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Kurzfassung

Herkémmliche Videosequenzen bestehen lediglich aus 3 Farbkanélen fiir
rot, griin und blau. RGB-D-Sequenzen hingegen, wie sie die Microsoft
Kinect liefert, enthalten zusétzlich einen Kanal, der zu jedem Pixel einen
Tiefenmessung enthélt. Projiziert man diese Pixel in den 3-dimensionalen
Raum ldsst sich daraus eine Surfelmap erstellen. Im RGB-Bild lassen
sich charakteristische Punkte, sogenannte Features oder Bildmerkmale,
detektieren. Diese werden in der Regel von charakteristischen Punkten oder
,Landmarken® im 3-dimensionalen Raum erzeugt.

In dieser Bachelorarbeit wird ein Verfahren implementiert und ausge-
wertet, welches RGB-D-Bilder paarweise iiber Bildmerkmalen und Surfel
aufeinander registriert und so die Bewegung zwischen den Positionen, von
denen die Bilder aufgenommen wurden, schitzt und schrittweise verbes-
sert. Dafiir werden die Informationen aus Surfel- und Bildpunktmatching
miteinander kombiniert, um in Situationen, in denen eine der beiden
Techniken schlechte Ergebnisse liefert, immernoch ein robustes Ergebnis zu
erzielen. Zudem werden die geschitzten Landmarkenpositionen mehrfach
nachjustiert, um Messfehler zu minimieren und so die Transformation zu
verbessern.
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1. EINLEITUNG

Das Aufgabenspektrum von Robotern hat mittlerweile viele Anwendungs-
bereiche erreicht. Schwierigkeiten bei der Aufgabenbewiltigung ergeben
sich vor allem aus variablen Umgebungen. Dieses Problem stellt sich
unter anderem Service- und Haushaltsrobotern, die Gegenstédnde benutzen
oder transportieren und dabei Hindernissen beim Greifen oder Navigieren
ausweichen miissen. Hierfiir ist es wichtig ein moglichst genaues Modell
der Umgebung des Roboters aufzubauen und die Position des Roboters
darin exakt zu bestimmen. Dafiir ist es nicht unbedingt nétig relativ teure
Sensoren, wie z.B. Laserscanner, zu verwenden. Unter anderem Verfahren
von Richard A. Newcombe et al. [6] und Albert S. Huang et al. [5] haben
gezeigt, dass sich mit giinstigen Alternativen, in Form von RGB-D-Kameras,
gute Ergebnisse erzielen lassen.

Bei RGB-D-Aufnahmen, wie mit der Microsoft Kinect, gibt es ein
paar unangenehme Nebeneffekte. Ein Problem, welches hier aber nicht
weiter behandelt wird, ist die leicht asynchrone Aufnahme von RGB- und
Tiefenbild. Interessant ist jedoch das Problem der Tiefenmessungen, welche
in manchen Bildbereichen sogar ungiiltig sein konnen. Mit zunehmender
Tiefe werden die Messungen quadratisch ungenauer und die Tiefenwerte
diskreter, sodass man die diese mit gréflerer Unsicherheit betrachten muss.
Tiefenspriinge an geraden Kanten (zum Beispiel an Tischkanten) sind oft
unsauber.

Die Uberlegung liegt nahe, dass diese Messungen durch ein
Biindelausgleichsverfahren, auch Bundle Adjustment, nachjustiert werden
miissen. Durch den Abgleich mit anderen Frames einer Aufnahmesequenz
lassen sich neue Landmarkenkoordinaten und relative Kameraposen errech-
nen, die eher der Realitdt entsprechen.

Aktuelle Kamera-Tracking-Verfahren, welche mit Bildregistrierung arbei-
ten, rekonstruieren die Kameraposition und -rotation mit Abweichungen
unter 10cm und wenigen Grad in Echtzeit, falls ausreichend Textur fiir
Bildpunktmerkmale bzw. Form fiir dichte Tiefe vorhanden ist. Mit einem
Biindelausgleichsverfahren, welches sowohl Farbbild- als auch Tiefenmes-



1. Einleitung 2

Fig. 1.1: Diskretisierungseffekt bei zunehmender Tiefe

sungen einbezieht, konnte es moglich sein, die Rekonstruktionsgenauigkeit
und die Robustheit zu erhdhen, wenn entweder geringe Textur oder Form
vorhanden sind.



