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Kurzfassung

Diese Arbeit vergleicht die Feature Detektoren KLT, SIFT und SURF im Hinblick auf ih-
re Performance beim Tracking. Fiir das Tracking bei mobilen Robotern liefern lokale Features
vielversprechende Ergebnisse und werden immer hdufiger zur kamerabasierten Lokalisierung
eingesetzt. Drei Vertreter lokaler Feature Detektoren werden im Hinblick auf ihre Qualitit zur
Spurverfolgung untersucht und verglichen. Neben dem KLT Tracker (KLT) werden die bekann-
ten, skalierungsinvarianten Feature Deskriptoren SIFT und die neueren SURF Features betrach-
tet. Das Tracking wurde mit kiinstlich erzeugten Bildsequenzen und auf realen Bildsequenzen
mit planaren Bildtransformationen durchgefiihrt. Spezielles Interesse wurde auf das Verhalten
der Feature Detektoren bei rauschbehafteten und sich in der Helligkeit indernden Bildsequenzen
mit Stillstand gelegt.
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1. Einleitung

Der vermehrte Einsatz von Computer Vision in der Robotik hat die Bedeutung visueller Merk-
male (engl. Features) erheblich steigen lassen. Aktuelle Applikationen arbeiten heute nicht mehr
nur alleine mit Laser- oder Ultraschallsensoren, sondern setzten auf eine Kombination mit visu-
ellen Daten [8], oder vertrauen allein auf Kameradaten [29].

Roboter miissen fiir die Interaktion mit anderen Objekten und die selbststindige Navigati-
on genaues Wissen iiber ihre Umwelt sammeln. Wie beim biologischen Vorbild, der optischen
Wahrnehmung der Welt mit den Augen, wird versucht, die Umgebung so prizise wie moglich
visuell zu erfassen und relevante Informationen aus dem Bild zu extrahieren. Fiir spezielle Pro-
blemstellungen, zum Beispiel bei der selbststdndigen Roboternavigation oder der Erkennung
von Personen durch mobile Roboter [3], konnen visuelle Merkmale wegen ihrer hohen Infor-
mationsdichte und Dimensionalitidt mehr Informationen liefern als etwa Sonar- oder Laserabtas-
tungen. Es liegt also nahe, Kameras zur Erfassung der Umwelt einzusetzen und aus den Bildern
Merkmale zu extrahieren, die fiir autonom agierende Roboter von Interesse sind.

Die Merkmale konnen in der Roboternavigation zum Generieren von Karten eingesetzt wer-
den, indem eine Menge von Merkmalen als Landmarken in Karten verzeichnet werden. Anhand
dieser Landmarken konnen autonom agierende Roboter sich in ihrer Umwelt orientieren. Im Zu-
sammenhang mit visuellen Merkmalen als Landmarken und der automatischen Kartenerzeugung
spricht man in der Robotik von vSLAM (visual Simultaneous Localization and Mapping). Ubli-
cherweise werden bei VSLAM die visuellen Daten mit den Daten der Odometrie verkniipft, so
dass die Merkmale nur ein Teil des Systems ausmachen. Fiir manche Anwendungsgebiete, etwa
im Bereich der eingebetteten Systeme, wo optische Sensoren wegen ihres geringen Gewichts bei
hoherem Informationsfluss anderen Sensoren vorgezogen werden, kommt den visuellen Merk-
malen dagegen besondere Bedeutung zu, insbesondere wenn die Lokalisierung und Navigation
iberwiegend mit ihnen realisiert wird [29, 28, 31]. Visuelle Merkmale fiir die Navigation miissen
stabil sein, damit giiltige Landmarken daraus erzeugt werden kénnen. NaturgemiB sind optische
Daten keine identische Projektion der Welt, sondern variieren wegen vielerlei Einfliisse, wie Ver-
zerrungen, Helligkeits- oder Perspektivinderungen, oder auch Rauschen. Gefordert wird, dass
die visuellen Merkmale diese Anderungen moglichst exakt wiedergeben, so dass eine Wieder-
erkennung gleicher Merkmale im Bild moglich ist. Anhand dieser Merkmale lésst sich dann die
Spur eines Roboters verfolgen.
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1.1. Zielsetzung

Die Aufgabe dieser Arbeit war die Entwicklung eines Systems fiir den automatisierten Vergleich
von verschiedenen visuellen Merkmalsdetektoren, respektive deren erzeugten Merkmalen, in
Hinblick auf ihre Giite zur Spurverfolgung bei translatorischen Bewegungen. Vergleichskrite-
rium ist dabei die Qualitit der Spurverfolgung, indem anhand der Abweichung die gemessene
Spur mit der tatsdchlichen verglichen wird. Als Merkmalsdetektoren werden in dieser Arbeit die
Scale Invariant Features Transform, SIFT [19], die Speeded Up Robust Features, SURF [2] und
der KLT Tracker [30] im Hinblick auf ihre Performance fiir das Tracking untersucht. Hierbei
ist von Interesse, wie sich die Performance der Merkmalsdetektoren bei qualitativ unterschied-
lichen Bildfolgen hinsichtlich Bildstruktur, -textur und -transformation darstellt. Ein besonderes
Augenmerk wird auf die Spurverfolgung bei Stillstand und auf den dabei entstehenden Abwei-
chungsfehler gelegt.

Die so gewonnenen Ergebnisse sind fiir die Roboternavigation von Bedeutung, weil sie bei
der Auswahl der Merkmalsdetektoren helfen konnen. Die Entscheidung fiir einen Typ von Merk-
malen kann, abhiingig vom Anwendungsbereich, von enormer Bedeutung fiir die Performance
sein. Werden fiir einen spezifischen Bereich unpassende Merkmale gewéhlt, so kann keine robus-
te Spurverfolgung ausgefiihrt werden und die Selbstlokalisierung und Kartenerzeugung schlagt
fehl.

Diese Arbeit nimmt Bezug auf Anwendungen mit translatorischen Bewegungsmodellen. Bei-
spiele hierfiir sind Applikationen mit Draufsichtkameraaufnahmen von Bdden, wie sie etwa bei
autonom navigierenden Miniaturluftschiffen oder Helikoptern entstehen [25, 26, 35]. Anwen-
dungen mit Luftschiffen setzten neben den Odometriedaten von Hohenmesser und Kompass
visuelle Merkmale unterstiitzend bei der Lokalisierung und Navigation ein [23]. Es gibt aber
auch Ansitze, die nur mit visuellen Merkmalen arbeiten [1].
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1.2. Aufbau dieser Arbeit

Diese Arbeit ist wie folgt gegliedert:

In Kapitel 2 werden bisherige Arbeiten vorgestellt, die Uberschneidungspunkte mit dieser
Arbeit aufweisen, beziehungsweise dhnliche Ziele mit anderen Ansitzen verfolgen. In Kapitel 3
werden die in dieser Arbeit verwendeten Merkmalsdetektoren KLT, SIFT und SURF vorgestellt.
Der Zusammenhang zwischen den Merkmalen und der Spurverfolgung wird in Kapitel 4 dar-
gestellt sowie die Konzepte fiir die Spurverfolgung erlautert. Die Details zur Implementierung
liefert Kapitel 5. Die durchgefiihrten Experimente und deren Ergebnisse werden in Kapitel 6
beschrieben. Abschlielend werden in Kapitel 7 die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und
mogliche Erweiterungen und Verbesserungen des Systems diskutiert.



2. Verwandte Arbeiten

Die Bewertung der Performance lokaler Feature Detektoren hat seit ihrem verstidrkten Einsatz
in kamerabasierten Anwendungen erheblich an Bedeutung gewonnen. Eine Vielzahl von Arbei-
ten beschiftigen sich mit dem Vergleich lokaler Merkmalsdetektoren. Mikolajczyk und Schmid
[21, 22] vergleichen auf grofer Breite lokale Merkmalsdeskriptoren im Hinblick auf die Art ih-
rer Deskriptoren, wie die Merkmale gefunden werden, wie hoch ihre Wiederholungsrate ist, und
wie gut sie sich zum Matching eignen. Schmid er al. [27] vergleichen die Merkmale im Hinblick
auf ihre Wiederholbarkeit und den Informationsgehalt. Merkmale, die stabil auch unter variie-
renden Bildinhalten in einer Bildsequenz sind, wird eine hohe Wiederholbarkeit zugesprochen,
und mittels der Entropie auf den Deskriptoren deren Informationsgehalt beschrieben. Brand und
Mohr [5] nehmen die Lokalisationsgenauigkeit als Evaluationsskriterium. Diese gibt an, wie ex-
akt ein Merkmal an einer erwarteten Position gesetzt wird. Eine andere Methode zur Evaluation
wird in den Arbeiten von Heath et al. und Lopez et al. [13, 16] verfolgt, wo die Merkmale mittels
visueller Kontrollen miteinander verglichen werden, was naturgeméif subjektiv geprigt ist.

Die vorliegende Arbeit geht auf die Vergleichsmethode mittels Bodenwahrheit ein. Eine an-
dere Arbeit, die dieses Konzept zur Evaluation eingesetzt hat, wird von Bowyer et al. [4] vor-
gestellt, wo anhand der Bodenwarheit Kantendetektoren im Hinblick auf ihre Performance zur
Spurverfolgung beurteilt werden.



3. Visuelle Merkmale und
Merkmalsextraktion

Visuelle Merkmale kennzeichnen interessante Stellen in Bildern. In der Computergrafik spricht
man von visuellen Features oder auch Feature Punkten. Neben globalen visuellen Merkmalen,
die sich durch eine Beschreibung der Gesamtcharakteristik eines Bildes auszeichnen, zum Bei-
spiel Wavelets [33, 24], gibt es lokale Merkmale, die eine Bildregion charakterisieren [12, 17,
18]. Lokale Features sind seit Jahren aktiver Forschungsgegenstand, die auch in der mobilen
Robotik in vielen Szenarien Anwendung fanden [29, 23, 1].

Visuelle Merkmale (Features) parametrisieren Bilder, indem sie Objekte oder Strukturen im
Bild beschreiben und so die Bilddaten abstrahieren. Durch den Abstraktionsprozess gehen zwar
viele Bildinformationen verloren, andererseits konnen so die komplexen Datenstréme (Bilder)
auf fiir Computer effizient berechenbare Datenstrukturen abgebildet werden. Die berechneten
Features miissen wohldefiniert sein, eine moglichst hohe Wiederholungsrate aufweisen, und ro-
bust gegeniiber Bildtransformationen sein. Ein weiterer Anspruch an visuelle Merkmale ist, dass
mit ihnen das Korrespondenzproblem optimal gelost werden kann. Als Korrespondenzproblem
wird das Problem bezeichnet, in zwei Aufnahmen diejenigen Bildpunktepaare zu finden, die
auf dasselbe Objekt zeigen. Dazu miissen die Bildobjekte derart durch die Merkmalsdetektoren
beschrieben werden, dass sie nachtriglich eindeutig identifiziert werden konnen.

Um visuelle Merkmale zu finden, gibt es verschiedene Methoden. Neben Verfahren, die Fea-
ture Punkte an einfachen Bildcharakteristiken, wie Ecken und Kanten [12], oder mittels Textur
und Farbe finden, nehmen andere Verfahren den Skalierungsraum als Grundlage fiir die Extrak-
tion von Features [7, 2, 19, 22].

In diesem Kapitel wird die Merkmalsextraktion mit lokalen Feature Detektoren und die Al-
gorithmen zu den Detektoren KLT, SIFT und SURF beschrieben.

3.1. Merkmalsextraktion

Bei der Merkmalsextraktion werden Feature Punkte aus Bilddaten extrahiert. Ein Feature setzt
sich zusammen aus der Information, wo es im Bild lokalisiert ist und einem Feature Deskriptor,
der das Feature mit seiner Umgebung charakterisiert. Die einzelnen Feature Detektoren unter-
scheiden sich sowohl in der Art und Weise wie sie den Bildpunkt finden, als auch wie sie die
Bildpunktregion beschreiben.

Fiir die in dieser Arbeit vorgestellten Feature Detektoren ist die Merkmalsextraktion zweistu-
fig:
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1. Erkennung von interessanten Stellen im Bild (interest points).

2. Beschreibung der Merkmale durch einen Merkmalsdeskriptor (feature descriptor).

Mit interest points, auch local interest points oder key points, werden bei der Merkmalsextrak-
tion die Stellen im Bild bezeichnet, die in besonderer Weise auffillig sind. Diese Auffalligkeit
lasst sich so beschreiben, dass das Bild eine charakteristische Bilddynamik an der gefundenen,
interessanten Stelle aufweist. Kontrastreiche Bereiche, in denen sich Strukturen zeigen, stellen
fiir die Merkmalsdetektoren ein Gebiet hoher Resonanz dar, und sind damit eine interessante
Stelle. Homogene und konstrastarme Flidchen dagegen sind keine interessanten Stellen, da sie
wenig Information beinhalten.

Im Zweiten Schritt werden mit den interessanten Stellen zusitzliche Informationen assoziiert,
die sich durch die Strukturen der unmittelbaren Umgebung des interest points definieren. Die
zusitzlichen Informationen werden im so genannten Feature Deskriptor abgelegt und mit der in-
teressanten Stelle verkniipft. Unter dieser Kombination versteht man in der Computergrafik die
Bezeichnung Feature. Ein Feature driickt also nicht nur die Position eines Merkmals aus, son-
dern beinhaltet aulerdem das Merkmal beschreibende Informationen in Form des Deskriptors.
Dieser Deskriptor spielt eine ma3gebliche Rolle bei der Zuordnung von zwei Feature Punkten.
Mittels Vergleichsmethoden auf den Deskriptoren lassen sich korrespondierende Feature Punkte
in zwei unterschiedlichen Bilder finden. Bezogen auf eine Bildsequenz kann somit die Bewe-
gung von Objekten verfolgt werden.

