkorrespondenzen
auch die auf Linien basierenden Korrespondenzen zu becdintkgen?

Abbildung 3.11 zeigt, dass sich die beschriebenen Zusamamge auch in der Architek-
tur des Programms widerspiegeln. Die Strategien zur Besting von Korrespondenzen
wurden in Klassen gekapselt, mit denen die Berechnung dee&gondenzen parametriert
werden kann. Wird auf eine Extraktion von Linien verzichsst wird die “PointExtracti-
onStrategy” zur Berechnung der Korrespondenzen genutorsten die “LineExtracti-
onStrategy”.

3.3.3 Abstandsmal3e zwischen Liniensegmenten

Zur Poseberechnung werden die extrinsischen Kameraptaameht-linear optimiert.
Mit der sich in jedem Schritt al$ = K[R|t| ergebenden Projektionsmatrix werden die
Modelllinien ins Bild projiziert. Eine so projizierte Lirisollte nun mdglichst exakt der aus
dem Grauwertbild extrahierten Linie entsprechen. Zur Bawg, inwieweit dies der Fall
ist, bendtigt man Metriken, die die Ahnlichkeit von Linieawerten. Im Folgenden werden
einige solcher Abstandsmal3e vorgestellt; drei von ihnexdemin die Implementation des
Tracking-Moduls aufgenommen.

Winzen verwendet in [Win94] als Distanzmal fiir Linien undiknztiige unter anderem
die sogenannte Hausdorff-Distanz. In Anlehnung an die Rigfinvon Winzen beschreibt
im(/;) die Menge von Vektoren bzw. Punkten auf der LihjeDie Hausdorff-Distanz

drausdorg der Linienl; undl, ist definiert als:

Ay, = max  min ||z — y| (3.8)
zcim(l1) yeim(l2)

A, = max  min ||z — y| (3.9)
zcim(l2) yeim(ly)
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Bild 3.11: Klassendiagramm “LineCorrespondenceData”.
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>

Bild 3.12: Visualisierung der wichtigsten GroRRen fur dier&hnung der Hausdorff-
Distanz. Da4,,_;, in diesem Fall gréRer alg\;, _;, ist, beschreibt hier der in blau ein-
gezeichnete Abstand die Hausdorff-Distanz.

dHausdorff(lla l2) = max (Al1—>127 A12—>l1) (310)

Es wird also jedem Punkt der Linig ein Punkt der Liniel; mit minimalem Abstand
zugeordnet. Das Maximum dieser Punktdistanzen wird4mit.,, bezeichnet. Weiterhin
wird jedem Punkt der Linié, ein Punkt der Linid; mit minimalem Abstand zugeordnet.
Das Maximum dieser Punktdistanzen wird mit,_,;, bezeichnet. Die Hausdorff-Distanz
ist das Maximum von4;, _;, und 4,,_;,. Abbildung 3.12 macht dies mit einer Skizze
deutlich.

Da das Tracking-Modul nur gerade Liniensegmente verfélgin man sich auf die Be-
trachtung der Start- und Endpunkte der Linien beschrar&emit handelt es sich in die-
sem Kontext um ein einfaches und sehr schnell zu berechaéimtandsmali.

Zur Beurteilung der Segmentierungsqualitat von Linienweardet Harbeck in [Har96]
das mittlere Abstandsquadrat aller Punkte einer Linie maereanderen Linie. Er erw&hnt
weiterhin, dass auch die Flache zwischen zwei Linien algakizsmal} verwendet werden
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kann. Beide Ansétze wurden jedoch im Rahmen dieser Diploenianicht implementiert,
da sie sehr aufwendig zu berechnen sind.

Trucco definiert in [TV98] ein Maf,,, *, das die Nahe von Bildlinien bewertet. Dabei
bertcksichtigt er, dass es sich bei den Bildlinien um Ptaeken von Modelllinien han-
delt. Gibt es einen grof3en Unterschied zwischen den Langehidien im Bild, so ist es
wahrscheinlich, dass auch der Abstand vom Projektionsz@nsehr unterschiedlich ist.
Die Ahnlichkeit zweier Linien ist in dem Fall als sehr geringbewerten. Abbildung 3.13
verdeutlicht dies anhand einer Skizze.

Bild 3.13: Die Langen von 3-D-Linien, die weit voneinandetfernt sind, unterscheiden
sich stark.

Seil, die kurzere der beiden Linien unddie kirzeste Verbindung zweier Endpunkte der
beiden Linien, dann igt,,, definiert als:

l 2
Hpro = (i) (311)
g

pro” steht bei Trucco fiir “proximity”, engl. fiir “Nahe”
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Bild 3.14: Veranschaulichung der zur Bestimmung vop, (nach [TV98]) bendtigten
GroRRen .

Abbildung 3.14 illustriert die relevanten Grof3en anhamesiBeispiels. Beschreipt,,,
die Nahe von Bildlinien, so kann der Kehrwert der Funktiom Ml d1,.,.., fir den Ab-
stand zweier Linien betrachtet werden:

2
dTrucco(l17l2) - <lg) (312)

Dass die betrachteten MalRe Abstéande recht unterschidiiigarten, wird an einem klei-
nen Beispiel deutlich. Die Skizze aus Abbildung 3.15 zergi dinien iy, [; undi;. Bei
der Berechnung der Linienabstande ergeben sich folgende\We

drruceo(l1,12) = 3

drruceo (1, 13) =

drtavsdortt (11, 12) = V2

drausdort (11, l3) = 2

Die Hausdorff-Distanz der Liniefh undl, ist geringer als die Hausdorff-Distanz der Li-

nien/; undls. Bei Verwendung des Abstandsmaldes.... wirde wiederum der Abstand
der Linien/; und!; als geringer bewertet werden.