2. GRUNDLAGEN

2.1 Multi-resolution surfel map

Die Implementierung dieses Ansatzes basiert auf der bereits existierenden
Software der , Multi-resolution surfel maps“ [7] und erweitert deren Funktio-
nalitdt um das Bundle Adjustment-Verfahren auf Bildmerkmalen. Die Soft-
ware erlaubt es durch Einbeziehen von Bildregionen und Tiefenunsicherheit
der Messungen effizient RGB-D-Bilder in kompakte Maps zu konvertieren.
Die dabei entstehende Surfelmap wird in Octrees gespeichert.

2.1.1 Surfel

Surfel, die Kurzform fiir surface element, sind von einander unabhéngige
Punkte und bestehen im Wesentlichen aus Koordinaten und einer Textur.
Mit einer Anh&dufung von Surfels lassen sich so Oberflichen und Objekte
reprasentieren.

2.1.2 Octrees

Als Octree bezeichnet man eine Baumstruktur mit einer Wurzel, bei der alle
Knoten entweder genau 8 oder genau 0 Kinder haben. Diese Struktur wird
in 3-dimensionalen Rdumen verwendet, um Objekte zu unterteilen. Jeder
Knoten entspricht daher einem Wiirfel, der von seinen Kindern in 8 gleich
grofle Teile geteilt wird.



3. VERWANDTE ARBEITEN

3.1 RGB-D-SLAM (Endres et al.) [2]

RGB-D-SLAM extrahiert aus dem RGB-Bild Bildmerkmale und gibt ihnen
die jeweilige Tiefe aus dem Tiefenbild der Kinect. Die Extraktion wurde
mit 3 verschiedene Deskriptoren (SURF, SIFT und ORB) getestet und die
Ergebnisse anhand Erfolg, durchschnittliche Laufzeit, Translations- und Ro-
tationsfehler verglichen. Mit RANSAC wird aus den Featuren mit Tiefen-
informationen durch paarweise Schéitzung der Kamera-Transformation ein
Posengraph erstellt, welcher in mehreren Iterationen mit g?o optimiert wird.
Die global konsistente Punktwolke wird abschlieBend per OctoMap in eine
3D-Belegungs-Grid-Map konvertiert. Zur Auswertung werden auch hier die
,Freiburg“-Datenséitze benutzt.

3.2 Integrating Depth and Color Cues for
Dense Multi-Resolution Scene Mapping
Using RGB-D Cameras (Jorg Stiickler,
Sven Behnke) [7]

Dieser Ansatz implementiert eine effiziente ICP-Tiefenbildregistrierung mit
Farbhinweisen bereits auf CPU und erstellt dichte 3D-Maps von Innenrdumen
in Echtzeit. Das Umgebungsmodell wird inkrementell in Multi-Resolution
Surfel Maps via Octrees gespeichert. Dadurch ist es moglich bei der Surfel-
Assoziierung redundante Berechnungen zu sparen. Die Posen-Rekonstruktion
der Kamera wird iiber Key Views mit jeweiliger Posenunsicherheit in einem
probabilistischen Framework optimiert. Auch hier wird das Verfahren auf den
,Freiburg“-Datenséitzen ausgewertet.
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3.3 RGB-D Mapping: Using Depth Cameras
for Dense 3D Modeling of Indoor
Environments (Peter Henry, et. al.) [4]

RGB-D Mapping erzeugt dichte 3D Modelle von Innenrdumen. Aus dem
Kamera-Input werden sparlich RGB-D-Feature extrahiert und mit aufein-
anderfolgenden Bildern gematcht. Die Feature werden mit RANSAC verar-
beitet und die entstehenden Assoziationen zur Initialisierung der folgenden
ICP-Berechnung verwendet, was sich signifikant auf die Laufzeit von ICP
auswirkt. ICP matcht die dichte Punktwolke, welche aus dem Tiefenbild der
Kamera erstellt wird, mit dem bisherigen Modell. Unter beriicksichtigung von
loop-closure wird die entstehende Punktwolke in eine Surfel Map konvertiert.