Im Allgemeinen ist der Feature Deskriptor D ein Vektor mit reellen Zahlen und einer spezifi-
schen Linge n

D=1 ..., ), AeRmneN.

Die Lénge eines Deskriptors D variiert je nach Detektor. Bei SIFT hat er eine Groe von 128
Eintrdgen, bei SURF liegt er in der nativen Version bei 64. SURF bietet aber die Moglichkeit,
einen erweiterten Deskriptor berechnen zu lassen, der eine Lange von 128 hat (SURF-128).

Abhingig vom verwendeten Merkmalsextraktor werden zusitzliche (Meta-)Informationen
zur Deskription eines Merkmal bereitgestellt. Dies sind beispielsweise Angaben zur Orientie-
rung, Stirke, Skalierung oder andere spezifische Informationen, die bei der Merkmalsextraktion
ohnehin berechnet und dann zur Verfiigung gestellt werden.

Von groBer Bedeutung ist, dass ein moglichst eindeutiger Feature Deskriptor erzeugt wird,
damit eine robuste Wiedererkennung derselben Feature Punkte in anderen Bildern moglich ist.
Dies ist unter dem Begriff der Wiederholbarkeit bekannt. Auch muss gelten, dass die Positionen
der Feature Punkte wohldefiniert sind. Gleiche Features miissen in zwei Bildern derselben Szene
an denselben Stellen wiedergefunden werden. Anhand den derart gekennzeichneten Bildpunkten
lasst sich auf die Bewegung von Bildobjekten schlief3en, oder, in umgekehrter Betrachtungswei-
se, auf die Bewegung der Kamera.
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Detector x/y | 0 | Scale | Strength Sign of Descriptor | Tracking Status
Laplacian Vector Information

SIFT v |V v - - v -

SURF v |V v v v v -

KLT v | - - - - - v

U-SURF v | - v v v v -

SURF-128 | v | V v v v v -

Tabelle 3.1.: Vergleich der Features von KLT, SIFT, SURF und SURF-Varianten. Feature Parameter
sind, abhingig vom Detektor, die kartesischen Koordinaten, Rotation, Skalierung, Stérke,
Laplace-Vorzeichen und, nur bei KLT, Statusinformationen zum Tracking.

*SURF-128 hat einen 128-stelligen Feature Deskriptor gegeniiber 64 Stellen bei SURF.

3.2. Feature Detektoren

Betrachtet man die zeitliche Abfolge der im Folgenden genannten Merkmalsdetektoren, so sind
die Features des Kanade-Lucas-Tomasi Trackers, KLT (1994) [30] zeitlich zuerst anzuordnen.
Die SIFT, Scale Invariant Feature Transform wurde erstmals 1999 beschrieben [18, 19] und
hat seit der Erstbeschreibung einige Ableger hervorgebracht [14, 21, 10], die das grundlegende
Prinzip der SIFT verfeinern oder dieses als Grundlage fiir eigene Features nutzen, wie die 2006
vorgestellten SURF, Speeded Up Robust Features [2]. Die genannten Verfahren werden jetzt
vorgestellt. Auch werden die Unterschiede der Detektoren in Tabelle 3.1 zusammengefasst.

3.2.1. Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker (KLT)

Der Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker (KLT) [30] ist ein Feature Detektor mit integriertem
Tracker, d.h. er ermittelt nicht nur die Feature Punkte, sondern nimmt gleichzeit eine Verfolgung
dieser Punkte in einer Bildsequenz vor. Das Verfahren basiert auf der 1981 von Lucas und Kana-
de entwickelten Methode [20] zum Auffinden von Punktkorrespondenzen und Berechnung des
optischen Flusses. Daraus entwickelten Tomasi und Kanade 1991 einen Algorithmus [32] zur
Verfolgung von Feature Punkten, der 1994 von Shi und Tomasi [30] zu einem Tracker weiter
entwickelt wurde. Die Idee ist nur noch diejenigen Feature Punkte auszuwihlen, die fiir die Ver-
folgung durch den Tracker am geeignetsten sind. Shi und Tomasi sprechen hier von einer durch
Konstruktion optimale Auswahl von Features.

Die in dieser Arbeit verwendeten Features und der zugehorige Tracker beziehen sich auf den
Ansatz von Shi und Tomasi [30]. Der folgende Abschnitt behandelt die zugrunde liegende Idee
zur Auswahl von KLT Feature Punkten und die mathematischen Grundlagen. Die Notation wur-
de weitgehend aus [32] iibernommen.
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Um die Bewegung zwischen zwei aufeinander folgenden Bildern zu finden, beriicksichtigt
KLT die unmittelbare Umgebung eines Punktes. Ein einziger Bildpunkt (Pixel) ldsst sich nicht
zuverlidssig verfolgen, da der Pixelwert abhingig ist von auf das Bild einwirkenden Faktoren,
wie Rauschen oder Helligkeitsanderungen. Deshalb werden kleine Bildausschnitte (Bildfens-
ter) untersucht. Das Ziel ist, den Versatz dieser Bildfenster zu verfolgen. In einem Fenster WW
wird der Versatz durch den Vektor d ausgedriickt, der den quadratischen Unterschied e zweier

Bildfenster minimiert:
e://)U@+®I®Fw@MX (3.1
w

Fiir den quadratischen Fehler ¢ wird jeder Punkt x = (x,7)' im betrachteten Fenster W
beriicksichtigt, wobei d = (d;,d,) " den Versatz darstellt. Die Gewichtungsfunktion w(x) wird
iblicherweise auf 1 gesetzt, so dass jedes Pixel im Bildfenster gleich gewichtet wird. Alternativ
lieBen sich die Zentren der Fenster stirker betonten, indem eine GauB3-Funktion fiir w verwandt
wird.

Um den Vektor d zu finden wird die Gleichung 3.1 beziiglich d abgeleitet und gleich Null
gesetzt, so dass man die Gleichung

oJ(x +d) B
_2//1 Getd) — 1001 75 £V dx = 0. (32)

erhélt. Eine Losung dieser Gleichung lésst sich iiber die Taylorreihenentwicklung bestimmen.
Der lineare Teil der Taylorreihenentwicklung von J beziiglich x ist

0J(x) 0J(x)
ox -y oy

Die lineare Approximation der Taylorreihenentwicklung eingesetzt in Gleichung 3.2 fiihrt mit

g:{aJ,ayJ} zu

5q =2 [ 1769160 + &0 @yt dx =0,

Da (g -d) = (gg')d, und angenommen wird, dass der Versatz-Vektor d konstant im Bild-
fenster W bleibt, kann man die Gleichung umformen zu

(] v f o - some

Dies ist ein lineares 2x2 System mit zwei Unbekannten

J(x+d) = J(x)+dy

Gd = e, (3.3)

wobei G die symmetrische 2x2 Matrix



3.2. Feature Detektoren

G://ngTw(X)dX

ist, und e der zweidimensionale Vektor

e~ [ ] 116~ J60leu(x)dx.

Die Gleichung 3.3 ist der grundlegende Schritt des KLT Trackings. Um ein Feature verfol-
gen zu konnen, muss das lineare System 3.3 geldst werden konnen. Dies kann mit der inversen
Matrix G~! erreicht werden, deren Eigenwerte A1, Ao die Intensitdtendnderungen in den beob-
achteten Bildfenstern beschreiben.

Statt von vornherein die Eigenschaften fiir gute Feature-Fenster zu definieren, basiert die De-
finition fiir gute Features auf der Fahigkeit des Tracking Verfahrens: Es werden nur die Features
beriicksichtigt, die in Fenstern liegen, die gute, sprich nachverfolgbare Features enthalten. Die
Giite der Features fiir das Tracking orientiert sich an den Eigenwerten A1, Ao. Gute Feature
Punkte haben grof3e Eigenwerte. Es werden drei Fille unterschieden:

* A1 = Ound A2 = 0, d.h. beide Eigenwerte sind sehr klein. Dies gilt fiir homogene Fliachen
mit einheitlichen Intensititen.

* Ein grofler und ein kleiner Eigenwert, A\; > Ao und Ay =~ 0 beziehungsweise umgekehrt,
entsprechen einer Kante. Im Bezug zu den Intensititen, bedeutet dies, dass die Richtung
der Kante orthogonal zum Eigenvektor des grofiten Eigenwerts steht.

* A1 > Ound A2 > 0, d.h. beide Eigenwerte sind positiv. Dies spiegelt Texturen wider, die
zuverlissig fiir das Tracking benutzt werden konnen.

Ein Bildausschnitt wird fiir Auswahl von Feature Punkten beriicksichtigt, wenn

min(Ay, A2) >t

wobei t ein vordefinierter Schwellenwert ist. Dieser kann zu Beginn eingegrenzt werden durch
die Ermittlung zweier Bildbereiche, bei denen der eine Bereich einheitlich hell ist, und der an-
dere sich durch Strukturen wie Ecken oder andere Texturen auszeichnet. Dies liefert eine untere
und eine obere Grenze fiir £. Es hat sich gezeigt, dass die zwei Grenzen meist weit genug aus-
einander liegen, so dass als ¢ der Wert in der Mitte der Grenzen gesetzt werden kann [32]. Je
groBer min(\q, \2) ist, desto besser ist ein Bildfenster fiir das Tracking geeignet.

Die Features bekommt man letztlich aus der Liste der moglichen Features Kandidaten, indem
man die Kandidatenliste nach deren Eigenwerten sortiert und die besten n Features auswihlt.
Der kleinere der beiden Eigenwerte A\, Ay wird zur Bewertung der Features benutzt. Den Versatz
der Feature Punkte erhidlt man durch das Losen von Gleichung 3.3 und damit der Bestimmung
des zweidimensionalen Vektors e.
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Da das Verfolgen von Feature Punkten der KLT Tracker selbst iibernimmt, sind direkt keine
weiteren Parameter abrufbar als die Angaben zu den x, y-Koordinaten und einer Statusinforma-
tion zum Tracking. Ein Matching von Features etwa mittels eines Deskriptors ist nicht sinnvoll
moglich, da die Statusinformation zum Tracking nur eine konstante Ganzzahl ist.

3.2.2. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Die SIFT, Scale Invariant Feature Transform wurde 1999 von Lowe vorgestellt und 2004 von
ihm verbessert [18, 19]. SIFT basiert auf dem Prinzip des Skalierungsraums, es extrahiert Fea-
tures mit einem 128-stelligem Deskriptor, die weitgehend invariant gegeniiber Skalierung und
Rotation, affinen Verzerrungen, Rauschen, Anderungen der Perspektive und Helligkeitsinderun-
gen sind. SIFT ist aktueller Forschungsgegenstand und Basis vieler heute eingesetzter Verfah-
ren im Bereich der Computergrafik, wie zum Beispiel die automatische Panoramabilderstellung
aus mehreren Fotos [6], und auch in der mobilen Robotik zur Navigation und Kartenerstellung
[29, 28].

Die SIFT transformiert Bilddaten in skalierungsinvariante Features. Das Verfahren ist mehr-
stufig aufgebaut. Teure Rechenoperationen werden nur auf Punkten ausgefiihrt, die das Verfah-
ren in vorherigen Schritten als interessante Punkte (keypoints) deklariert hat. Die SIFT lésst sich
nach [19] grob in vier Stufen beschreiben:

1. Ermittlung potentieller Keypoints iiber Extremstellen im Skalierungsraum. Es wird ei-
ne Difference of Gaussian oder DoG-Pyramide aufgebaut und in ihr nach Extremstellen
gesucht.

2. Keypoint Lokalisation. Die Keypoint-Kanditen werden anhand ihrer Stabilitét gefiltert.
Fiir die verbleibenden Punkte wird eine subpixel-genaue Position berechnet.

3. Erzeugung der Orientierungsinvarianz. Fiir jeden Keypoint wird eine Orientierung er-
mittelt. Kann einem Punkt mehr als eine dominante Richtung zugeordnet werden, so wer-
den weitere Keypoints an dieser Position mit unterschiedlichen Orientierungen angelegt.

4. Berechnung der Deskriptoren. Im letzten Schritt wird fiir die verbliebenen Keypoints
ein einzigartiger, charakteristischer Feature-Vektor erzeugt.

Keypoint-Kandidaten

Die SIFT arbeitet nicht direkt auf dem Bild, sondern nutzt eine Représentation des Bildes im li-
nearen Skalierungsraum. Dies erlaubt es Features zu generieren, die gegeniiber Bildskalierungen
invariant sind. Die Suche der Keypoint-Kandidaten erfolgt in zwei Schritten. Zunéchst erfolgt
der Aufbau einer so genannten GaufB-Pyramide. Diese wird verwendet, um die Difference-of-
Gaussians (DoG) zu berechnen, und dort iiber die Differenzbilder die Extremstellen zu bestim-
men.
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3.2. Feature Detektoren

Abbildung 3.1.: GauB-Pyramide mit drei Oktaven und fiinf Stufen pro Oktave.