Um zu bewerten, bei der Verwendung welches der Abstandsdef3gacking-Algorith-
mus die besten Ergebnisse liefert, wurden drei verscheetlerfahren implementiert. Ne-
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Bild 3.15: Die Hausdorff-Distanz vofy und, ist kleiner als die der Linied; und [;.
Demgegenuber istryycco (11, l2) grolRer alsityeeo(l1, 13)-

ben der in [TV98] eingefuhrten Metrik und der Hausdorff-faisz wurde noch ein weiteres
Abstandsmal} implementiert. Dieses betrachtet die Mittett Endpunkte zweier Linien
und kann somit als starke Vereinfachung der von Winzen vedetn Metrik betrachtet
werden. Da die Extraktion der Mittelpunkte im Allgemein¢atsler als die der Eckpunkte
ist, ist es sinnvoll, eine Gewichtung vorzunehmen.speder Startpunkte;, der Endpunkt
undmy, der Mittelpunkt der Linid;, so ist der Abstandytipicpoints definiert als:

dtuttiplePoints (115 12) = [|81, — 81, || + ||y, — e, || + 3 - [[12, — my,|| (3.13)

Die relevanten GroRen werden in Abbildung 3.16 visualisier

3.3.4 Poseschatzung

Die Implementation dieser Diplomarbeit gibt als Ergebnes Boseschatzung die Pose
zurlck, fur die der Reprojektionsfehler minimal ist. Die minimierende Gro6l3e ist eine
Summe von Abstanden. Basiert die Schatzung ausschliedlicRunktkorrespondenzen,
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elz
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Bild 3.16: Der Abstandyuipleroints d€r Linienl; undl, ist die Summe der Langen der
zwei blauen Linien und der mit Faktor 3 gewichteten Langegi@nen Linie.

so wird die bereits in Unterabschnitt 2.3.5 vorgestelltel&dunktion 2.7 verwendet.

T—Z i — (P, M;))? (3.14)

Werden zusétzlich Korrespondenzen zwischen Modelllinied Bildpunkten in die Po-
seschatzung mit einbezogen, so wird die Fehlerfunktion mmeneSummanden erweitert.
Dieser Summand ist als Summe von quadrierten Abstandechzensdunkten und Linien
definiert.

Fur den Abstand zwischen einem Punkt und einer Linie wird algénden die Bezeich-
nung d™" verwendetd™" = {dnausdortt; dTrucco, AvultiplePoints } D€Z€ichnet den Abstand
zweler Linien.

Sei: die Anzahl der Punktkorrespondenzgrdie Anzahl der betrachteten Linien uid
die Anzahl der zu der betrachteten Linie korrespondiereimkte. Sei weiterhim,; der
i-te Bildpunkt und; die j-te Linie, dann ergibt sich der Fehlewie folgt:

r=> (m;—®(P, M) +ZZdPLmk, (P,1;)))? (3.15)

)
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Der Abstandd zwischen einem Punkt und einer Linie wird als Abstand zweéscHem
Punkt und dessen FulRpunkt auf der Linie berechnet.

Basiert die Schatzung der Pose auf Punkt- und Linienkooredgnzen, so ist der zweite
Summand der Fehlerfunktion eine Summe von Linienabstargsh die j-te Modelllinie
und/s**=* die korrespondierende Linie im Bild, dann ist der Fehleefiniert als:

r=> (m;—®(P,M))*+ > (d“M(I5m (P, 1;)))? (3.16)
i J
> StrLineDistance
Pose ] ]
verwendetZurPoseschatzung compute( StrLineSegé& I1, StrLineSeg 12 ) : double

HausdorffDistance

compute( StrLineSeg& I1, StrLineSeg 12 ) : double

TruccoVerriDistance

compute( StrLineSeg& 11, StrLineSeg I2 ) : double

MultiplePointsDistance

compute( StrLineSeg& 11, StrLineSeg [2) : double

Bild 3.17: Integration der verschiedenen Abstandsmalie.

Die Funktiond™" ist je nach AbstandsmaR unterschiedlich definiert. In dgslémen-

tation wird die Berechnung des Fehlers mit einer Instanereabgeleiteten Klasse von
“StrLineDistance” parametriert. Abbildung 3.17 verdelit dies durch ein Klassendia-
gramm. Wirde man zur Berechnung des Fehlers die Formel 8ddmmen mit den in
Abschnitt 3.3.3 vorgestellten Abstandsmaf3en verwendewisden die Linienabstande
nur wenig Einfluss auf den gesamten Fehler haben. Aus dendGrerden die einzelnen
qguadrierten Abstadnde mit heuristisch ermittelten Gewingsfaktoren multipliziert. Um
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eine Vergleichbarkeit der Verfahren herzustellen, mash&@n, die Definition der Ge-
wichtungsfaktoren abhangig von der Anzahl der Punkte, che_mie extrahiert werden,
zu machen. S&NR_TEST_PTS (in Anlehnung an die in der Implementierung verwendete
Konstante) die Anzahl der Punkte, die pro Linie extrahiegtaden, dann werden folgende
Faktoren verwendet:

e HausdorffDistanceX¥R_TEST PTS - 0.2
e MultiplePointsDistanceNR_TEST PTS - 0.1

e TruccoVerriDistance 1000000

Da die Abstandsberechnung der Klasse “TruccoVerriDigtatediglich ein abstraktes
Verhaltnis darstellt, wurde auf eine Abhangigkeit von denktantdNR_TEST_PTS ver-
zichtet.