3.4 KinectFusion: Real-Time Dense Surface
Mapping and Tracking (Richard A.
Newcombe, et. al.) [6]

Das Verfahren ist in der Lage Maps von komplexen Innenrdumen unter sich
andernder Beleuchtung in Echtzeit zu erstellen. Aus den rohen Tiefenmes-
sungen der Kinect werden zunichst Maps erstellt. Die Kamerapose wird
nicht iiber Bildregistrierung, sondern iiber einen grob-zu-fein Iterative Clo-
sest Point (ICP) Algorithmus zwischen dem live-Tiefenbild und dem voraus-
berechneten Tiefenbild, welches aus dem globalen Umgebungsmodell erstellt
wird, rekonstruiert. Mit der Pose lasst sich das Umgebungsmodell, welches
iiber eine volumetrische , truncated signed distance function“ (TSDF) darge-
stellt wird. Mit der TSDF lésst sich, durch Projektion in eine virtuelle Kame-
ra, ein Tiefenbild fiir den ICP-Algorithmus vorausberechnen. Damit dieses
Tiefenbild moglichst vollsténdig ist, speichert die TSDF die Umgebung mit
dichten Oberflachen.



4. EIGENER ANSATZ

Dieser Ansatz orientiert sich analog zu ,,Probabilistic Robotics* [9] an der
Maximierung der Wahrscheinlichkeitsfunktion

p(mAavamla"'amN | ‘[Ale)7 (41)

die nach den 3D-Landmarkenpositionen my,...,my € R? und Kameraposen
24 € RS und 2 € R fiir die beiden zugehérigen Kameraaufnahmen
I* und IP optimiert werden soll. Die Landmarken m,; ergeben sich aus
Merkmalen, die zwischen Frame A und B assoziiert wurden und werden
relativ zu Frame B angegeben. Die Kameraposen x4 und z? setzen sich aus
3D-Position sowie Orientierung zusammen. I4 und I” werden dabei mit
ihren Punktmerkmalen z{,....24 € R3 bzw. 2P ... 28 € R? identifiziert
und in 2.5D dargestellt, das heifit, dass sie neben ihren Pixelkoordinaten
auch Tiefeninformationen enthalten. Dieser Ansatz wird mit inverser Tiefe
arbeiten. Definiere zur kompakteren Darstellung der folgenden Formeln

abkiirzend 24 := 2, .. 28, 2B =28 2B s =2t 2B my, . om

4.1 Konstruktion einer Fehlerfunktion

Uber die Bayes’sche Regel lésst sich diese Formel sehr einfach umformen:

p(z?, 2B my,...,my | T4, IP)
_ p(z4 | 28,24 28 my, ... ,my) - p(a?, 2B my, .. omy | 2P)
p(z* | 2P)
p(zA | 2 2B my, . omy) - plat, 2B omy, . omy | 2P)
B p(z*)

(4.2)

Da die Messungen z# und z® konstant sind ist auch p(z* | %) konstant
und wird daher im Folgenden durch 14 := (p(z4 | 2%))~! abgekiirzt. np wird
analog definiert.



4. Eigener Ansatz 7

Wegen Unabhingigkeit der einzelnen Merkmale z{,..., 24 und Un-

abhingigkeit von x” lisst sich der linke Teil des Zihlers wie folgt verein-
fachen:

A A A B

A B
p(zy, nzy | 2,27 ,my, ., my)

p(Z:q|l' y L 7m1a"'7mN)

.