Zum Aufbau der GauB3-Pyramide wird das Eingangsbild mit verschiedenen Gauf3-Kerneln
G(z,y,0) gefaltet. Diese so geglitteten Bilder bilden die Stufen der ersten Oktave der Pyrami-
de. Anschliefend wird eines der geglitteten Bilder auf ein Viertel seiner urspriinglichen Grofie
verkleinert und mit dem Gaul3-Kernel gefaltet. Ausgefiihrt auf alle Bilder der Oktave ergibt dies
die ndchste Oktave der GauB3-Pyramide. Der Vorgang stoppt, wenn die Bilder eine minimale
GroBe erreicht haben. Zur Veranschaulichung ist in Abbildung 3.1 eine Gau3-Pyramide mit drei
verschiedenen Oktaven und fiinf Stufen abgebildet.

Die GauB-Pyramide wird erzeugt, indem die Eingangsbilder mit einem GauB-Kernel G(z, y, o)
gefaltet und in den Scale Space L(z,y, o) tiberfithrt werden:

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(x,y)

. 1 —(224+42) /20
G(z,y,0) = o ( )/

I(x,y) sind die Grauwertintensititen des Bildpunktes an der Stelle x, y. Der Parameter o gibt
die Skalierungsebene an, wobei o = 0 das Originalbild ist. Fiir mehrere Werte von ¢ wird mit
der Faltung der Skalierungsraum L aufgespannt. Je groB3er o ist, desto unschérfer wird das Bild.
Ein Punkt (x,y) in L reprisentiert die Kombination von Bildpunkten einer Umgebung in I.
Ein Ausschnitt in einer Skalierungsebene repréisentiert den grofleren Ausschnitt der vorherigen
Ebene.

Aus den Stufen der GauB3-Pyramide wird tiber die Differenz zweier benachbarter Gauf3-Bilder
eine neue Pyramide berechnet (siche Abbdildung 3.2). Dies ist die Difference-of-Gaussians
(DoG) Pyramide. Fiir einen konstanten Faktor k£ wird die DoG-Pyramide D(x,y, o) iiber die
Differenzen benachbarter Stufen berechnet

11



3. Visuelle Merkmale und Merkmalsextraktion

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Abbildung 3.2.: Die Differenz benachbarter Gau-Bilder links liefert die Difference-of-Gaussians Pyra-
mide rechts. [19]

e av .y

Abbildung 3.3.: Die Extremstellen der DoG werden tiber den Vergleich eines Pixels mit seinen 26 Nach-
barn in derselben und benachbarten Skalierungen gesucht. [19]

D(l‘7y70') = L(l"y’ kg) - L(SU,y,O').

Die DoG stellen eine gute Approximation der Laplacian-of-Gaussians (LoG), 0>V2G, wie
von Lindeberg [15] untersucht wurde.

Die Positionen der Keypoints ergeben sich aus den Maxima und Minima der DoG-Pyramide.
Jeder Pixel auf der DoG-Pyramide wird mit seinen acht Nachbarn in gleicher Stufe und mit
jeweils neun Pixeln in der dariiber- und darunterliegenden Stufe verglichen (siehe Abbildung
3.3). Er wird nur dann ausgewihlt, wenn sein Wert echt groer oder echt kleiner als all die
Werte dieser Nachbarn ist.

Filterung und Lokalisierung

Einige der Keypoints sind als Kandidaten ungeeignet, wenn sie in an Stellen mit niedrigem Kon-
trast oder immer entlang einer Kante gefunden werde. Die Filterung der Keypoints mit niedrigem
Kontrast wird mit einem Schwellenwert auf den Difference-of-Gaussians realisiert. Alle Diffe-
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3.2. Feature Detektoren

renzen, die groBer als dieser Schwellenwert sind, haben einen niedrigen Kontrast und werden
eliminiert. Die Filterung an den Kanten ldsst sich mit Hilfe der 2x2 Hesse-Matrix H ausfiihren

D D
H:[ Tx :cy:|’
ny Dyy

wobei Dy, Dyyund Dy, die zweifachen Ableitungen des Differenzbildes auf einer Stufe in x-,
in y- bzw. in x- und y-Richtung darstellen. Die Eigenwerte der Hesse-Matrix sind proportional
zu den Hauptkriimmungen von D, und das Verhiltnis der beiden Hauptkriimmungen ist gleich
dem Verhiltnis der beiden Eigenwerte. Anhand dieses Kriteriums kdonnen die Keypoints entlang
einer Kante eliminiert werden. Zur Subpixellokalisation wird versucht eine dreidimensionale
Parabel durch die Nachbarpunkte des Keypoints in der DoG-Pyramide zu legen. Dies liefert
eine 3x3 Hesse-Matrix, in der die DoG unmittelbarer Punktnachbarn beriicksichtigt werden.

Orientierung

Fiir die Rotationsinvarianz der Keypoints werden zunichst die Gradienten jedes Pixels berech-
net. Diese setzten sich aus einer Magnitude m und einer Richtung § zusammen

m(z,y) = V/(L(z + 1,y) = L(z — Ly)? + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1)?)

0(x7y) - tanil((L(xﬂl/ + 1) - L(I‘,y - 1))/(L(x+ lvy) - L(l’ - 17y>))

Aus den Gradienten der Regionen um den Keypoint werden im zweiten Schritt Orientierungs-
histogramme erstellt. Die 360 Grad der Gradientenrichtungen werden in 36 Bins eingeteilt. Der
Einfluss jedes Eintrags wird mit seiner Magnitude gewichtet. Die Magnituden werde zusitzlich
mittels einer Gauf3-Funktion gelittet, so dass eine Gewichtung der Magnituden zur Mitte hin
hergestellt wird (siehe linkes Bild in Abbildung 3.4).

SIFT Deskriptor

Im letzten Schritt wird den Keypoints charakteristische Feature-Vektoren zugeordnet, die iiber
die Umgebung der Keypoints definiert werden. In Abbildung 3.4 ist dies veranschaulicht. In
einer Umgebung um den gefundenen Keypoint werden wie zuvor die Gradienten, bestehend
aus Magnitude m und Richtung 6, eines Gaul3-geglittenen Bildes ermittelt. Diese Umgebung
umfasst iiblicherweise 16x16 Pixel und ist entsprechend der Orientierung des Keypoints gedreht.
Sie wird unterteilt in 16 Unterregionen der GroBe 4x4, und fiir jede der 16 Unterregionen wird
ein Gradientenhistogramm erstellt. Ein Histogramm besteht aus acht Bins fiir die verschiedenen
Gradientenrichtungen. Wie bei der Berechnung der Orientierung wird hier jeder Eintrag mit
seiner Magnitude gewichtet. Zusitzlich werden mittels einer Gauf3-Funktion Verdnderung in
weit vom Keypoint entfernten Punkten weniger stark gewichtet, damit diese den Deskriptor nur
minimal beeinflussen. Die insgesamt sechzehn Histogramme mit Eintrdgen in jeweils acht Bins
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Abbildung 3.4.: Der SIFT Deskriptor berechnet sich aus den Gradientenmagnituden und -orientierungen
einer 16x16 Pixel grofen Umgebung um den Keypoint. Die Magnituden werden mit
einer Gauf3-Funktion zur Mitte hin gewichtet, wie mit dem blauen Kreis angedeutet
ist. Die so ausgewihlten Eintrige werden in Orientierungshistogrammen zusammenge-
fasst. [19]

bilden den 128-dimensionalen Feature Deskriptor. Dieser wird normalisiert, um ihn invariant
gegeniiber Helligkeitsinderungen zu gestalten.

3.2.3. Speeded Up Robust Features (SURF)

Die Speeded Up Robust Features, SURF ist ein Verfahren, das 2006 von Bay et al. [2] vorge-
stellt wurde. Es basiert auf den Ideen von SIFT, ist aber eine beschleunigte Version, die robustere
Features erzeugt. Dabei faltet SURF ein Bild nicht mit einer GauB3-Funktion sondern mit einer
diskreten Maske. Durch ein Integralbild, das einer Summentabelle entspricht, kann die Faltung
beschleunigt und nebenher robuste Features erzeugt werden. Die Robustheit der Features zeich-
net sich durch Invarianzen gegeniiber vielen Bildidnderungen aus. Die Features sind invariant
gegeniiber Translation, Rotation, Skalierung und Beleuchtung, affinen Verzerrungen, und klei-
nen Abweichungen der Perspektive. Der Deskriptorvektor ist in der nativen Version 64-stellig,
mit der Erweiterung SURF-128 verdoppelt er sich auf 128 Stellen. Eine weitere Version, die
Upright SURF (U-SURF), lasst die Rotationsinvarianz unberiicksichtigt und fokussiert auf rein
translatorischen Bewegungsmodellen, was einen Geschwindigkeitsvorteil verspricht. Die Featu-
res der Detektoren SIFT und SURF unterscheiden sich in den zusétzlichen Parametern Strength
und Sign of Laplacian. Das Laplace-Vorzeichen gibt an, ob ein Feature an einer hellen Bildstel-
le mit dunklem Hintergrund oder umgekehrt gefunden wurde. Dies ermdglicht ein schnelleres
Matching, wie es von Valgren et al. [34] demonstriert wird.

3.2.4. Verwandte Deskriptoren

Als Alternative stellen Ke und Sukthankar zu Lowes SIFT die PCA-SIFT vor [14]. Dieser Al-
gorithmus verwendet die Principal Component Analysis (PCA) zur Berechnung der Deskripto-
ren und liefert einen mittels PCA komprimierten Feature Deskriptor. Die geringere Grofe bei
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3.2. Feature Detektoren

dennoch hohem Informationsgehalt ist beim Matching und Speicherverbrauch von Vorteil, aber
wegen der hohen Berechnungszeit der PCA langsamer als etwa SIFT.

Mikolajczyk und Schmid erweiterten den PCA Ansatz zum Gradient Location and Orientati-
on Histogramm, GLOH Deskriptor [21], bei dem zwar der Deskriptor wie bei SIFT aus Gradi-
entenhistogrammen erstellt wird, die Einteilung der Unterregionen aber in radiale Zonen statt in
ein Gitter vorgenommen wird. Die Anzahl der Bins erhoht sich bei GLOH auf 272, was einen
stabileren Deskriptor hervorbringt. Es hat sich gezeigt, dass GLOH stabilere Features findet als
SIFT, allerdings sprechen die Autoren von einem erheblich hoheren Rechenaufwand.

In [10] wird eine Beschleunigung von SIFT vorgestellt, welche auf einer Approximation
des Skalierungsraumes durch Integralbilder basiert, die als Fast Approximated SIFT bezeich-
net wird.
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4. Spurverfolgung

Bei der Spurverfolgung (engl. Tracking) wird die sich dndernde Spur eines sich bewegenden
Objektes verfolgt. Die Berechnung einer Spur mittels Bildern basiert in der Ausnutzung der
visuellen Merkmale. Es wird der Versatz zwischen den Merkmalen bestimmt und damit die
Spur geschitzt.

Beim Menschen spielt die optische Verfolgung von Objekten zur Ortsbestimmung eine enor-
me Rolle; wir orientieren uns an besonderen Punkten in der Welt, vornehmlich solche Punkte, die
iiber unsere eigene Bewegung hinweg stabil bleiben. Ahnlich ist die Spurverfolgung beim Robo-
ter. Mittels der Merkmalsextraktoren werden besondere Punkte zur Lokalisation (Landmarken)
bestimmt, die dem Roboter eine relative Positionsbestimmung nach einer Eigenbewegung er-
moglichen. Hierbei sei angemerkt, dass die Merkmale so geartet sein miissen, dass auch sich
wenig unterscheidende Objekte unterschiedliche Merkmale aufweisen miissen. Auch miissen
die Landmarken statisch fiir Objekte mit stabilen Positionen sein. Bei einer Null-Eigenbewegung
(Stillstand), wird auBerdem gefordert, dass die Merkmale statisch sind und an den erstmals ge-
fundenen Positionen bleiben. Im Idealfall muss bei einem Stillstand die mit den visuellen Merk-
malen geschitzte Bewegung Null betragen.

4.1. Problembeschreibung

Fiir aufeinander folgende Bilder miissen die berechneten Features mittels eines Abgleichs (engl.
Matching) zueinander in Relation gebracht werden. Es werden Ubereinstimmungen zwischen
paarweise verschiedenen Features gesucht. Aus korrespondierenden Features wird der Versatz
bestimmt und daraus die Bewegung geschitzt. Ziel ist es, das Problem der Zuordnungen best-
moglich im Hinblick auf das erwartete Bewegungsmodell zu 16sen.

Probleme tauchen auf, wenn keine korrespondierenden Features gefunden werden konnen,
oder gefundene Zuordnungen fehlerhaft in der Art sind, dass sich aus ihnen keine geeignete
Bewegung berechnen ldsst. Falsche Zuordnungen werden iiberwiegend bei gleichartigen Bild-
merkmalen hergestellt, wie sich wiederholenden Mustern. Sich stark gleichende Objekte erzeu-
gen dhnliche Features. Stehen diese Objekte im Bild voneinander entfernt, kann es sein, dass
bei einer Bildbewegung das Matching zwar richtige Zuordnungen in Bezug auf die Features
herstellt, aber nicht in Bezug auf die durch die Features jeweils repriasentierten Objekte.

In Abbildung 4.1 ist das Problem in Form zweier Trajektorien dargestellt. Beim Tracking
wird versucht die tatsichliche Bewegung so exakt zu rekonstruieren, dass die errechnete Be-
wegung diese vollstindig tiberdeckt. In Kombination mit Verfahren zur Vorhersage moglicher

16



4.2. Bewegungsmodell

(a) 2 Spuren, die sich nahezu tiber-  (b) Stark abweichende Trajektori-
decken. en.

Abbildung 4.1.: Beispiel Spurverfolgung. Die tatsdchliche Spur (blau) in Relation zur geschitzten Spur
(rot) des Trackings. Im Idealfall iiberdecken sich die Spuren vollstindig.