Da eine globale Minimierung der Fehlerfunktion zu rech&msiv ware, wird der Re-
projektionsfehler lokal minimiert. Zahlreiche TrackiMgifahren [LVTFO03] [DCO02] zei-
gen, dass eine gute Poseschéatzung auch ohne globale Mungigelingen kann. Zur
Minimierung wird die Implementierung des Downhill-Simpi¥erfahrens der PUMA-
Bildverarbeitungsbibliothek verwendet. Das Verfahreh gis recht robust und liefert
z.B. in [Fel05] und [MPOOQ] gute Ergebnisse.

Die zu minimierende Fehlerfunktion erhélt als Eingabe sdeérameter. Jeweils drei Pa-
rameter beschreiben die Translation und die Rotation derdfa. Zur Parametrierung der
Rotation wurden Euler-Winkel verwendet. Als initiale Raeter fur die Optimierung wur-
de jeweils die Pose des letzten Bildes verwendet, fur dasali@erapose geschatzt wurde.
Die Schatzung der Kamerapose des ersten Bildes eines Bittsteoms bildet hier eine
Ausnahme. Fur sie wird die Pose des Referenzbildes als Agsgankt der Minimierung
genutzt. Die Implementierung des Downhill-Simplex-Vérkans erhélt als weiteren Ein-
gabeparameter die Eckpunkte des Startsimplex. Es zegjtedsiss die Qualitéat der Pose-
schatzung sehr abhangig von der Wahl dieses Parametdimistunginstige Wabhl fihrt
haufig zu einem “Hangenbleiben” in einem lokalen Minimunsg decht dem globalen Mi-
nimum entspricht. Um dies zu verhindern, wird die Minimiegudes Reprojektionsfehlers
mehrmals mit unterschiedlichen Simplizes durchgefihrt.
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Kapitel 4

Experimente und Ergebnisse

4.1 \Versuchsaufbau der ersten Testsequenz

In Kapitel 3 wurden verschiedene Varianten vorgestellg gas Verfolgen eines Objektes
realisieren werden kann. Um diese bewerten zu kénnen, wutdein Kapitel 3 vorge-
stellte Algorithmus in C++ implementiert. Dabei erméglictas entwickelte Programm
die Schatzung der Kamerapose auf der Basis von Punkt- umehliifiormationen. Um zu
Uberprifen, welche der Varianten am erfolgversprechendst, wurde ein Objekt Uber
eine Sequenz von 50 Bildern verfolgt. Eine der Hauptfragestgen ist es, zu prifen,
ob es in dem gestellten Kontext sinnvoll ist, das punktlytesigerfolgen von Objekten
um ein linienbasiertes Tracking zu erweitern. Weiterhindvwgeprift, welcher der in Ab-
schnitt 3.3.3 vorgestellten Ansatze dafiir am besten geeigh Insbesondere wird gete-
stet, welches der Abstandsmal3e in der Antwortfunktion eedet werden sollte.

Da der Ubergang zwischen Referenzbildern nicht im Mittekiuwdieser Diplomarbeit
steht, wurde fur die Testsequenz nur ein Referenzbild genibbildung 4.1 zeigt das
Referenzbild, das dem in Kapitel 3 vorgestellten PrograroomiputeRefData” als Einga-
be diente, um die Referenzdaten zu erzeugen. Das zu verttdgebjekt ist der Karton
eines Brettspiels. Der Karton lasst sich durch ein einfa@B-Modell modellieren, des-
sen Kanten lang genug sind, um ein Verfolgen von Linien satirerscheinen zu lassen.
Aufgrund der starken Texturierung des Kartons ist die Kttoa der Kanten als schwie-
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riger einzustufen als das Verfolgen von kaum texturiertbje&ien wie z. B. in [DCO02].
Die starke Texturierung des Objektes ermdglicht gleidigeine Verfolgung auf der Basis
von Punktkorrespondenzen. Das Modell erscheint somiggegiden vorgestellten Algo-
rithmus zu testen. Weiterhin weist das Objekt durch dietesttige Form und die starke
Texturierung eine gewisse Ahnlichkeit zu Automaten bzwsbtanen auf. Bleser verfolgt
in [Ble04] z. B. eine Maschine vor dem Hintergrund, die geédzte Pose im Rahmen eines
Augmented Reality-Systems zu verwenden.

Bild 4.1: Das zur Evaluation genutzte Referenzbild.

Das 3-D-Modell, das dem Referenzdaten-Modul als Eingabetdist ein einfacher Qua-
der, der aus acht Linien und zwolf Dreiecken besteht. Ahipitg4.2 zeigt eine Projektion
des Drahtgittermodells. Nach Auswertung des Referenegbibtizeugte das Referenzdaten-
Modul einen Referenzdatensatz, der aus zwei Linien besdahzur Evaluation genutzten
Bilder wurden einzeln mit einer Kamera des Modells “Fujiépix A204” bei einer Auf-
[6sung von 9661280 Pixel aufgenommen. Die intrinsischen Kameraparanvaieden
vorab mit Hilfe derOpen Computer Vision LibrarfOpenCV) [Int] bestimmit.

Die betrachteten Punktumgebungen haben eine GréRe vohllRixeln; die daraus be-
rechneten Eigen-Image-basierten Deskriptoren besteled®Gewichten. Zur Linienex-
traktion werden orientierte Gradientenmasken der Groge werwendet. Wie bereits in
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Bild 4.2: Das 3-D-Modell des verfolgten Brettspiels. Digigen Kreuze markieren die
Punkte, fur die der Reprojektionsfehler zur Bewertung deseBchatzung genutzt wird.
Die Modelllinien, die bei der Poseschatzung berucksithigrden, sind in roter Farbe
dargestellt.