@
Il
MR

(4.3)

p(zlA | :UA,ml,...,mN)

L

@
Il
—_

Der rechte Teil des Zéahlers lasst sich dhnlich wie in Gleichung 4.2 umfor-
men und analog zu Gleichung 4.3 iiber Unabhiingigkeit der zZ, ..., 28 und
Unabhiingigkeit von z# vereinfachen:

p(xAJ xBJmh My | ZB)

p(ZB | xA7ajB7m17"'amN) 'p(xA7$B7m17 7mN)

p(27)

N
4.4
=ng - Hp(ziB | 22 my,...,my) - p(z?, 28 my, . omy) (4.4)

= s - [ [p(z2 | 2%, mu, o om) - p(@?) - p(a®) - [ ] p(m)

=1 =1

Im letzten Teil der Gleichung wurde ausgenutzt, dass Posen und Merkmale
unabhéngig von einander sind, sodass sich ihre Wahrscheinlichkeiten sepa-
rat voneinander betrachten lassen. Die Pose 2 und die Merkmale m, sind
uniform verteilt, weswegen diese Terme irrelevant sind. Ahnliches gilt fiir
x4, welches im Ursprung ,festgenagelt* wird und somit weggelassen werden

kann. Zusammengefasst ergibt sich die Gleichung:

p(a:A,a:B,ml,...,mN | 24 2 ) =

T B B (4.5)
na-1ns- HP(ZZ- | 2%, ma, ., my) - HP(Zz | 27, my, ..., my)
i=1 i=1
Die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Merkmale werden ebenso analog zu
,Probabilistic Robotics“ [9] durch die Gleichungen

1 . _
p(ZzA ‘ xA7m17'“amN) :ﬁ'€$P(—§(224_224)T(2§4) 1(Zi - %

1 Z — A~
Pl | ¥, omi) = - enp(—5 (2 = 20)T(9F) 76 - 2)
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berechnet. Z; ist die erwartete Messung der Landmarke 7 fiir das jeweilige
Frame. Mehr zur Berechnung von Z; spéter. Die Unsicherheit der Messung z;
wird iiber die Kovarianzmatrix 3; modelliert. Durch anwenden des negative
Logarithmus auf Gleichung 4.5 wird aus dem Maximierungs- ein Minimie-
rungsproblem. Mit den Gleichungen 4.6 ergibt sich die Fehlerfunktion:

—log(p(xA,xB,ml,.. my | 24 B))

= const — Z log(p(z | 2%, my, ..., my))

_Zzogm [ &P, my) (4.7)

= const + Z 95 mz))T(Zf)fl(ZzA - h(mA: m;))

+Z

Die Funktion evaluiert damit den Statusvektor z := (s,m™)T € ROV,
bestehend aus der Pose s := 2 und den vermuteten Landmarkenpositionen
m = (mT,...m%)T € R*N. Fiir die Minimalitdt dieser Fehlerfunktion
spielt die Konstante const und der Faktor % innerhalb der Summen keine

Rolle und werden im weiteren Vorgehen weggelassen. Daraus ergibt sich die
Fehlerfunktion E:

—_

h(@®,m)) " (57) 7 (27 — (=", my))

l\.’)

Bla) =Y (5 = ) (507 (3 - )+
SOGE )T (SE) (5 - P

Erwartete Messungen: Die erwarteten Messungen lassen sich {iber
die jeweiligen Landmarkenpositionen und eine Transformation zwischen
den beiden Kameraposen A und B berechnen. Die Transformation einer
3D-Koordinaten p? aus Frame B in Frame A ergibt sich aus der Pose s und
berechnet sich mit Rotation R(s) € R3**® und Translation Tr(s) € R?
iiber die Formel p* = R(s) - p& + Tr(s).

Um Landmarken in Messungen umzurechnen, wird eine Projektions-
funktion ¢ benétigt, welche eine Messung in 2.5D-Darstellung, bestehend
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aus den Pixelkoordinaten p, und p, sowie der inversen Tiefe § := z~*

Berticksichtigung der Kamerakalibrierung, auf ihre 3D-Koordinate (x,y, z)
projiziert.