Positionen, zum Beispiel einem Kalman Filter, lassen sich Korrekturen an der errechneten Spur
vornehmen, so dass etwaige Ausreifler wihrend des Trackings korrigiert werden. In dieser Ar-
beit werden nur die mittels der Features errechneten Positionen beriicksichtigt, so dass iiber den
Vergleich der Abweichungen der errechneten und tatsdchlichen Spur, auf die Performance der
Features fiir das Tracking geschlossen werden kann. Auch von Interesse ist, wie sich die Features
im Subpixelbereich verhalten. Die betrachteten Feature Detektoren liefern die Punktpositionen
derart, dass Verschiebungen auch im Subpixelbereich bestimmt werden konnen.

4.2. Bewegungsmodell

Fiir das Tracking ist wichtig zu wissen, in welchem Raum die Bewegung stattfindet. Im drei-
dimensionalen Raum mit sechs Freiheitsgraden sind Bewegungen in alle Richtungen moglich.
Drei Freiheitsgrade fiir die Bewegung und drei fiir die Rotationen. Um solche Bewegungen zu
beschreiben, bedarf es eines komplexeren Bewegungsmodells als es etwa in einem zweidimen-
sionalen Raum nétig ist. Fiir die zweidimensionale Bewegung auf Bildern ist die Betrachtung
eines einfachen Bewegungsmodells ausreichend, das nur die drei Freiheitsgrade zu Bewegungen
in z, y-Richtungen und Rotation # beriicksichtigt. Die Spur von sich auf einer Ebene bewegen-
den Objekten lésst sich durch solch ein Bewegungsmodell abbilden.

Im Folgenden wird von einer planaren Bewegung mit Rotation in einer Ebene ausgegangen.
Ein Roboter, zum Beispiel ein autonom navigierendes Luftschiff, bewegt sich in einer parallel
zum Boden zweidimensionalen Ebene XY (siehe Abbildung 4.2).

Die Bewegung spiegelt sich in den Bildern als Versatz wider, bei der die Distanz und die
Ausrichtung der Bilder zueinander die tatsdchliche Bewegung ausdriicken. Die Abfolge der Be-
wegung auf Bildern lésst sich mit folgender Gleichung modellieren:

Iz +&y+nt+7)=1(xy,1) 4.1
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4. Spurverfolgung

Abbildung 4.2.: Bewegung in planarer Ebene parallel zum Boden.

Diese Gleichung beschreibt den so genannten optischen Fluss. Mit diesem wird ein Vektorfeld
bezeichnet, in dem die Bewegungen beobachteter Objekte auf Vektoren projiziert werden. Die
Bewegungsrichtungen und Geschwindigkeiten der Objekte lassen sich an der Ausrichtung und
der Linge der Vektoren ablesen. Offensichtlich ist diese Projektion kein genaues Abbild der
realen Bewegung, da hier stetige Vorgédnge diskretisiert werden. Wihlt man aber die Frequenz
der Bildaufnahmen geniigend groB, so lassen sich auch Kurvenbewegungen durch den optischen
Fluss approximieren. Mit Bezug auf Gleichung 4.1 ldsst sich sagen, dass sich in einem Bild
I(z,y,t) nach der Zeit t+7 jeder Bildpunkt z, y um einen bestimmten Wert ¢ in z-Richtung und
7 in y-Richtung bewegt hat. Die Bewegung m = [¢, 7] wird als Verschiebung (displacement)
bezeichnet.

Unter der Beriicksichtigung, dass die Kamera das sich bewegende Element ist, ist bei einer
statischen Szene die Verschiebung aller Pixel gleich. In dynamischen Szenen unterscheiden sich
lokale Felder an den Stellen, wo Objekte in der Szene sich bewegt hatten. Ubertrigt man dies
auf Luftschiff, bei dem die Kamera senkrecht zum Boden ausgerichtet ist, und geht man weiter-
hin davon aus, dass am Boden keine dynamischen Objekte (FuBBgiinger, Autos, etc.) die Szene
verindern, so zeigen die Verschiebungen der Bilder zueinander die Anderungen des Luftschiffes
in der zum Boden parallelen Ebene XY. Im Folgenden wird von solch einem Modell ausgegan-
gen. Anderungen der Bilder zueinander stellen Anderungen der Kamerapositionen dar. Bezogen
auf Features bedeutet dies, dass die Positionen der Feature Punkte sich dndern. Die Verschie-
bung zweier Feature Punkte F; und F5 ergibt sich aus der Distanz und der Lage der Features
zueinander.

d(Fi, Fo) = |F1 — Fo| = dz'st(ffy,]:;y)

0(F1,Fe) = atanQ(]:fy, f;y)
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JF*Y meint die kartesischen Koordinaten x, y des Feature Punktes . Die euklidische Distanz
d (siehe Abschnitt A.1) entspricht der Distanz zwischen zwei Feature Punkten, wihrend die
Lage 0 der Winkel zweier Feature Punkte zueinander ist. Details zur Berechnung sind im Anhang
zu finden.

Das verwendete Transformationsmodell tm (transformation model) enthilt die Parameter Di-
stanz d und Richtung 6

tm = [d, §].

Die Verschiebung m kann man auch durch Projektion von ¢m in kartesische Koordinaten

dargestellen
()0 (32)
n stnf

Ausgehend von einer vorherigen Position X, cpious = (2, y) ist die neue Position X,

Xnew = Xprevious +m

Sind die Kameraparameter bekannt, dann kann mittels 2D-3D Projektion die tatsidchliche Be-
wegung in der realen Welt geschitzt werden [11].

4.3. Spurverfolgung mit visuellen Merkmalen

Die Spurverfolgung ergibt sich aus der Bewegung der visuellen Merkmale. Mittels eines Ab-
gleichs (engl. Matching) werden Zuordnungen zwischen Features in zwei aufeinander folgenden
Bildern hergestellt, anhand derer das bestmogliche Bewegungsmodell bestimmt werden kann.
Da die tatsidchliche Bewegung nicht bekannt ist, muss die Information aus den berechneten
Merkmalen geschitzt werden.

4.3.1. Matching

Das Matching von Feature Punkten ldsst sich auf das in der Computergrafik bekannte Problem
der Bildregistrierung zuriickfiihren. Bei der Bildregistrierung miissen zwei oder mehrere Bilder
derselben Szene mit einem Referenzbild bestmoglich in Ubereinstimmung gebracht werden. Bei
den Feature-Mengen zweier Bilder muss das Transformationsmodell gefunden werden, das die
Menge der Feature Punkte im ersten Bild auf die Menge der Feature Punkte im zweiten Bild ab-
bildet. Es werden Punktkorrespondenzen gesucht, aus denen auf die ausgefiihrte Transformation
geschlossen werden kann.

Der Vergleich zweier Feature Punkte wird tiber den Feature Deskriptor bewerkstelligt. Dazu
werden mittels einer gewichteten Nédchste-Nachbar-Klassifikation [19, 21] die Features anhand
der Vektorendistanz ihrer Deskriptorvektoren klassifiziert. Die Vektorendistanz berechnet sich
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4. Spurverfolgung

iber die euklidische Distanz zwischen jeder Komponente der zwei Deskriptorvektoren. Zwei
Features korrespondieren, wenn ihre Deskriptordistanz kleiner ist als 0.7mal die Distanz des
zweiten nichsten Nachbars.

Fiir jedes Feature F* aus einer Feature-Menge A wird ein bestmoglich passendes Feature
FB aus einer zweiten Feature-Menge B gewihlt

matching : FA - FB.

Die Menge A stellt die Menge der Feature Punkte aus einem vorherigen Bild dar, wihrend die
Menge B die Features des aktuellen Bildes sind. Wird die Funktion matching auf alle Features
im aktuellen Bild angewandt, dann ist das Ergebnis eine Menge M, die eine Zuordnungsliste
korrespondierender Punkte enthilt.

M = {(FA, FB) e {Ax B} |F* — FB}

Ist M leer, so wurden keine iibereinstimmenden Punkte zwischen den zwei Bildern gefun-
den und es muss mit alternativen Ansitzen Punktzuordnungen gesucht werden. Eine mogliche
Heuristik ist, die Merkmale vorangegangener Bilder zu beriicksichtigen. Dies setzt voraus, dass
eine Historie mit Merkmalen bereit gehalten wird. Diese kann in chronologischer Reihenfolge
die fritheren Features enthalten, oder nach einem anderen Kriterium ausgewihlte Features, etwa
solche, die sich als besonders stabil herausgestellt hatten (stabile Landmarken). Se et al. [29]
bestimmen stabile Landmarken indem fiir jedes Feature ein Giitemal} eingefiihrt wird, das die
Giiltigkeit eines Features anhand dessen Trefferquote (hits and misses) angibt.

4.3.2. Mittelwertklassifikation

Eine Moglichkeit, die Verschiebung der Feature Punkte in zwei aufeinanderfolgenden Bildern zu
ermitteln, ist, anhand einer Mittelwertklassifikation nur solche Punkte zu beriicksichtigten, die
in einem Bereich um einen ,,stabilen Mittelwert* angesiedelt sind, und Ausreiler auszusortieren.
Das Bewegungsmodell ergibt sich dann iiber den Durchschnittswert der beriicksichtigten Punkte.
Der stabile Mittlwert folgt nach einer endlichen Anzahl Iterationen, nachdem die Varianz aller
Punkte in einem gegebenen Toleranzbereich bleibt.

In Abbildung 4.3 ist die Idee dargestellt. Bei einer Menge von Punktkorrespondenzen kénnen
sich Ausreiler darunter befinden, die eine stark abweichende Distanz oder Orientierung haben
(gestrichelte Linie). Diese Punkte werden aussortiert, und es werden nur die Menge der Punkte
im schraffierten Bereich fiir die Berechnung des Bewegungsmodells beriicksichtigt. Der Algo-
rithmus dazu wird im Folgenden erklrt.

Iterativ wird in jedem Iterationsschritt ¢ fiir jede Zuordnung aus der Punktmenge M (siche
Abschnitt 4.3.1) das zugehorige Transformationsmodell ¢m; (siehe Abschnitt 4.2) bestimmt. Im
ersten Schritt wird auf der Menge der Transformationsmodelle der Mittelwert ¢m; berechnet
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Abbildung 4.3.: Idee zur Mittelwertklassifikation.

tm; = [dg, 0] 4.2)

1 n 1 n
_ i 0; , N,n < 4.3
= [n : d - E ] i,n € Nyn < |M| 4.3)

Zur Berechnung der Winkeldurchschnitte d; wird eine Projektion von Polarkoordinaten in
kartesische Koordinaten vorgenommen und dariiber gemittelt (siche Abschnitt A.3). n ist die
Anzahl korrespondierender Merkmale aus der Menge M.

Ziel ist es diejenigen Punkte auszufiltern, die pro Iterationsschritt eine groe Varianz aufwei-
sen. Dazu werden alle Punkte, die aulerhalb eines Toleranzbereiches =A um den Mittelwert
liegen, aussortiert. Die iibrigen Punkte ergeben die Menge der inliers

inliersi:{f€M|di<diiA/\9i<9iiA}.

Die Menge inliers; im Iterationsschritt ¢ wird als Basis fiir die Bestimmung des Mittelwerts
tm; 1 im nichsten Schritt herangezogen. Der Algorithmus bricht ab, wenn die Anderungen des
Mittelwertes unterhalb eines Schwellenwertes liegen. Das Resultat ist das Transformationsmo-
dell

Die Mittelwertklassifikation ist anfillig fiir Fehler, bei denen die Varianz vieler Werte d, 6 sehr
grof3 ist. Gibt es geniigend viele Ausreifler, deren Varianzen schrittweise abfallen, so wird die Fil-
terung iiber den Mittelwert durch diese verfilscht. Groe Varianz entsteht, wenn beim Matching
weit entfernte Feature Punkte einander zugeordnet werden. Dies kann der Fall sein, wenn die
Bilder sich stark dhnelnde Merkmale an gegeniiberliegenden Bildstellen enthalten, oder wenn
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4. Spurverfolgung

sich in einer Szene Anderungen durch dynamische Objekte ergeben haben. In so einem Fall sind
die Distanzen oder die Rotationen zwischen einigen korrespondierenden Merkmalen grof3

4.3.3. Random Sample Consensus (RANSAC)

Fiir eine robustere Bestimmung eines Bewegungsmodell eignet sich der Algorithmus random
sample consensus [9]. Der Algorithmus ermittelt ein passendes Modell aus einer gegebenen
Menge von Datenpunkten, die Ausreiler enhalten kann. Zur Berechnung des Modells werden
nur diejenigen Punkte beriicksichtigt, die ein bestmogliches Modell liefern.

Beim Matching der Features (siche Abschnitt 4.3.1) kann es passieren, dass Punkte aus einer
Menge A wegen groBer Ahnlichkeit der Feature Deskriptoren auf Punkte in Menge B so zuge-
ordnet werden, dass Ausreifler dabei sind (siche Abbildung 4.3a). Diese Ausreiller diirfen bei
der Bestimmung des Bewegungsmodells nicht beriicksichtigt werden.

Der RANSAC Algorithmus wéhlt aus der Menge der Punktkorrespondenzen eine zufillige
Anzahl Punkte aus und bestimmt fiir diese ein mogliches Bewegungsmodell. Dieses Modell
wird nun genutzt, um die Ursprungsmenge A auf die Zielmenge B zu transformieren. Ist das
gewihlte Modell gut, liegen nach der Transformation die Punktmengen sehr nah aufeinander.
Der Algorithmus wird abgebrochen, wenn die Uberdeckung ausreichend ist, ansonsten werden
neue Kandidaten gezogen und der Algorithmus beginnt von vorne.