Kapitel 3 erwéhnt, wird die Minimierung des Reprojektiogtgers mehrmals mit unter-
schiedlichen Simplizes durchgefiihrt. Tests ergaben, eiagssechsfache Wiederholung
mit heuristisch ermittelten Startsimplizes einen gutemigoomiss zwischen Geschwin-
digkeit und Qualitat der Poseschéatzung darstellt. Die Bewg der Poseschatzung sollte
weitgehend unabhangig von der Qualitat des Referenzddtehds sein. Aus dem Grund
wurden die zu den Bildpunkten korrespondierenden ModeKfriexplizit vorgegeben
und nicht durch eine Ruckprojektion auf das Modell bestimmt

4.2 Ergebnisse der ersten Testsequenz

4.2.1 Erste Testsequenz

Die Bewertung der geschéatzten Pose fir die einzelnen Bildegetesteten Sequenz er-
folgt auf der Basis von vier Modellpunkten. Es handelt sieb&l um die Punkte, die in
Abbildung 4.2 mit einem griinen Kreuz markiert wurden. Disd#tzte Projektionsma-
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Tracking - Ansatz Durchschnittlicher Fehley
punktbasiert 89.9076
punktbasiert & RAPID 68.2578
punkt- & linienbasiert ( HausdorffDistance ) 110.286
punkt- & linienbasiert ( TruccoVerriDistance ) 119.015
punkt- & linienbasiert ( MultiplePointsDistance ) 132.536

Tabelle 4.1: Vergleich des durchschnittlichen Fehlerdiefr Ansatze zur Poseschatzung.
Die Berechnung des Fehlers basiert auf Formel 4.1 und wiRixel angegeben.

trix ist umso besser, je genauer sie die Modellpunkte aukdreespondierenden Bild-
punkte abbildet. Die genauen Bildpositionen der vier Penktirden fur jedes Bild ma-
nuell bestimmt. Aufgrund von Rauschen kann die Positiorstmair auft+ 3 Pixel genau
bestimmt werden. SeP die zur geschatzten Pose korrespondierende Projektidrisma
Sei weiterhinm; der zu ModellpunkiV; korrespondierende Bildpunkt, so berechnet sich
der Fehler als folgende Summe:

4
r=>Y_|lm;— PM;| (4.1)
i=1

Eine Gegenuberstellung der finf getesteten Ansatze zdibildung 4.3. Fir jedes Bild
wurde fur jedes der Verfahren eine Bewertung der Posesaigitvorgenommen. Eine
Gegentberstellung des durchschnittlichen Fehlers pbZgiigt Tabelle 4.1.

Die Graphik zeigt, dass sich die Qualitat des punktbasiditacking-Ansatzes verbessert,
wenn Informationen Uber Kanten im Bild bericksichtigt werdDie Poseschatzung des
RAPID-basierten Ansatzes ist fast Gber die gesamte Bildser hinweg genauer als die
der punktbasierten Objektverfolgung. Eine Erweiterung plenktbasierten Ansatzes um
eine Verfolgung von Linien fuhrt jedoch zu einer Verschliechng der Poseschatzung.

Zur besseren Einordnung der Qualitat der PoseschatzuggAdaildung 4.4 vier Bilder

der Sequenz. Das Modell wurde jeweils entsprechend dehgeten Pose auf das Bild
projiziert. Um die Werte in Abbildung 4.3 besser einordnatkénnen, folgt eine Auswer-
tung der Korrespondenzen, auf denen die Schatzung der BssetbAbbildung 4.5 stellt
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Bild 4.4: Visualisierung der geschatzten Pose fur vier Bieibilder der Testsequenz.
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T T T
Anzahl falsch extrahierter Punktkorrespondenzen

60 Anzahl richtig extrahierter Punktkorrespondenzen wasssse |
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Bild 4.5: Gegenuberstellung der Anzahl von falsch und rickktrahierten Punktkorre-
spondenzen fir jedes Bild der Testsequenz.

fur die 50 Kamerabilder die richtigen und falschen Punktspondenzen gegentiber. Es
wird deutlich, dass die punktbasierte Poseschatzungdmthohen Anzahl falscher Kor-
respondenzen gute Ergebnisse liefert. Die Graphikenrassgerhin keine durchgangige
Proportionalitat zwischen Qualitat der PoseschatzungAunzahl der richtigen Punktkor-
respondenzen erkennen. Dies zeigt, dass auch die lokalsmi®ping einen nicht uner-
heblichen Einfluss auf die geschatzte Pose hat.

Eine Auswertung der Korrespondenzen zwischen Modelhinied Bildpunkten zeigt Ab-
bildung 4.6. Fir jedes der 50 Testbilder werden die richntiged falschen Korresponden-
zen gegenubergestellt. Offensichtlich liefert die Exti@k von Punkten auf kontrastrei-
chen Linien eine sehr hohe Anzahl richtiger Korrespondenees ist in erster Linie dar-
auf zurtickzufihren, dass Ausrei3er mit dem verwendeten B¥IMNAnsatz unterdrickt
wurden. Weiterhin wurden bereits offline die Linien aussott fur die der Algorithmus
mit hoher Wahrscheinlichkeit falsche Korrespondenzenaéxtrt. Die gezeigten Ergeb-
nisse bestatigen, dass dieses Vorgehen sinnvoll ist.

Das Diagramm aus Abbildung 4.7 macht deutlich, dass ein &fiindie schlechten Er-
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Anzahl falsch éxtrahiener Punkte —
50 Anzahl richtig extrahierter Punkte wmasssss

40

30

Anzahl Punkte

20

10 |

Bild - Nr.