, unter
T

w: 25D — 3D

(Pas Dy ) = (2,9, 2) (4.9)

Im Vergleich zu ordindren Projektionsfunktionen, welche auf Pixelkoordina-
ten ohne Tiefeninformationen abbilden, wird bei Hinzunahme der inversen
Tiefe die 3. Komponente des Pixelvektors durch die Tiefe dividiert:

D 10 0 P
py, | =10 1 0 Dy
) 00 27! 1
10 0 x/z
=101 0 | K- y/z)
00 z! 1
(4.10)
1 0 O x
— (o1 o K.<z*1 y )
00 z! z
T T
v K-y =¢(|v])
2 z

K bezeichnet die Kalibrierungsmatrix und ¥, die Umkehrung der Projektion
mit inverser Tiefe:

fo 0 e 525 0 319,5 a0 0

K=|0 f ¢|=[0 525 2395| v,:=[ 0 a' o0

0 0 1 0o 0 1 0 0 a2
(4.11)

Die Parameter f, und f, sind die jeweiligen Brennweiten der Kamera.
(cz,c,)T ist die Bildmitte der Kamera, angegeben in Pixeln.
Fiir ¢ gilt dann:

Pz Pz
90< %y >:K71'\P5' %y (4.12)

Die Funktion h(s, z;) transformiert, unter Verwendung der durch s gegebenen
Transformation, eine Messung z” aus Frame B in eine erwartete Messung in
Frame A und ergibt sich durch Projektion der Messung, Transformation des
3D-Punkts und Projektion ins Bild:

h(s,z) = ¢ " (R(s) - ¢(z) + Tr(s)) (4.13)
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Fiir eine gegebene Landmarke m; und eine Pose s errechnet sich die erwartete
Messung dann iiber die Gleichung;:

Z; = h<s,<p_1(ml-)) (4.14)

4.2 Minimierung der Fehlerfunktion

Uber ein Gradientenabstiegsverfahren auf E(z) ist es moglich den Statusvek-
tor x zu optimieren. Hierfiir wird E(z), alternativ zur Summation iiber alle
Landmarken in beiden Kameraposen, iiber Matrizen berechnet. Die Fehler-

terme [/ := 21 — 2 bzw. fP = 2P — 2P aus Gleichung 4.8 werden wie folgt
zu Vektoren gestapelt:
i 7 a
e O A B S () (4.15)
i N

Die Kovarianzmatrizen ¥4 bzw. X2 werden zu blockdiagonalen Matrizen
zusammengefasst:

i 0 »b 0 .
»4 = DISEES 2= ( 0 ZB) (4.16)
0 P 0 »&

Das Inverse einer blockdiagonalen Matrix ist wiederum blockdiagonal und
besteht aus den Inversen der jeweiligen Blocke, sodass X! aus den (¥;)7!
der jeweiligen Frames aus Gleichung 4.8 besteht. F(x) berechnet sich nun
durch:

E(z) = (f9"- &Y A (AT (@57
=fr.2.f

Um den Statusvektor x so anzupassen, dass die Fehlerfunktion minimiert
wird, wird der Gradient von f genutzt. Hierbei kann es prinzipiell vorkom-
men, dass durch einen ungiinstigen Startwert, hier der Statusvektor, ein
schlechtes lokales Minimum gefunden und weiterverwendet wird. Da es aber
in der Natur von Aufnahmesequenzen liegt, dass aufeinanderfolgende Auf-
nahmen ortlich sehr nah beieinander liegen, sodass der gesuchte Statusvektor
bereits in der Nédhe des aktuellen liegt, konvergiert das Verfahren mit grofler
Wahrscheinlichkeit gegen einen brauchbaren Wert.

f ist, wenn auch nicht explizit angegeben, abhéingig vom Statusvektor und

(4.17)
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wird von nun an als Funktion auf z betrachtet. Stapelt man die erwarteten
und gemessenen Punktmerkmale wie in den folgenden Definitionen

h(s, ™ (m1)) h(0, o~ (my))
W (x) = : BB (x) = :
h(s, o~ (mn)) (0, o~ (my))
h(z) := (ZBE:;D e R#¥N (4.18)
24 = l , 2B .= 1 2= (ig) c R23N

errechnet sich f(x) aus der Differenz der beiden Vektoren.
f(x)="h(z)— =z (4.19)