Ein einfaches Beispiel fiir die Anwendung von RANSAC ist die Bestimmung einer Regres-
sionsgeraden fiir eine Punktemenge mit Ausreilern (Outliers). In Abbildung 4.4) ist dies dar-
gestellt. Inliers sind die Punkte, die durch eine Gerade approximiert werden konnen, Outliers
dagegen liegen verstreut weit entfernt von dieser Geraden. Die Anwendung der Methode der
kleinsten Fehlerquadrate liefert kein sinnvolles Ergebnis, da hier alle Punkte, auch die Ausrei-
Ber, in die Berechnung miteinflieBen. Werden stattdessen nur die Inliers beriicksichtigt, wie es
bei RANSAC sein kann, so ist das Ergebnis ein gute Approximation der gesuchten Geraden.

Das Ergebnis von RANSAC ist davon abhingig, ob die zufillig gewéhlten Punkte geeignete
Modellkandidaten erzeugt haben. Welche Parameter von RANSAC hierfiir von Bedeutung sind
und die Beschreibung zum Algorithmus wird im Folgenden aufgezeigt.

RANSAC Algorithmus

Als Eingabedaten fiir den RANSAC Algorithmus wird die Menge der Punktepaare D nach dem
Matching benutzt. Ein Datenpunkt enthélt die Zuordnung der kartesischen Koordinaten x, y fiir
jedes Punktepaar:

(z1,91) — (22,92)

Der RANSAC Algorithmus angewandt zur Suche des bestmoglichen Transformationsmodells
tm, ist wie folgt:
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4.3. Spurverfolgung mit visuellen Merkmalen

Abbildung 4.4.: Beispiel zu RANSAC. Approximation einer Regressionsgeraden.

. Auswahl von n zufilligen Punktepaaren, die eine Inliers-Kandidatenmenge /C ergeben.
Im translatorischen Bewegungsmodell ist n = 1 hinreichend fiir die Bestimmung eines
giiltigen Transformationsmodells.

. Berechnung eines hypothetischen Transformationsmodells mg. Im weiteren versucht der
Algorithmus diese Hypothese zu verifizieren.

. Selektion der Datenpunkte aus den Eingabedaten, die nicht in der Menge X sind, also
die Menge Z =D\K. Auf jeden Punkt p in der Menge I wird nun die Hypothese tmy
angewandt und der Fehler ¢ bestimmt. Ist ¢’ < ¢, fiir einen gegebenen Schwellenwert
t, so wird der Punkt zu einer Konsens-Menge C (consensus set) hinzugefiigt. Der Para-
meter ¢ gibt an, wann ein Punkt das Modell erfiillt. Alle Punkte, die von der aktuellen
Hypothese eine groBle Abweichung aufweisen, werden nicht beriicksichtigt. Im benutzten
Bewegungsmodell kann ¢ als die Distanz in Pixel angegeben werden; es wurde ¢ = 30
Pixel gesetzt.

. Ist die Anzahl der Punkte in der Konsens-Menge C grofer als ein gegebener Parameter
d, so bedeutet dies, dass eventuell bereits ein gutes Modell gefunden wurde. Dieses wird
nun verifiziert. Basierend auf den Punkten der Menge C, die sich aus dem Transforma-
tionsmodell ¢t ergab, wird eine neue Hypothese tmg bestimmt. Fiir tmg wird nun der
Gesamtfehler € auf den Punkten in C berechnet. € kann als Giitemal} betrachtet werden,
wie gut die Hypothese aus 2. ist.

Ist der aktuelle Gesamtfehler € kleiner als der Gesamtfehler vorheriger Iterationsschritte,
so wurde mit ¢ ein besseres Modell gefunden. Das Modell tm, das der Algorithmus am
Ende liefern wird, auf die aktuelle Hypothese gesetzt: tm = tmy.

. Iteriere k-mal von 1.-4.
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4. Spurverfolgung

Am Ende der Iterationen liefert der Algorithmus dasjenige Transformationsmodell, das die
Punktzuordnungen bestméglich abbildet. Der Algorithmus hingt im Wesentlichen von den drei
Parametern k, t, d ab. Sie wurden empirisch bestimmt und sind & = 5, t = 30, d = 10. Im Ge-
gensatz zur Mittelwertklassifikation (siehe Abschnitt 4.3.2), lieferte der RANSAC Algorithmus
robuste Ergebnisse.
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5. Details zur Implementierung

Um die verschiedenen Merkmalsextraktoren zu vergleichen wurde ein System in C++ imple-
mentiert, das anhand von Bilddatensequenzen und Referenzbewegungsinformationen eine Spur-
verfolgung vornimmt, die berechnete Spur mit der tatsdchlichen vergleicht und die Abweichun-
gen protokolliert. Im Folgenden wird dieses System als Feature Quality Analysis (FQA) bezeich-
net.

Der Eingabedatenstrom wird zerteilt in die Bilddaten und die zugehdrigen Referenzinforma-
tionen der Transformationen. Auf den Bilddaten werden die Features fiir einen Feature Detektor
berechnet und mittels Matching Punktkorrespondenzen hergestellt. Anhand der Punktkorrespon-
denzen kann ein Bewegungsmodell geschitzt werden und der Fehler zu den Referenzdaten er-
mittelt werden.

Das Schema der Prozessabfolge ist in Abbildung 5.1 dargestellt und wird im Folgenden er-
klart.

5.1. Eingabedaten

Die zu verarbeitenden Eingabedaten bestehen aus
* den Originalbildern (Kamerabilder) und
* den Referenztransformationen der tatsichlichen Spur (gemessene Bewegung/Odometrie).

Die Bilddaten werden keiner Vorverarbeitung unterzogen, die den Vergleich der Detektoren zu
Gunsten eines Verfahrens beeinflussen konnte. Die Referenztransformationen geben die tatséch-
lich ausgefiihrte Bewegung an. Sie stellen eine Form von Bodenwahrheit dar, mit der im Verlauf
der Anwendung die Abweichung der berechneten Spur ermittelt wird.

Die Bilddatenstrome kénnen Bilder mit nahezu beliebiger Kompression enthalten. Einzige
Bedingung ist, dass die Bilddaten durch die Bildverarbeitungsbibliothek ImageMagick' gele-
sen werden konnen. Die Bildsequenzen als Video mittels géngiger Video-Codecs (z.B. MPEG2)
zu kodieren ist im Hinblick auf das Tracking wenig sinnvoll, da die bei der Kompression ent-
stehenden Artefakte die Feature Extraktion nachhaltig stéren wiirden. Bei den Bildern wurde
darauf geachtet, dass die Tests des Systems mit Eingabebildern erfolgten, die mit ververlustfrei-
en Kompressionen kodiert wurden; das PNG-Format wurde in der Regel bevorzugt. Auf Bilder
im JPEG-Kompressionsverfahren wurde weitgehend verzichtet, zeigen doch Mikolajczyk und
Schmid [22], dass die Feature Detektoren empfindlich auf Kompressionsartefakte reagieren.

"http://www.imagemagick.org
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5. Details zur Implementierung

Input

Transformation
Reference

Images

H

Feature Detector

KLT | SIFT
SURF

1

Feature
Matching

J

Transformation
Model

v
Analysis

Abbildung 5.1.: Schema Prozessabfolge des implementierten Systems FeatureQualityAnalysis.

5.2. Merkmalsextraktion

Die Eingabebilddaten werden in Graustufenbilder im PGM Format umgerechnet und den Fea-
ture Detektoren zugefiihrt. Dabei muss zwischen der Arbeitsweise mit dem KLT Tracker und
der mit SIFT und SURF unterschieden werden. Wihrend der KLT Tracker das Tracking selbst
vornimmt, muss dies bei SIFT und SURF iiber eigene Verfahren bewerkstelligt werden.

5.2.1. KLT

Fiir den KLT Tracker werden die Bilder des Eingabedatenstroms in das PGM Format konver-
tiert, das nur noch Graustufenwerte enthihlt. Als Implementierung des KLT Trackers wurde die
Version von Stan Birchfield? gewihlt. Das Vorgehen des Trackers wird im Folgenden beschrie-
ben.

Der Tracker wird mit dem ersten Bild initialisiert. Aus den Bildern wéhlt der Tracker die n
besten Feature Punkte aus (siehe Abschnitt 3.2.1), die dann fiir die weitere Verfolgung zwischen-
gespeichert werden. Es werden eine Anzahl guter Feature Punkte mittels der Gradientenwerte
extrahiert, wie in Abschnitt 3.2.1 beschrieben. Die Giite eines Feature Punktes wird dadurch
bestimmt, wie gut sich dieser tracken ldsst. Es wird der kleinste Eigenwert der 2x2 Gradienten-
matrix fiir alle Bildausschnitte betrachtet und daraus auf die Giite des Feature Punktes geschlos-

Zhttp://www.ces.clemson.edu/~stb/klt/
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5.3. Bestimmung der Bildinderung

sen. Die Eigenwerte aller Punkte werden der Giite nach sortiert und diejenigen ausgewdhlt, de-
ren kleinster Eigenwert iiber einem Schwellwert liegt. Als weiteres Filterkriterium werden nur
die Feature Punkte iibernommen, die einen Mindestabstand zu anderen Feature Punkten haben.
Damit wird sichergestellt, dass nicht nur eine lokale Punktwolke betrachtet, sondern eine gute
Abdeckung des Bildes erreicht wird.

Da die KLT Bibliothek keinen Feature Deskriptor liefert, kann hier kein Matching durch das
implementierte System (FQA) stattfinden. Das Matching der Features lduft im KLT Tracker
intern ab. Riickgabewert ist nur eine Information zum Tracking-Status in Form einer Konstanten,
die angibt ob und wie das Matching fiir ein Feature in der internen KLT Feature-Liste erfolgreich
war. Der Tracker bietet die Option verlorene Features durch neue zu ersetzen; diese Option wird
genutzt.

5.2.2. SIFT und SURF

Da bei der SIFT Version von Lowe nur eine Binér-Version zur Verfiigung steht, wurde zusitz-
lich die Implementierung SIFT++3 von Andrea Vivaldi beriicksichtigt. Fiir den SURF Detektor
existiert bislang nur die original Implementierung der Autoren von SURF*. Beide Detektoren
akzeptieren als Eingabedaten Grauwertbilder im PGM-Format.

Die Feature Detektoren SIFT und SURF liefern dhnliche Datenstrukturen fiir die Features.
Benutzt werden die Koordinaten x, y, die Feature-Rotationen 6 und der Deskriptorvektor. Letz-
terer wird zum Matching genutzt. Zur Verfolgung der Features bei Bildbewegung miissen die
Punktzuordnungen auf den Feature-Mengen von zwei aufeinander folgenden Bildern mittels
Matching erstellt werden (siehe Abschnitt 4.3.1). Dazu werden die Feature Punkte anhand ih-
rer Deskriptorvektoren zugeordnet. Die Deskriptoren sind Vektoren mit reellen Zahlen, die ein
Feature identifizieren. Mit einer Nichsten-Nachbar-Klassifikation werden die Zuordnungen der
Feature Punkte bestimmt. Fiir jeden Feature Deskriptor aus einer Feature Menge wird ein Kor-
respondierender Punkt in einer zweiten Menge iiber die Vektordistanz gesucht. Die so erzeugte
Menge von Zuordnungen ist die Menge der Matches.

Ein Problem ist, wenn die Feature Mengen des aktuellen und des vorherigen Bildes eine leere
Menge von Matches ergibt. Um das Matching robuster zu gestalten wurde eine Historie fiir die
Feature-Mengen implementiert. Wird zwischen dem aktuellen Bild und seinem Vorginger kein
Match gefunden, werden die Feature-Mengen vorheriger Bilder beriicksichtigt, und es wird mit
diesen versucht eine Menge mit Punktzuordnungen zu finden.

5.3. Bestimmung der Bildanderung

Die Bildidnderungen spiegeln sich im Versatz der zugeordneten Feature Punkte wider. Anhand
der Punktkorrespondenzen wird das bestmogliche Transformationsmodell ermittelt, das den Ver-

3http://vision.ucla.edu/~vedaldi/code/siftpp/siftpp.html
*http://www.vision.ee.ethz.ch/~surf/
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5. Details zur Implementierung

satz beschreibt. Versuche das Transformationsmodell mit einer gewichteten Néchste-Nachbar-
Klassifikation oder einer Klassifikation iiber den Mittelwert zu finden, hatten keine guten Ergeb-
nisse erzielt. Stattdessen wurde der RANSAC Algorithmus (siehe Abschnitt 4.3.3) implemen-
tiert. Dieser liefert das Transformationsmodell ¢m:

tm = [dtran87 etr‘ans]

dyyans ist die Pixel-Distanz der Verschiebung zwischen den Feature-Mengen zweier Bilder,
Otrans ist die Richtung der Verschiebung. Mit den Winkelfunktionen Sinus und Kosinus lassen
sich die Bewegungsrichtungen x;yqns, Yirans berechnen.

(mtrans) -d (COSQtrans )
— Wrans * .
Ytrans s1N0trans
Das so berechnete Transformationsmodell ¢m wird fiir den Vergleich mit den Refernzdaten
(sieche Abschnitt 5.1) eingesetzt.