Bild 4.6: Gegenuberstellung der Anzahl von falsch und rgceiktrahierten Punkten, die
zu Modelllinien korrespondieren.

gebnisse der linienbasierten Objektverfolgung fehlgenafnienkorrespondenzen sind.
Fur die extrahierten Linien wurde die Hausdorff-Distanazsolen extrahierter und ma-
nuell bestimmter Linie berechnet. Das Diagramm ordnetrje@&d die Anzahl der be-
trachteten Linien und den durchschnittlichen Linienabhdtau. Aufgrund von Rauschen
ist die manuelle Bestimmung der Linienendpunkte auch hierauf + 3 Pixel genau.
Es wird schnell deutlich, dass das Vorgehen nur in wenigdier-&rauchbare Ergebnis-
se liefert. Offensichtlich muss zur Extraktion der Liniedeunkte ein héherer Aufwand
betrieben werden.

Dass es sinnvoll sein kann, einen punktbasierten Ansatzinem éinienbasierten zu er-
weitern, zeigt das Liniendiagramm aus Abbildung 4.8. Daagtamm ordnet jedem Ka-
merabild einen auf der Basis von Gleichung 4.1 berechnetditeFzu. Die blaue Linie
zeigt den Fehler der Poseschatzung, die auf manuell begtmiomienkorrespondenzen
und der Hausdorff-Distanz basiert.

Erwartungsgemal fuhren exakt bestimmte Linienendpunkedrer besseren Poseschat-
zung. Die Qualitat der Poseschétzung ist jedoch auch eligdeesser als die des RAPID-
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Bild 4.7: Das Liniendiagramm gibt fir jedes der 50 Testhilden durchschnittlichen
Abstand zwischen extrahierten und manuell bestimmterehian. Das Saulendiagramm
zeigt fur jedes Bild die Anzahl der betrachteten Linien an.

Ansatzes, der auf der Basis des Diagramms aus Abbildunggiiseater Ansatz hervor-
ging. Es ist also durchaus erfolgversprechend, den pusikttten Tracking-Ansatz um
eine Verfolgung von Linien zu erweitern. Es ist jedoch zurpbiéfen, ob eine robuste
Bestimmung von Linienendpunkten mit angemessenem Aufigatelstet werden kann.

Es ist weiterhin zu Uberprifen, wie gut sich die vorgestalhbstandsmalie fur Linien fur
die Objektverfolgung eignen. Die Werte in Tabelle 4.1 gefierdie Hausdorff-Distanz

den kleinsten mittleren Fehler an. Eine abschlieRende Beagpist auf der Basis dieser
Daten jedoch nicht mdglich. Daher ist es interessant zuableten, ob sich signifikan-
te Unterschiede ergeben, wenn die Schatzung auf korrelghegtten Linienendpunkten
basiert. Das Diagramm aus Abbildung 4.9 bewertet die Pbé&mang fir jedes Abstands-
mafd und jedes der 50 Testbilder. Zur Bewertung wird wiededas) in Gleichung 4.1

definierte Fehlermal3 verwendet. Eine Auflistung des dulthigtichen Fehlers fur die

drei getesteten Abstandsmalie liefert die Tabelle 4.2.
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300

Punkté auf Linie
extrahierte Linien / HausdorffDistance
ideale Linien / HausdorffDistance ---------
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Bild 4.8: Fur jedes Bild und jedes Verfahren wurde der beiR@seschatzung gemachte
Fehler nach Formel 4.1 bestimmt. Basiert die Poseschatuinganuell extrahierten Li-
nien (blaue Linie), so ist sie meist exakter als die Schagzles RAPiID-Ansatzes (rote
Linie).

Augenscheinlich wird in diesem Fall die Abstandsbereclgrder Klasse “MultiplePoints-
Distance” als beste bewertet. Dieses Abstandsmal? scli@ngiger als die anderen bei-
den von der korrekten Extraktion der Linienendpunkte zm.sBa die Definition ( sie-
he Gleichung 3.13) die Endpunkte explizit beriicksichigjtdies jedoch wenig tberra-
schend. Letztlich muss das Abstandsmalf? also abhangig veyuaditat der Linienextrak-
tion gewahlt werden.

4.2.2 Performanz

Zur Bewertung, wie performant das implementierte Progra@jekte verfolgt, wurde
es an zwei Sequenzen getestet. Die Sequenzen bestehes pwgeb0 Grauwertbildern
der Gro3e 9601280 bzw. 486640 Pixel. Um die Performanz einzelner Programmteile
beurteilen zu kbnnen, wurden fur diese einzelne Zeitmegsumorgenommen. Bei den in
Tabelle 4.3 zusammengestellten Zeiten handelt es sich utelMerte der 50 getesteten
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Bild 4.9: Vergleich des Fehlers der geschétzten Pose nachdrd.1 (in Pixel). Es wird
die Qualitat der linienbasierten Poseschatzung bei derusigt verschiedener Ahnlich-
keitsmal3e verglichen. Die Linienendpunkte wurden mandthiert.

Bilder. Die Zeiten wurden auf einem Mobilrechner (Intel @ero 1,4 GHz) gemessen.