Diese Darstellung splittet f in die von x abhéngigen und unabhéngigen Kom-
ponenten auf, was sie fiir den Gradienten von f interessant macht:

i

fla+A)= flz)+ - -(2) - A
= f(x) + %(m) A (4.20)
= f@) T A, Ti= ) e RV

Bei der Ableitung von h nach z wird die Funktion nach den Komponenten
von x abgeleitet, sprich nach der Pose s und den geschitzen Landmarkenpo-
sitionen m, sodass sich die Jacobi-Matrix J in 4 Matrizen aufspaltet:

J= <d5§33(5) @(m)> (4.21)

a5 (8) G (m)

4.3 Berechnung der Jacobi-Matrix

Die Projektion ¢! in h(x, 2) nutzt die Tiefe der transformierten Landmarke,
welche im Weiteren durch « definiert ist:

W(s,2) = ¢ (R(s)- (=) + Tr(s)) = ¢ Mals,2))  (422)

~
=:a(s,z)=:
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Um h(s, z) nach Pose und Merkmalen abzuleiten, wird jeweils die Kettenregel
angewandt:

dh  dpt da
ds  do (04)'%(8,2)
dh  do! do
an oY g

(4.23)

Programmintern wird auf den 2.5D-Messungen der Landmarken gearbeitet,
weswegen hier nicht h(s, ¢~(m)) betrachtet werden muss.

Ableitung von ¢ !(a) nach «

dgo_l 1 f aiz
g = Yo K |0 =T - | 0) =] 0
Qe 0 0 0
_ 0 0 0
d 1
j — U K1) =0, [f] =L (4.24)
Yy 0 0 0
do! —a;? 0 0 Qg 0
f =l 0 -a?2 0 | K-|a|+0.-K [0
= 0 0 —2a;3 o, 1

Jede dieser Ableitungen ist ein Vektor im R3. Schreibt man diese Vektoren
nebeneinander ergibt sich Ableitung nach a im Ganzen:

d(p_l d —1 d —1 d —1
L= (% % %) e R (4.25)

Ableitung von «(s,m) nach s

Die Pose s setzt sich, wie anfangs bereits erwdhnt, aus einem 3-
dimensionalen Punkt und einer Orientierung zusammen und hat die Form
s = (84, Sy, 82,04, 0,,0,). Bel den -Komponenten handelt es sich um Qua-
ternionen, die, wie der Name bereits vermuten lasst, eigentlich aus 4 Kom-
ponenten bestehen. Die vierte Komponente ist in diesem Fall redundant und
kann fiir die Berechnung weggelassen werden.

1

T

do _dir_ [, (4.26)
0

Sy ds,
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Zl—a und d—o‘ ergeben sich analog mit entsprechendem Eintrag im Einheits-
vektor. Auf die Ableitungen nach den Quaternionen wird nicht im Detail

eingegangen, diese berechnen sich durch:

da  dR
= 9(2) (427)

Ableitung von «a(s,m) nach m

da d(p
am @) g
d d d
:R(l’)[ 2 @ ¢]€R3><3

dm,’ dm, dms

1
d
dso K- |0
My
0 (4.28)
0
d
A K1 0s.[1
dm,, 0
d —a;? 0 0 my 0
d—*":f(*l. 0 —a2 0 |-|m|+K" 0 [0
s 0 0 —2a.3 ms 1

Das Produkt der Ableitung entsprechend Gleichung 4.23 ergibt die jeweilige
Ableitung nach s bzw. m. Die Ableitungen werden fiir alle Eintrage des ge-
stapelten Vektors h(z) angewendet.