5.4. FQA - Feature Analyse

Das basierend auf den Features und RANSAC geschitzte Bewegungsmodell wird mit den Re-
ferenzdaten verglichen. Bewertungskriterium ist die Abweichung von den Referenzdaten. Sie
ergibt sich aus der Differenz zwischen den Bewegungen der Referenzdaten und der geschitzten
Bewegung:

Lerr Lref Ttrans
€= Yerr = Yref - Ytrans
gerr Href Qtrans

Tref, Yref, Ores sind die z, y Koordinaten und die Rotation 6 aus den Referenzdaten Z¢rqns, Yirans, Otrans
ist das Transformationsmodell, das mit Hilfe des RANSAC Algorithmus (siehe Abschnitt 4.3.3)
bestimmt wurde.

Neben der Zeit, die fiir die Berechnung der Features benotigt wird und den statistischen Da-
ten zu der Anzahl der Features und den Ubereinstimmungen beim Matching, wird die Abwei-
chung der berechneten Transformationen zu den Referenzdaten fiir die spéitere Auswertung pro-
tokolliert und zur Analyse bereitgestellt. Die berechneten Bewegungen und Rotationen fiir jeden
Schritt in der Bildsequenz werden in ein Bild tibertragen, das am Ende die Trajektorie zeigt.
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6. Experimente

Im Folgenden werden die Experimente zum Vergleich der Feature Detektoren sowohl auf kiinst-
lich simulierten als auch auf realen Bildsequenzen beschrieben. Zur Extraktion der Features
wurden die Merkmalsextraktoren KLT, SIFT und SURF mit ihren Standardparametern auf die
Eingabedaten angewandt. Auf den extrahierten Features wurde, wie in Kapitel 5.4 beschrieben,
ein Matching und Tracking ausgefiihrt und die Abweichungen von den Referenzdaten ermittelt.
Die im ersten Schritt ausgefiihrte Extraktion der Features war wie folgt:

* Mit dem KLT Tracker wurden die 100 besten Feature Punkte bestimmt und durch den KLT
Tracker in den nachfolgenden Bildern verfolgt. Verloren gegangene Features, also die, die
nicht mehr auffindbar waren, ersetzte der Tracker durch neue Feature Punkte. Die Anzahl
der verloren gegangener Feature Punkte wurde protokolliert und bei der Auswertung der
Statistiken beriicksichtigt.

» SIFT-Features wurden sowohl mit der Bibliothek von Andrea Vivaldi als auch mit der
Original-Implementierung von Lowe erzeugt (siche Abschnitt 5.2.2).

* SURF-Features wurden mit der Bibliothek der Autoren von SURF erzeugt. Neben der
nativen Version mit 64-stelligem Deskriptorvektor wurden auch die Varianten SURF-128,
die einen 128-stelligen Deskriptorvektor berechnet, und U-SURF (siehe Abschnitt 3.2.3)
getestet.

Alle Detektoren arbeiteten mit den gleichen Eingabedaten. Wie die Bildsequenzen konstruiert
wurden wird im folgenden Abschnitt erldutert. Ein Abbruch des Vorgangs wurde eingeleitet,
wenn entweder keine Feature Punkte gefunden wurden, oder das Matching keine Ubereinstim-
mungen lieferte, selbst wenn die Feature Mengen der drei letzten Bilder beriicksichtigt wurden.
Der Abbruch ist notwendig, weil zum Vergleich der Feature Detektoren nur diejenigen zugelas-
sen werden, die auf der gesamten Bildsequenz von sich aus giiltige Daten liefern. Weiterverar-
beitende Schritte oder erweiterte Filterungen und Korrekturen (zum Beispiel mit einem Kalman
Filter) werden nicht durchgefiihrt, weil einzig die nativen Daten der Feature Detektoren interes-
sieren.

6.1. Eingabedaten

Die Merkmalsextraktoren wurden auf Bildsequenzen getestet. Beriicksichtigt wurden kiinstlich
erzeugte Bildsequenzen, die Bildtransformationen simulieren, und die Bildsequenzen von Vi-
deos mit realen Bewegungen. Die Refernzdaten der simulierten Bildtransformationen stellen
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6. Experimente

hier eine Form der Bodenwahrheit (ground truth) dar. Diese Daten werden zur Bestimmung der
Abweichungsfehler herangezogen.

Fiir die kiinstlich erzeugten Bildsequenzen wurden Draufsichtaufnahmen von unterschiedli-
chen Boden als Basis genommen. Die Entscheidung zu Draufsichtaufnahmen begriindete sich
durch das verwendete, translatorische Bewegungsmodell. Mit einer handelsiiblichen Digitalka-
mera (Canon Ixus 70) wurden Fotos mit unterschiedlichen Draufsichtaufnahmen gemacht (siche
Abbildung 6.1):

* Asphalt: Aufgenommen aus 2,20 Metern Hohe. Typisch fiir Asphalt ist, dass er nie homo-
gen ist und die Detailstrukturen sich wegen ihrer Zufilligkeit nicht wiederholen. Weiter
fiigen dufBere Einfliisse dem Asphalt Verdnderungen zu, wie Locher, Farb- und Reifenspu-
ren usw.

* Gras mit Pflastersteinen: Aufgenommen aus ca. 4 Meter Hohe. Die natiirliche, zufillige
Struktur eines Rasens erzeugt, neben dem Muster des Grases an sich, bei entsprechendem
Sonnenstand Lichter und Schatten auf den Grashalmen. Weiterhin ist am unteren Bildrand
der Rand eines Pflastersteinbodens mit regelméfBigem Muster enthalten.

¢ Gras mit Erdboden und Pflastersteinen: Aufgenommen aus ca. 4 Meter Hohe. Ahnlich
dem Foto davor ist hier am oberen Bildrand zusétzlich ein Erdboden mit Gerdll abgebildet.

» Pflastersteine mit regelmiBiger Struktur: Aufgenommen aus ca. 2 Meter Hohe. Boden
mit regelméBig angeordneten Pflastersteinen mit rechteckiger Form.

* Holzdielenboden: Aufgenommen aus ca. 2,50 Meter Hohe. Lingliche Holzlatten mit Ma-
serung, Astlochern und Gebrauchsspuren (Kratzer, Markierungen, u.a.).

* Wohnzimmer Draufsicht: Aufgenommen aus 2,40 Metern Hohe, unter anderem mit Tep-
pich, Schreibtisch, Miilleimer und Laminat-Holzboden. Trotz Unebenheiten hat der Tep-
pich eine nahezu homogene Struktur, was eine Herausforderung an die Features darstellt.

Fiir alle Fotos gilt, dass sie bei nahezu idealer horizontaler Ausrichtung der Kamera gemacht
wurden. AuBlenaufnahmen wurden bei Sonnenlicht aufgenommen, die Fotos in Innenrdumen
(Holzdielen- und Wohnzimmerboden) wurden jeweils in Hohe der Decke ohne Blitz gemacht.
Alle Bilder haben eine Auflosung von 3072x2304 Pixeln und sind im JPEG-Format kodiert.

6.2. Kinstlich erzeugte Bildsequenzen

Mit einem Eingabedatengenerator wurden zur Simulation kiinstliche Transformationen auf den
Bilddaten ausgefiihrt. Da die Transformationen kiinstlich auf einem Ausgangsbild erzeugt wer-
den, ist die Einschrinkung auf Draufsichtaufnahmen hier nicht zwingend. Es kann ein Foto
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6.2. Kiinstlich erzeugte Bildsequenzen

(a) (b)

(®)

Abbildung 6.1.: Fotos von Boden. (a) Asphalt, (b) Pflastersteine, (c) Rasen mit Erdboden, (d) Rasen mit
Pflastersteinboden, (e) Holzdielenboden, (f) Wohnzimmer
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6. Experimente

Abbildung 6.2.: Mogliche Trajektorie fiir eine zufillige Abfolge von Translationen. Startpunkt und End-
punkt sind in der Bildmitte. Die Bewegung ist so, dass sie sich kurvenformig bis zum
Bildrand und wieder zuriick bewegt.

beliebiger Perspektive oder ein kiinstlich erzeugtes Testbild als Basis fiir die Erzeugung einer
Bildsequenz genommen werden.

Die Bildtransformationen wurden nicht auf das gesamte Bild angewandt, sondern auf ein
Fenster der GroBe 320x240 Pixel. Als Position des Fensters wurde in den vorgestellten Ergeb-
nissen die Bildmitte gewihlt, die bei den Fotos aus Abbildung 6.1 die fiir die Feature Detekoren
schwierigeren Stellen darstellen. In der Aufnahme 6.1f zum Beispiel, wurde der Teppich als
Bildfenster ausgewéhlt.Es wurde darauf geachtet, dass die Bilder fiir die Bildsequenzen mit
einem verlustfreien Kompressionsverfahren kodiert wurden (PNG), so dass keine Storung der
Feature Extraktion durch Kompressionsartefakte entstand.

Die Menge der Bildtransformationen bestand aus drei Operationen:

¢ Keine Aktion (NoAction): Keine Bildtransformation; das Bild bleibt unverindert.

* Rauschen (Blur): Das Bild wird mit einem Gau3-Kernel gefaltet. Fiir den Radius der Fil-
termaske wurde 5 gewdhlt.

* Zufillige Helligkeitsinderung (BrightnessRandom), im Bereich [0, 5; 1]. wobei bei 0 jeder
Bildpixel schwarz ist, und bei 1 das Originalbild ausgegeben wird.

» Zufillige Translation (TranslateRandom): Das Bildfenster wird in eine zufillige Rich-
tung und Entfernung verschoben. Bei der Generierung einer Bildsequenz wurde darauf
geachtet, dass die Bewegung kurvenformig verlduft und wieder zum Richtung Startpunkt
zuriickkehrt, und dass die Bewegung Richtung Bildrand verlduft. In Abbildung 6.2 ist eine
mogliche Trajektorie dargestellt.

Der Eingabedatengenerator erzeugte fiir ein gegebenes Bild eine kiinstliche Abfolge von Trans-
formationen und speicherte die Kombination aus Bildzustinden und Transformationsdaten in
einer Protokolldatei. Die Daten in der Protokolldatei enthalten die fiir den Vergleich benétigten
Referenzdaten.
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6.2. Kiinstlich erzeugte Bildsequenzen

6.2.1. Stillstand

Fiir den Stillstand wurden solche Bildsequenzen beriicksichtigt, bei denen das Bild stillsteht und
nur durch die Operationen Rauschen und zufillige Helligkeitsdnderung verdndert wird. Davon
ausgehend wird die Menge der untersuchten Bildsequenzen durch vier Operationen charakteri-
siert:

Keine Aktion

Rauschen

Helligkeitsdnderung

Rauschen und Helligkeitsdnderung

Die Ergebnisse des 2D-Trackings und die ermittelten Fehlerabweichungen werden im Folgen-
den getrennt behandelt. Eine tabellarische Ubersicht zu der Anzahl gefundener und zugeordne-
ter Features, der Detektor Zeit und den Abweichungsfehlern fiir x, y,  ist im Anhang zu finden
(sieche Abbildung B.1). Im Folgenden wird auf diese Tabelle Bezug genommen.

* Keine Aktion: Erwartungsgemal betrdgt die Fehlerabweichung Null fiir jeden Feature
Detektor auf den stillstenden Ausgangsbildern. Beim Matching werden nahezu alle Fea-
tures zugeordnet (Mittelwert 98,91%). Dass nicht alle Features korrekt zugeordnet werden
liegt daran, dass manche Feature Vektoren sich zu stark dhneln und bei der gewichteten
Nichste-Nachbar-Klassifikation (siehe 4.3.1) eliminiert werden.

* Rauschen: Hier zeigte sich erstmals die Sensibilitit der KLT auf Bildstdrungen. Fiir die
Innenaufnahmen schafft es der KLT Tracker nicht, Features zu finden, die er weiterverfol-
gen kann. Sobald in der Bildsequenz Rauschen auftrat brach das Tracking bei KLT ab. Bei
SIFT bewegt sich der mittlere Fehler iiber die gemittelte Distanz in einem Bereich von 0
bis 0,43 Pixel bei der freien SIFT-Implementierung, und zwischen 0 und 0,26 Pixeln bei
der Lowe Implementierung. Die Lowe Implementierung lieferte in einem Fall aber kein
Ergebnis, sondern arbeitete nur auf fiinf der sechs Bilder zuverldssig. Fiir das Bildfens-
ter Teppichboden vom Wohnzimmer-Bild brach das Programm nach 40 Schritten ab, als
mehrere verrauschte Bilder kamen. In Kombination mit dem nahezu homogenen Teppich
konnten keine interest points mehr extrahiert werden. Da die interne Arbeitsweise der ori-
ginal Lowe Implementierung nicht bekannt ist (liegt nur im Binir-Format vor), kann fiir
diesen Effekt kein Grund angegeben werden. Es bleibt das Resultat, dass die Lowe Im-
plementierung von SIFT sensibel auf stark verrauschte Bilder mit wenig Textur reagieren
kann, wihrend die freie SIFT Implementierung und SURF davon unbeeindruckt bleiben.
Im Mittel konnten 64,35% aller Features zugeordnet werden. Die Distanzabweichungen
variierten zwischen 0,18 Pixel bei Lowe-SIFT und 1,16 Pixel bei SURF-128. Bei SURF
kam die Variante U-SURF mit den verrauschten Bildern am besten zurecht (1,01 Pixel
Abweichung).
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6. Experimente

Fehler | SIFT | SIFT Lowe | SURF | SURF-128 | U-SURF
Distanz 0.16 0.26 0.74 0,72 0,65
Orientierung | -0,05 [ -0,11 -0,06 0,03 0,08

Tabelle 6.1.: Mittlere Abweichung der Distanz (in Pixel) und Orientierung (in Radiant) fiir die vier Bild-
sequenzen mit Rauschen und Helligkeitsinderungen.