Es wird deutlich, dass der Aufwand fir die Punktdetektiorage bei gro3en Bildern sehr
grof3 ist. Wenn es das Ziel ist, Objekte auf Grauwertbildea®gr Auflosungen zu verfol-
gen, so sollte man hier ansetzten, um das Verfahren zu leesigén. Es wére zu testen,
inwieweit die Wahl eines anderen Punktdetektors den Allgonis beschleunigen kann.
Abhangig vom Vorwissen uber die Position der interessaR@nkte kdnnte auch eine
Beschrankung der Antwortberechnung auf eine Interesgemrelas Verfahren beschleu-

Tracking - Ansatz Durchschnittlicher Fehler
punkt- & linienbasiert (HausdorffDistance) 50.7369
punkt- & linienbasiert (TruccoVerriDistance) 58.8447
punkt- & linienbasiert (MultiplePointsDistance) 47.1967

Tabelle 4.2: Vergleich des durchschnittlichen FehlersRixel) bei Verwendung unter-
schiedlicher Ahnlichkeitsmale und manuell extrahiert@nenendpunkten.
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Auflésung 960x 1280 Pixel| 480x640 Pixel
Punktdetektion & Deskriptorberechnung  1.2102 0.3196
Deskriptor Matching 0.245 0.1816
Bestimmung der Punktkorrespondenzen  0.0636 0.0338
Bestimmung der Linienkorrespondenzen 0.1086 0.047
Optimierung (punktbasiert) 0.106 0.0892
Optimierung (punktbasiert & RAPID) 0.169 0.1608
Optimierung (punkt- und linienbasiert) 0.0956 0.0716

Tabelle 4.3: Durchschnittlich benétigte Zeit (in Sekundim einzelne Schritte der Pose-
schatzung fur Bilder verschiedener Auflésungen.

nigen.

Die fur die Deskriptorberechnung benétigte Zeit ist prajporal zur Grol3e der extrahier-
ten Patches. Durch eine Verbesserung der offline durchgefuleskriptorberechnung
(vgl. z.B. [LLFO5]) kénnte die Bestimmung der Punktkorreadenzen bessere Ergeb-
nisse liefern. Dies wirde eine Reduktion der verwendetechBedl3e von 1111 Pixel
erlauben und die Berechnung der Deskriptoren beschlennige

Die fur die nicht-lineare Optimierung bendtigte Zeit koafteschleunigt werden, indem
die Minimierung des Reprojektionsfehlers nicht mit sechssehiedenen Startsimplizes
wiederholt wird. Dies ware sinnvoll, wenn es gelingen wiirdie Anzahl der Ausreil3er

unter den Punktkorrespondenzen zu verringern. In dem katdevder Optimierungsalgo-

rithmus nicht so haufig in lokalen Minima “héangenbleibentumare somit unabhangiger
von den Startparametern.

4.3 Zweite Testsequenz

Ziel der bisherigen Tests war es zu testen, ob es sinnvodliree punktbasierte Objektver-
folgung um eine linienbasierte Objektverfolgung zu eresit Grundsatzlich ist es jedoch
auch maoglich, ein Objekt nur auf der Basis von Linien zu vigda. Um zu testen, wie gut



4.3. ZWEITE TESTSEQUENZ 67

e it

XXXXXXXX&&!XYYYXXXXXXX

o e |||

}(
g
|

XxxxXXXXXxxXXXXXXXXXX

S —"— —" — e || PR

(4

Bild 4.10: Linienextraktion fur ein Bild der zweiten SequerDie sechs griinen Linien
wurden auf der Basis der letzten Pose in das Bild projizizi¢. Maxima auf den ortho-

gonal verlaufenden, roten Suchlinien sind mit blauen Keaugekennzeichnet. Von den
extrahierten Punkten, die zu der im Bild am weitesten lindgdnden Linie korrespondie-

ren, liegen nur funf auf der richtigen Kante.
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dies mit dem implementierten Algorithmus gelingt, wurde Eernsehschrank Uber eine
kurze Sequenz von Bildern verfolgt. Abbildung 4.10 zeigtsslder Schrank eine Reihe
von kontrastreichen geraden Kanten aufweist und sich salsiModell fur ein rein li-
nienbasiertes Tracking eignet. Das Drahtgittermodelidbgsaus 14 Linien, von denen 6
verfolgt werden. Da der RAPiID-basierte Ansatz zur Posdzahd die besten Ergebnisse
lieferte, wird er auch zur Verfolgung des Schranks genti#.Bewertung der Poseschat-
zung erfolgt analog zu der aus Abschnitt 4.2.1 als Summe agsk@ionsfehlers von vier
Eckpunkten.

2000
1800 /
1600 /
1400 /

1200 /

Fehler

1000 |- /
800 |- /
600 |- /
400 | /

200

0 2 4 6 5 10 12 1

Bild-Nr.
Bild 4.11: Entwicklung des Fehlers der geschatzten Posdiflizweite Testsequenz. Der
Fehler ist in Pixel angegeben und wurde basierend auf denéiet.1 berechnet.

Das Liniendiagramm in Abbildung 4.11 zeigt die Entwicklwhgs Fehlers Uber eine kur-
ze Sequenz von Bildern. Es wird deutlich, dass es Uber eiffeeRen Bildern sehr gut

gelingt, das Objekt zu verfolgen. Sobald jedoch beim Sematler Lage einer Kante ein
grol3er Fehler gemacht wird, ist die Qualitat der Posesuhgtzchlecht. Abbildung 4.10
zeigt, dass die Extraktion von Punkten, die zur linken Mblidét korrespondieren, eine
grol3e Anzahl von falschen Korrespondenzen liefert. Durehdwendung des RANSAC-

Ansatzes fur diese Linie werden selbst die wenigen richtigadierten Punkte unter-
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Bild 4.12: Drei Beispiele fur die Poseschatzung fur Bilder dweiten Testsequenz.

drickt.

Verfolgt man ein Modell RAPiID-basiert auf der Basis von leinj so ist die Qualitat
der Poseschatzung sehr abhangigig von der initialen SahgitDer implementierte An-
satz verwendet die Pose des letzten Kamerabildes alslenBighatzung. Dies fihrt in
der Regel dazu, dass der Algorithmus nach einer fehlern&tseschatzung nicht mehr
wie gewinscht funktioniert. Die schlechte Schatzung deseR@n Bild 10 (siehe Abbil-
dung 4.11) fuhrt dazu, dass auch die Schatzungen fir dieridien Bilder falsch sind. Ab-
bildung 4.12 zeigt das Ergebnis der Poseberechnung fuBaispielbilder der Sequenz.
Die sehr gute Poseschatzung fur das linke und mittlere Bédhindeutlich, dass eine rein
linienbasierte Objektverfolgung funktionieren kann. BSigedoch sehr fehleranfallig und
fur viele Modelle unbrauchbar.
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Kapitel 5
Zusammenfassung & Ausblick

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde eine Architektur zurkedosen, modellbasier-
ten Objektverfolgung entwickelt. Der vorgestellte Algbmus basiert auf Referenzbil-
dern und schatzt die Pose durch nicht-lineare MinimieruegRleprojektionsfehlers. Die
Berechnung des zu minimierenden Fehlers basiert auf Pomkdpondenzen, Korrespon-
denzen zwischen Linien und Bildpunkten oder Linienkorogsfenzen. Es wurden drei
Ansatze gegenubergestellt, implementiert und evaluiert.

Es stellte sich heraus, dass es sinnvoll ist, den punkii@si@nsatz zur Poseberechnung
zu erweitern. Eine Poseschétzung, die neben Punktkomdspaen auch zu Modelllinien
korrespondierende Punkte berlcksichtigt, stellte sishbakte Lésung heraus. Eine Po-
seschatzung auf der Basis von Linienkorrespondenzenfadtyeersprechend, aber stark
von der Linienextraktion abhangig. Werden Linienkorresgenzen zur Berechnung des
Fehlers verwendet, so benottigt man ein Abstandsmalfl zwiddnesn. Es wurden drei
Abstandsmal3e vorgestellt und in die Implementierung dibgdomarbeit integriert. Es
zeigte sich, dass sich zur linienbasierten Objektveriojgauch sehr einfach und schnell
zu berechnende Abstandsmal3e eignen.

Die im Rahmen dieser Diplomarbeit entwickelte Architekiwurde so konzipiert, dass
sie leicht um zusatzliche Funktionalitaten erweitert veerééann. Die folgende Liste soll
einen Uberblick tiber mogliche Erweiterungen des impleieeten Ansatzes geben:
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. Um das Feature Matching zu verbessern, konnten die Mnd#te eines Refe-

renzdatensatzes zusatzlich auf mehrere synthetischgtezBeskriptoren abgebil-
det werden. In Abschnitt 2.5.2 wurde eine mdgliche Impletieeang von Lepe-
tit [LLFO5] vorgestellt.

. Basiert die Poseschatzung nur auf Korrespondenzen lmvisdtem aktuellen Ka-

merabild und einem Referenzbild, so kann es bei aufeinémidenden Bildern zu

sprunghaften Anderungen der geschatzten Pose kommen. rEsimgéressant zu
Uberprifen, welche Methoden sich zur Reduktion von Jitigmen und wie diese
sich auf die Geschwindigkeit des Verfahrens auswirkene Hiteressante Lésung
des Problems wird z. B. in [LVTFO03] vorgestellt.

. Die in Kapitel 4 vorgestellten Testergebnisse habenigez#ass die Qualitat der

Linienextraktion nicht gut genug ist, um eine gute Posezcmd zu ermdglichen.
Es ware sinnvoll zu Uberprifen, welche alternativen Vedalzur Extraktion der
Linienendpunkte existieren. Wirde es gelingen, einenrgkitenpromiss zwischen
Qualitat und Geschwindigkeit zu finden, wirde dies den \&rgjiken Algorithmus
sicher aufwerten.

. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurden stets gerade Lib&rachtet. Da viele

3-D-Modelle aus parametrischen Kurven bestehen, waret@esgsant, den vorge-
stellten Ansatz um eine Verfolgung von Splines zu erweitéviirde man sich auf
die Verfolgung von wenigen gut detektierbaren Kurven beatken, so kbnnte dies
auch performant gelost werden.

Die entwickelte Architektur bietet somit noch viele Mddjikeiten einer Erweiterung des
implementierten Ansatzes. Es wird interessant sein, zbdden, inwieweit es in Zu-
kunft gelingen wird, die genannten Erweiterungen umzesetz



Anhang A

Kommandozeilenoptionen

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurden drei Programm entsick

1. computeRefData
2. computePose

3. trackModel

Mit dem Programm “computeRefData” konnen Referenzdateasérstellt werden, die
das Programm “trackModel” zum Verfolgen eines Objektegin@®oll nur die Pose flir ein
einziges Bild berechnet werden, so kann dafuir das PrograsomgutePose” genutzt wer-
den. Die Programme werden tiber die Kommandozeile aufgerEfaen ersten Uberblick
Uber die wichtigsten Parameter geben die Skizzen aus Abiglé.1 und Abbildung A.2.
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test0.pgm, test1.pgm, test2.pgm reference.rd schrank-model.txt

/

[ JtrackModel —nrPics 3 test reference.rd schrank—model.txtj

\zusatzche Option: —showModel vis
Pose 0 = ...
Pose 1 = ...
Pose 2 = ...

vis0.pgm, vis1.pgm, vis2.pgm

Bild A.1: Benutzung des Programms “trackModel”
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referencelmage.pgm pointCorrespondences.txt schrank-model.ixt

JcomputeRefData referencelmage.pgm schrank-model.txt pointCorrespondences.txt reference.rd

reference.rd

Bild A.2: Benutzung des Programms “computeRefData”



76 ANHANG A. KOMMANDOZEILENOPTIONEN

Um einen vollstandigen Uberblick tiber die Kommandozeifgimmen und -parameter zu
geben, folgt an dieser Stelle eine komplette Auflistung férdtei implementierten Pro-
gramme. Man erhélt sie ebenfalls beim Aufruf der Programritelen “help”-Option.