* Helligkeitsinderungen: Wie bei vorheriger Bildsequenz, hatte auch hier die SIFT Im-
plementierung von Lowe Probleme mit dem Bildausschnitt Teppichboden. In Bildern mit
sofort aufeinander folgenden Helligkeitswechseln von Hell nach Dunkel konnte mangels
Matches kein Tracking mehr vorgenommen werden. Auch die KLT hatte Probleme und
brach schon nach wenigen Schritten ab. Fiir die anderen Features liegt der Fehler im Sub-
pixelbereich zwischen durchschnittlich 0,13 und 0,54 Pixeln, bezogen auf die Distanz als
Fehlermal. Die SIFT-basierten Verfahren waren zu etwa einem Fiinftel besser (beide 0,13
Pixel) als die SURF-Varianten (0,48 bis 0,54 Pixel).

* Rauschen und Helligkeitsiinderung: Insgesamt zeigte sich diese Kombination anspruchs-
voller fiir die Feature Extraktion. Mit durchschnittlich 63% konnten hier weniger Features
als zuvor beim Matching zugeordnet werden. Die durchschnittliche Fehlerdistanz lag im
Bereich von 0,29 bis 1,27 Pixel. Bestes Ergebnis lieferte die freie SIFT Implementierung
(0,29 Pixel), gefolgt von der Lowe-SIFT (0,71 Pixel). Bestes Ergebnis bei SURF lieferte
die U-SURF Variante (1,12 Pixel).

Bezogen auf alle Bildsequenzen zeigten die SIFT-basierten Verfahren eine bessere Performan-
ce im Hinblick auf den Abweichungsfehler bei der Distanz als SURF (siehe Tabelle 6.1). Die
durchschnittliche Distanzabweichung bei SIFT war mit 0,22 Pixel etwa dreimal geringer als die
0,74 Pixel bei SURF. Im Hinblick auf die Zeit, die fiir die Extraktion der Features benotigt wur-
de, war SURF etwa viermal schneller als SIFT. Die native SURF-Variante bendtigte im Schnitt
0,29 Sekunden gegeniiber 1,34 Sekunden bei SIFT, wobei die SIFT-Implementierung von Lowe
im Mittel zirka 20% schneller war als die freie Implementierung (durchschnittlich 1,48 Sekun-
den zu 1,2 Sekunden). Trotz wesentlich kiirzerer Berechnungszeit waren die SURF-Features
besser beim Matching. Mit SURF konnten durchschnittlich etwa 81% der gefunden Features
zugeordnet werden, als 72% bei SIFT. Die KLT erfiillte die Erwartungen beim einfachsten Fall
der Bildsequenzen ohne Bildtransformationen, versagte aber bei den anderen Bildsequenzen mit
Rauschen oder Helligkeitsdnderungen.

6.2.2. Bewegung

Fiir die Erzeugung von Bildsequenzen mit Bewegung wurden die gleichen Bildoperationen wie
beim Stillstand plus die Operation zufillige Translation (siehe Abschnitt 6.1) beriicksichtigt. Die
Menge moglicher Bildoperationen war:
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6.2. Kiinstlich erzeugte Bildsequenzen

Zufillige Translation

Zufillige Translation und Rauschen

Zufillige Translation und Helligkeitsinderung

Zufillige Translation, Rauschen und zufillige Helligkeitséinderung

Die Ergebnisse sind in Tabelle B.2 zusammengefasst. SURF zeigt sich insgesamt als das
schnellste und robusteste Verfahren. Fiir alle Bildsequenzen basierend auf den sechs Ausgangs-
bildern war ein ausreichend gutes Tracking mit den SURF-Features moglich. Die SIFT-basierten
Verfahren hatten Probleme mit Innenaufnahmen. Bei der Operationsmenge zufillige Translati-
on und Helligkeitsinderung wurde fiir beide SIFT-Implementierungen an der gleichen Stelle
abgebrochen. Zu diesem Zeitpunkt gab es einen starken Helligkeitsabfall. Es wurden zwar wei-
terhin Feature Punkte extrahiert, diese konnten aber nicht mehr den Features vorheriger Bilder
zugeordnet werden. Der KLT Tracker konnte nur in den Fillen ,,zufélligen Translationen und
»zufdllige Translation und Rauschen® bei den Bildern mit Innenaufnahmen ein Tracking durch-
fiihren, dort aber mit einem sehr hohen Abweichungsfehler von 32,95 Pixeln beziehungsweise
17,34 Pixeln.

Die Ergebnisse von Tabelle B.2 getrennt betrachtet fiir die einzelnen Operationen:

» Zufillige Translation: Die besten Ergebnisse bezogen auf die Fehlerdistanz lieferte hier
der SURF Detektor bei SURF-128 (0,66 Pixel), dann U-SURF (0,70 Pixel) und SURF
(0,79 Pixel). SIFT (2,77 Pixel) und Lowe-SIFT (1,74 Pixel) zeigen deutlich hohere Ab-
weichungen bei dreimal so hoher Rechenzeit (durchschnittlich 1,4 Sekunden) gegeniiber
SUREF (0,29 Sekunden). Die Anteil gefundener Matches war bei SIFT (ca. 52%) doppelt
so grof als bei SURF (ca. 26%). Dies liegt aber darin begriindet, dass SIFT grundsitzlich
eine groflere Features-Menge produziert, die fiir das Matching genutzt werden kann. Mit
der Lowe-SIFT gab es aber bei der Innenaufnahme Wohnzimmerboden Probleme beim
Matching . Dort brach die Analyse gleich zu Beginn ab, weil auf fiir den Teppichboden
keine Features gefunden wurden. Der KLT Tracker konnte nur auf den Innenarbeiten ein
Tracking ausfiihren. Dort hatte er eine vergleichsweise sehr hohe Abweichung von 32,95
Pixeln, konnte das Tracking aber am schnellsten ausfithren (0,16 Sekunden).

* Translation und Rauschen: Auch hier lieferten die SURF-Features fiir das Tracking die
besten Ergebnisse (durchschnittlich 0,63 Pixel Distanzfehler) bei einer mittleren Rechen-
zeit von 0,26 Sekunden. Der Anteil der Matches lag im selben Bereich wie der von SIFT
(36-41%). Bei der Rechenzeit bendtigten SIFT und Lowe-SIFT etwa fiinfmal so lange
als SURF (durchschnittlich 1,25 Sekunden). Die Lowe-SIFT hatte Probleme mit der In-
nenaufnahme Wohnzimmerboden. Schon schon zu Beginn wurden keine Features fiir Tep-
pichboden gefunden, was zu einem Abbruch der Analyse fiihrte. Fiir die restlichen Bildse-
quenzen war die Fehlerdistanz 1,31 Pixeln fiir SIFT und 1,19 Pixeln bei Lowe-SIFT. Der
KLT Tracker lieferte wie beim ersten Fall mit nur zufélliger Translation nur Tracking-
Ergebnisse fiir die Innenaufnahmen. Die Abweichungen waren mit 17,34 Pixeln zwar
besser, aber immer noch sehr grof.
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6. Experimente

Fehler | SIFT | SIFT Lowe | SURF | SURF-128 | U-SURF
Distanz 2,08 2,49 1,02 0.86 0.93
Orientierung | -0,01 0,05 0 0 0,02

Tabelle 6.2.: Mittlere Abweichung der Distanz (in Pixel) und Orientierung (in Radiant) fiir die vier Bild-
sequenzen mit Bewegung.

* Translation und Helligkeitsinderung: Hier zeigte sich bei SIFT und SURF ein dhnli-
ches Schema wie im vorigen Fall. Die Fehlerdistanzen sind in etwa gleich, wihrend die
Berechnungszeit signifikant zunahm (Steigerung um 24%) und beim Matching mehr Zu-
ordnungen gefunden wurden (durchschnittlich 58% gegeniiber 38% bei nur Translation).
Beim Bild Wohnzimmerboden wurden etwa an derselben Stelle in der Bildsequenz mit
den Detektoren SIFT und Lowe-SIFT keine Features mehr gefunden, was in einem Ab-
bruch der Analyse resultierte. Die KLT konnte auf keinen Bildsequenzen ein Tracking
vornehmen.

* Translation, Rauschen und Helligkeitsinderung: Wie im vorigen Fall hatten SIFT und
Lowe-SIFT hier Probleme mit dem Bildtyp Wohnzimmerboden. Die SURF-Varianten da-
gegen zeigten auch hier das beste Resultat (Fehlerdistanz 0,77-0,9 Pixel) bei schneller
Berechnungszeit (0,17-0,32 Sekunden). Wiederum konnte mit dem KLT Tracker auf allen
sechs Bildsequenzen kein Tracking ausfiihrt werden, was zu einem vorzeitigem Abbruch
der Analyse bei KLT fiihrte.

In Tabelle 6.2 sind die kumulierten Abweichungen zu den Distanzen und Orientierungen zu-
sammengefasst. Die Abweichung bei der Orientierung ergibt sich aus dem Parameter © des
Transformationsmodells (sieche Abschnitt 4.2), also aus der Abweichung der Bewegungsrich-
tung in Radiant. Es zeigt sich, dass die SURF-Features deutlich besser als die SIFT-Features
sind. Dies sowohl bei der Distanz als auch bei den Orientierungen. Die besten Resultate liefert
SURF-128 mit durchschnittlich 0,86 Pixel Abweichung in der Distanz und 0 Grad Abweichung
bei der Orientierung. Beriicksichtigt man aber, dass die Ergebnisse die durchschnittlichen Werte
fiir 100 Bilder sind, so sind die Abweichungen verhéltnismaBig grof3. Bei 100 Bildern und 0,86
Pixeln.

6.3. Reale Bildsequenzen

Fiir die Bildszene vom Typ Holzdielenboden wurden Bildsequenzen mit Stillstand und konstan-
ter Bewegung erzeugt. Eine Kamera (Webcam Logitech Quickcam Communicate STX Plus)
wurde an einem Tisch befestigt, die Aufnahmehdhe betrug 70cm. Die bei 25 Bildern pro Se-
kunde aufgenommenen Bildsequenzen zeigen einen Holzdielenboden (siehe Abbildung 6.3) mit
Maserung, dhnlich dem Bodentyp (e) in Abbildungsich 6.1. Die Aufnahmen weisen Rauschen
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6.3. Reale Bildsequenzen

(a) Kameraaufnahme mit Lichtverhéltnis- (b) Starker Helligkeitsabfall beim Aus-
sen bei aktivierter Raumbeleuchtung. schalten der Raumbeleuchtung.

Abbildung 6.3.: Kameraaufnahme bei den realen Bildsequenzen. Zu sehen ist ein Holzboden mit Mase-
rung und Helligkeitsdnderungen.(a) zeigt den Boden bei aktivierter Deckenbeleuchtung.
(b) zeigt das erste Frame nach Ausschalten der Beleuchtung; die Kamera hat sich noch
nicht an die neuen Bedingungen angepasst.

und Fluktuationen bei der Helligkeit auf, was sich auf das verwendete Kamaramodell zuriick-
fiihren l4sst. Von den 25 Bildern pro Sekunde wurde bei der Anwendung nur jedes zweite Frame
beriicksichtigt, so dass die effektive Anzahl Bilder pro Sekunde 12,5 betrug.

6.3.1. Stillstand

Die Bildsequenz zum Stillstand setzt sich aus 518 Einzelbildern zusammen, die sich nur durch
Anderungen in der Helligkeit unterscheiden. Auf diesen Bildern wurden Features erzeugt, und
die Abweichungen von der Referenzbewegung ermittelt. Die Referenzbewegungen bei Stillstand
betragen in allen Parametern des Bewegungsmodells den Wert Null.

In Abbildung 6.4 sind die kumulierten Distanzen der einzelnen Feature Detektoren grafisch
dargestellt. Man sieht, dass der KLT Tracker nach zirka dem ersten Drittel keine Feature Punk-
te mehr findet. Idealerweise sollten die berechneten Distanzen Null betragen. Die SIFT- und
SURF-basierten Verfahren zeigen hier das beste Ergebnis. Die Implementierung von Lowe lie-
fert geringere Distanzabweichungen gegeniiber der frei verfiigbaren Implementierung. Anhand
der gezeichneten Trajektorien (Abbildung 6.4) wird deutlich, dass SIFT die verldsslichsten Er-
gebnisse lieferte und die SURF-Varianten grofere Ablenkungen produzierten.

Bis auf den KLT Tracker arbeiteten alle Feature Detektoren auf den realen Bildsequenzen
mit Stillstand gut. Das Tracking wurde auf allen 518 Bildern ausgefiihrt, nur der KLT Tracker
konnte bei Frame 215 (ca. 41%) keine Feature Punkte mehr zum Tracking finden. Zu diesem
Zeitpunkt wurde im Raum das Licht ausgeschaltet (sieche Abbildung 6.3b). Dies zeigt deut-
lich, dass KLT stark von schnellen Helligkeitsdnderungen beeinflusst wird, wihrend die SIFT-
und SURF-basierten Verfahren wegen der Normalisierung des Deskriptorvektors nicht durch
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6. Experimente
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Abbildung 6.4.: Distanzabweichungen bei realen Bildsequenzen mit Stillstand. Der KLT Tracker bricht
bei ca. 41% ab, zeigt aber fiir diesen Bereich gute Ergebnisse. Die SURF-basierten Ver-
fahren SURF, SURF-128 und U-SURF zeigen alle dhnliche Resultate.

Helligkeitsinderungen beeinflusst werden. Beispiele fiir gravierende Helligkeitsdnderungen im
AuBlenbereich sind etwa Tunnel, wo harte Schnitte bei den Intensitidtswerten der Bilder erfolgen.

Tabelle 6.3 listet die Summen, Mittelwerte und Varianzen bei Stillstand fiir die Distanzabwei-
chungen und Orientierungen auf. Die Distanzabweichungen geben den Versatz pro Frame an,
der anhand eines Features berechnet wurde und bei Stillstand Null betragen miisste.

Dass die Mittelwerte der Distanzinderungen nicht sehr nahe bei Null liegen ist dadurch be-
griindet, dass die Bilder Einfliissen entweder durch die Kamera selbst oder von Aulen ausge-
setzt sind. Ersteres wird durch die bereits erwéhnten, standigen Bildhelligkeitsanpassungen der

Distanzabweichungen Orientierungen
Detektor Summe | Mittelwert | Varianz | Mittelwert ‘ Orientierung
SIFT 452,1 0,88 0,04 0,04 2,88
SIFT (Lowe) | 230,9 0,36 0,72 0,03 2,25
SURF 821,6 1,6 0,16 -0,04 3,33
SURF-128 812,6 1,58 0,16 -0,07 3,17
U-SURF 837,5 1,63 0,17 0,01 3,22

Tabelle 6.3.: Mittelwert und Varianz der Feature Detektoren bei realen Bildsequenzen mit Stillstand. Der

KLT Tracker konnte ab ca. 41% kein Tracking mehr ausfiihren, und ist deshalb nicht aufge-
fiihrt.
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6.3. Reale Bildsequenzen
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Abbildung 6.5.: Kumulierte berechnete Bewegungen bei der realen Bildsequenz.Grundlage war die tat-
sdchliche Bewegung in eine Richtung auf einer Lange von 50cm .

Kamera oder Bildrauschen verursacht. Einfliisse von Auflen sind zum Beispiel Vibrationen ne-
benstehender Gerite (Computer).

6.3.2. Bewegung

Fiir die Bildsequenz mit Bewegung, wurde die Kamera mit nahezu linearer Geschwindigkeit in
eine konstante Richtung bewegt, wihrend die zuriickgelegte Strecke mit Hilfe eines MaBBbands
kontrolliert wurde. Die so erzeugte Bildsequenz hat eine Linge von 160 Einzelbildern und re-
préasentiert eine Bewegung um ca. 50cm. Da dieselbe Kamera wie beim Stillstand benutzt wurde,
sind auch hier Helligkeitsfluktuationen zwischen den Bildern vorhanden. Starke Helligkeitséin-
derungen wurden iiber Zustandswechsel der Raumbeleuchtung simuliert.

In Abbildung 6.5 sind die kumulierten Bewegungen und die zugehdrigen Trajektorien gra-
fisch dargestellt. Die Bewegung ist die Distanz zwischen zwei Frames. Visualisiert man die Be-
wegung (Abbildung 6.5b) ergeben sich zwar fiir alle Detektoren ein einheitliches Bild beziiglich
der Richtung, die Lange der Bewegung ist aber stark unterschiedlich. In der Steigung der Kurven
zeigt sich nicht konstante Geschwindigkeit der Bewegung, da diese ,,von Hand* ausgefiihrt wur-
de. Interessant ist, dass fiir fiir unterschiedliche Feature Detektoren auch unterschiedlich grofe
Bewegungsinderung verzeichnet worden sind. Wéhrend der KLT Tracker anfangs iiberhaupt
keine Bewegung anzeigt, sind SIFT und SUREF relativ gleich, driften aber zum Ende hin stark
auseinander. Durch einen visuellen Vergleich auf den Ausgangsdaten konnte empirisch der Wert
250 fiir die Gesamtbewegung fiir 50cm bestimmt werden. Die freie SIFT Implementierung lag
diesem Wert am néchsten.
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7. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein System zum automatisierten Vergleich von Feature Detektoren vor-
gestellt, das Features anhand ihrer Abweichungsquote beim Stillstand im Hinblick auf die Per-
formance zum Tracking vergleicht. Das implementierte System arbeitet sowohl auf kiinstlich
erzeugten Bildsequenzen, fiir die es unterschiedliche Bildtransformationen simuliert und die
Abweichungen subpixelgenau bestimmt, als auch auf realen Bildsequenzen, bei denen die Aus-
wertung in Relation zur visualisierten Trajektorie erfolgen kann.

Uberraschend war die unterschiedlichen Reaktionen der Merkmalsextraktoren KLT, SIFT und
SUREF in der Simulation mit kiinstlich erzeugten Bildsequenzen bei Stillstand. Alle Feature De-
tektoren erfiillen bei Stillstand und keinerlei Bildtransformationen die Erwartungen. Bei rausch-
behafteten und sich in der Helligkeit verdndernden Bildsequenzen brachte die KLT keine Er-
gebnisse, wihrend SIFT- und SURF-basierte Verfahren die aus der Literatur bekannten Erwar-
tungen erfiillten. Wihrend die SIFT Features deutlich mehr Features und Feature-Matches bei
einem erhohten Rechenaufwand liefern, zeigen sich die SURF Features tatsédchlich als schnell zu
berechnen und robust. Die Abweichungsfehler auf den Bildsequenzen mit simulierten Bildtrans-
formationen sind bei SURF bis zu 50% besser im Vergleich mit SIFT - bei wesentlich kiirzerer
Berechnungszeit. Dies spricht fiir den Einsatz von SURF in zeitkritischen Systemen. Einfache
Experimente auf realen Bildsequenzen zeigten bei der visuellen Auswertung, dass SIFT und
SUREF potentziell auch alleine ein robustes 2D-Tracking ermdglichen koénnen.

Verbesserungen

Grundsitzlich besteht an einigen Stellen die Moglichkeit, das System robuster im Hinblick auf
die Spurverfolgung zu machen und im Vergleich der Features komplexer zu gestalten. Je nach
Detektortyp konnten bildvorverarbeitende Schritte unternommen werden, was die Performan-
ce einzelner Feature Detektoren steigert. Die so gednderten Rahmenbedingungen fiir das Ver-
gleichskriterium iiber 2D-Tracking miissten dann angepasst werden. Besonders wichtig zur Ver-
besserung des Systems wiren reale Bildsequenzen mit pridzisen Referenzinformationen. Auch
konnten die in dieser Arbeit genutzten Kameramodelle (Kleinbild Digitalkamera und Webcam)
durch hochwertigere Kameras ersetzt werden, die qualitativ hochwertigere Bilder mit weni-
ger Rauschen und schnellere Helligkeitsanpassunge bieten. Die eingesetzte Webcam benotig-
te fiir die Einstellung der Belichtungszeit vergleichsweise lange, was sich besonders bei KLT
in den Ergebnissen widerspiegelte. Eine Verallgemeinerung auf komplexere Bewegungsmodel-
le kann erreicht werden, indem zusétzlich die Bildtransformationen Rotation, Skalierung und
affine Transformationsmodelle beriicksichtigt werden.
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A. Geometrische Grundlagen

Im Folgenden werden die Konzepte des zweidimensionalen, euklidischen Vektorraums benutzt.
Ein Vektor hat die Form:
x1
)

8y
Il

A.1. Metrik

Als Metrik wird die euklidische Metrik (euklidische Distanz) zur Abstandsmessung herangezo-
gen. Es ist die Norm der Differenz der Vektoren &, 4.

dist(Z,§) = |[T—il =\ (@-7) (F—7) (A.1)
= V(@1 —y)2+ (x2 — 12)? (A.2)

A.2. Winkel zwischen zwei Vektoren

Der Winkel zwischen zwei Vektoren Z, ¢/ in Bezug zum Origo wird berechnet durch die spezi-
elle Form atan2 des Arcustangens. Sie projiziert kartesische Koordinaten auf Polarkoordinaten,
wobei die Projektion durch die Beriicksichtigung des Vorzeichens in den korrekten Quadranten
abbildet; der Winkel wird ausgegeben in Radiant.

atan2(y,z) = ¢ sgn(y) - 5 =0 (A.3)

+1 =20

Die Funktion sgn(y) gibt das Vorzeichen an: sgn(y)= { ) 0
— xr <

A.3. Mittelwert von zirkularen Werten

Der arithmetische Mittelwert ist nicht definiert fiir eine Menge von Winkeln. Eine Moglich-
keit dennoch einen Mittelwert zu bestimmen ist, die Polarkoordinaten der Winkel in kartesische
Koordinaten auf dem Einheitskreis umzuwandeln und dariiber zu mitteln.
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A. Geometrische Grundlagen

Fiir eine beliebige Menge von Winkeln o ..., ap,, n € N gilt:

n

1 , 1<
a = atan2 (n Z sin ay, - z; cos ozi) (A4)
1=

=1

atan?2 ist der Arcustangens von y/x unter Beriicksichtigung der Vorzeichen (siehe A.2) .
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B. Ergebnisse Details

B. Ergebnisse Details

Detektor Abweichun

Features Matches  |7¢it (sec) | (Distanz in Pixgel)
Keine Aktion
KLT 100 0,08 0
SIFT 1752,5 1731,02 98,77% 1,46 0
SIFT Lowe 1594,17 | 1578,23 99,00% 1,25 0
SURF 438,5 433,79 98,93% 0,36 0
SURF-128 438,5 433,79 98,93% 0,4 0
U-SURF 438,5 433,79 98,93% 0,19 0
Rauschen
KLT (Abbruch) -
SIFT 1476,89 760,79 51,51% 1,29 0,24
SIFT Lowe 1469,18 776,55 52,86% 1,04 0,18
SURF 312,96 224,56 71,75% 0,27 1,15
SURF-128 312,96 213,2 68,12% 0,3 1,16
U-SURF 312,96 242,59 77,51% 0,16 1,01
Helligkeitsdnderung
KLT (Abbruch) -
SIFT 2037,77 1622  79,60% 1,64 0,13
SIFT Lowe 1570,06 | 1294,08 82,42% 1,24 0,13
SURF 437,32 371,29 84,90% 0,36 0,54
SURF-128 437,32 357,71 81,80% 0,42 0,50
U-SURF 437,32 397,89 90,98% 0,18 0,48
Rauschen und Helligkeitsdnderung
KLT (Abbruch) -
SIFT 1842,24 915,39 49,69% 1,51 0,29
SIFT Lowe 1602,63 853,08 53,23% 1,25 0,71
SURF 354,97 249,36 70,25% 0,31 1,27
SURF-128 354,97 233,78 65,86% 0,35 1,22
U-SURF 354,97 277,31  78,12% 0,16 1,12

Tabelle B.1.: Ubersicht Ergebnisse Bildoperationen fiir Bildsequenzen mit Stillstand In den Spalten ste-
hen die Anzahl der Features, die Anzahl zugeordneter Features, die Zeit, die fiir die Detek-
tion benotigt wird in Sekunden, und die Abweichung (Fehler) beziiglich Distanz.
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Fehler- Detektor .
. Features Matches i Distanz-
bllder Zeit (sec) fehler
Translation
KLT 4 100 55,41 0,16 32,95
SIFT 1664,44 | 786,63 47,26% 1,44 2,77
SIFT Lowe 2 1752,09 | 1008,31 57,55% 1,37 1,74
SURF 399,68 100,39 25,12% 0,33 0,79
SURF-128 399,68 107,08 26,79% 0,37 0,66
U-SURF 399,68 108,37 27,11% 0,18 0,7
Mittelwert: 785,93 361,03 36,77% 0,64 6,6
Translation und Rauschen
KLT 4 100 70,85 0,14 17,34
SIFT 1505,11 547,31  36,36% 1,31 2,08
SIFT Lowe 1 1440,93 555,3 38,54% 1,19 2,69
SURF 325,8 119,87 36,79% 0,28 0,69
SURF-128 325,8 116,68 35,81% 0,32 0,64
U-SURF 325,8 133,42 40,95% 0,16 0,57
Mittelwert: 670,58 257,24 37,69% 0,57 4
Translation und Helligkeitsdnderung
KLT 6 (Abbruch)
SIFT 1 2017,94 | 1216,47 60,28% 1,64 1,86
SIFT Lowe 1 1867,91 | 1223,69 65,51% 1,41 2,57
SURF 463,76 2447  52,76% 0,38 0,69
SURF-128 463,76 237,96 51,31% 0,43 0,68
U-SURF 463,76 269,75 58,17% 0,2 0,57
Mittelwert: 1055,43 638,51 57,61% 0,81 1,27
Translation, Rauschen und Helligkeitsinderung
KLT 6 (Abbruch)
SIFT 1 1848,2 742,04 40,15% 1,52 1,72
SIFT Lowe 1 1605,11 708,72 44,15% 1,26 1,83
SURF 367,45 180,52 49,13% 0,32 0,9
SURF-128 367,45 170,83 46,49% 0,35 0,85
U-SURF 367,45 205,11 55,82% 0,17 0,77
Mittelwert: 911,13 401,44 47,15% 0,72 1,22

Tabelle B.2.: Ubersicht Ergebnisse Bildoperationen fiir Bildsequenzen mit Bewegungen. In den Spalten
stehen die Anzahl der Fehlerbilder (Abbriiche), Anzahl der Features, die Anzahl zugeordne-
ter Features, die Zeit, die fiir die Detektion benétigt wird in Sekunden, und die Abweichung
(Fehler) beziiglich Distanz.
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