Listing A.1: Kommandozeilenoptionen & -parameter “congiRefData”

Conmputes the reference data for a given gray |evel reference inmage
In addition to the image the program needs a nodel of the object
that has to be tracked. The reference data will be witten to a file
The filenane has to be provided by the user

If you don't want to conpute the point correspondences by a
backproj ection on the nmodel, you can provide themby a file.
Use the option "explicitCorrs’ and a file that is formatted like this:

<pcl x>;<pcl x>, <wcl x>; <wcl y>; <wcl z>
<pc2 X>; <pc2 X>; <WC2 X>; <Wwe2 y>; <we2 z>

( pc: pixel coordinate / wc: world coordinate )
The "printCorrs’ option prints all point correspondences to stdout

Opti ons:
explicitCorrs(opt)(1l)(string): read explicit point correspondences
Def aul t:
showvbdel (opt)(1)(string): filenane for the visualization of the pose
Def aul t:
printCorrs(opt)(0)(bool) : print point correspondences
fatLines (opt)(0)(bool) : use fat lines to visualize the pose
ver bose (opt)(0)(bool) : output of runtine information
hel p (opt)(0)(bool) : Help-Info
Argunent s:
argunent 1 (obl) (argurment): input gray level inmage file
argunent 2 (obl) (argument): text file containing the 3d node
argunent 3 (obl) (argurment): text file containing the point correspondences
argunent 4 (obl) (argument): output reference data file

Listing A.2: Kommandozeilenoptionen & -parameter “congRibse”

G ven a reference data file and a gray |evel image the program
conputes the pose and prints the result to 'stdout’. A reference data
file can be built by the program’ conputeRefData’.

Possi bl e |ine extraction strategies
0 = poi nt -based
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1 = point-based & RAPi D

2 = line-based

Possi bl e line di stance neasures
0 = Hausdor ffDi stance

1 = TruccoVerri Di stance

2 = Mul tipl ePoi ntsDi stance

The point correspondences can be visualized by the option
" showPoi nt Corrs’. The reference i mage has to be provided
./ conput ePose -showPoi nt Corrs <reference inage fil ename>

Opti ons:

strategy (opt)(1)(int) : strategy for line extraction
Range: (0, 2)
Default: O

di stance (opt)(1)(int) : line distance neasure
Range: (0, 2)
Default: 1

showPoi nt Corrs(opt) (1) (string): show point correspondences
Def aul t:

showLi neExtraction(opt) (1) (string): filename for the visualization of the
l'ine extraction

Def aul t:

showbdel (opt)(1)(string): filenane for the visualization of the pose
Def aul t:

showPoi nt s(opt) (1) (string): filename for the visualization of the interest points
Def aul t:

timestat (opt)(0)(bool) : print time statistics

fatLines (opt)(0)(bool) : use fat lines to visualize the pose

ver bose (opt)(0)(bool) : output of runtine information

hel p (opt)(0)(bool) : Help-Info

Argunent s:
argunent 1 (obl) (argument): nane of the input gray level inmmge file
argunent 2 (obl ) (argument): corresponding reference data file
argunent 3 (obl) (argurment): text file containing the 3d node

Listing A.3: Kommandozeilenoptionen & -parameter “trachdiél”

G ven a reference data file and an array of gray |evel inmages

the program conputes the pose for each of these images and prints the
result to 'stdout’. A reference data file can be built by the program
" generateRef Data’ .

If the first argunment is 'pic’ the program conputes the pose for
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the images 'picO.pgm, 'picl.pgm, ...’ pic<nrPics-1>. pgni
Possi bl e Iine extraction strategies

0 = poi nt -based

1 = point-based & RAPi D

2 = line-based

Possi bl e |ine di stance neasures

0 = HausdorffDi stance
1 = TruccoVerri Di stance
2 = Mul tipl ePoi ntsDi stance

The point correspondences can be visualized by the option
"showPoi ntCorrs’. The reference image has to be provided

"./trackModel -showPointCorrs <reference i mage fil enane>
Opti ons:
nrPics (opt) (1) (int) nunber of input pictures
Range: (1, 1000)
Default: 18
strategy (opt)(1)(int) strategy for line extraction
Range: (0, 2)
Default: O
di stance (opt)(1)(int) i ne distance neasure
Range: (0, 2)
Default: O
showPoi nt Corrs(opt) (1) (string): show point correspondences
Def aul t:
showvbdel (opt)(1)(string): filenane for the visualization of the pose
Def aul t:

showLi neExtraction(opt) (1) (string)

line extraction

filenane for the visualization of the

Def aul t:

showPoi nt s(opt) (1) (string): filename for the visualization of the interest points
Def aul t:

ver bose (opt) (0) (bool) output of runtinme information

fatLines (opt)(0)(bool) use fat lines to visualize the pose

eval uati on(opt) (0) (bool)
hel p (opt) (0) (bool)

Argunent s:
argunent 1
argunent 2
argunent 3

(obl) (argunent)
(obl) (argument)
(obl) (argunent)

eval uati on of the pose conputation
Hel p-1nfo

nane of the input gray level imge files
corresponding reference data file
text file containing the 3d node
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