Viele dieser Eintréage sind jedoch unabhéngig von dem Term, nach dem abge-
leitet wird, sodass in der Jacobi-Matrix viele O-Eintréige entstehen. Wahrend
h4(x) vom gesamten Statusvektor abhingig ist, benétigt h”(z) nur die Land-
marken und nutzt fiir die Transformation statt s die Identitédt. So ist die
gesamte, nach s abgeleitete Matrix 4= =0 € R3M6,

Ahnliches gilt fiir die Ableitung nach den Landmarken. Die Funktion
h(s,~(m;)) ist von allen Landmarken m; mit ¢ # j unabhingig, sodass
beim Ableiten von h*(z) bzw. hP(x) blockdiagonale Matrizen entstehen. Die
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Jacobi-Matrix hat damit folgende Form:

(@) - (s, A1) 0
A
dC}lLS (x) d .
- do~ T do sB ( ’ )
do (a> ’ dmq (07 Zl ) 0
0 .
0 Le—(a) - 72-(0, 2f)

24 und 2P bezeichnen die ins jeweilige Frame projizierte geschiitze Landmar-
ke m;, dh.:

34 h(s, cp_l(mi)>

g h<0>90_1(mi)> e (4.30)

4.4 Optimierung des Statusvektors

Mit dem Levenberg-Marquardt Verfahren aus [1] ldsst sich fiir den Status-
vektor x ein Update Az berechnen, mit dem bei passender Schrittweite die
Fehlerfunktion E(z) minimiert wird.

(SIS T+ p- DAz =—-J" -2 fe

4.31
Ar=—(JI'S T +p- D007 f (4.31)

Das Update Ax wird, skaliert mit einem Wert a € R, , auf x aufaddiert.
Ut =20 Lo Az (4.32)

Der entstehende Vektor 2’ wird beibehalten, sofern E(x’) < E(x). Ansonsten
werden interne Parameter des Levenberg-Marquardt Verfahrens angepasst
und eine neue Iteration gestartet. Durch ausreichend viele Durchlaufe werden
iterativ passendere Kamera- und Landmarkenposen errechnet, bis die Folge
E(x) konvergiert oder die maximale Anzahl an Iterationen iiberschritten
wird.

Auch wenn diese Berechnung F(z) minimiert ist sie noch viel zu ineffizient,
um sie auf einen Input-Stream anzuwenden. Um gute Ergebnisse zu erzielen
werden viele Landmarken gebraucht. Viele Landmarken bedeuten aber auch
gleichzeitig wesentlich mehr Berechnungen. Bei N gematchten Landmarken
fasst die Matrix (J7-3X71- J+pu-I) genau (6+3- N) x (6+3- N) Eintrége. In
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den hier verwendeten Datensétzen werden zwischen 2 Frames ca. 200 — 400
gemeinsame Landmarken gefunden. In jeder der oben genannten Iterationen
miisste demnach fiir beispielsweise 300 Landmarken eine Matrix mit 820.836
Eintrdge berechnet und invertiert werden.

4.5 Effizientere Berechnung

g*0 macht sich zur Losung dieses Problems die Struktur der zu invertierenden
Matrix zu Nutze. Dafiir sei die Matrix H und der Vektor b definiert durch:

Hy, Hy T -1
H:=(_» "P)=J %" J4+pnp-I
(Hlp sz) .

— () _ T y—1.
b._(bl>_J nl.f

Hierbei steht p fiir die Pose mit jeweils 6 und [ fiir die Landmarken mit jeweils
3 - N Eintrdgen. Die Teilmatrizen und -vektoren sind definiert durch:

(4.33)

Cdh, 4 <, dh
Cdh, 4 <, dh
Hip :=—(2)" - 277 o (x)
Hl :%(x)r‘r . 2_1 . d_h(x)
dh, o o, dh '
dh _
bp I:£<$)T - L. f
dh
bl Z:%(I)T . 2_1 : f

Die oben vorgestellte Gleichung 4.31 zur Berechnung von Az hat dann die

Form: A ;
Hy, Hpy xp) ( p)
. — 4.35
(Hlp sz) (Aﬂ?l bi ( )

Mit dem Schur-Komplement von H ist es nun mdoglich ein ,,dquivalentes redu-
ziertes System* zu erzeugen, mit dem sich Posen- und Landmarken-Updates
getrennt voneinander berechnen lassen.

(Hyp — Hy - Hy' - H) Az, = —b, + Hy Hy ', (4.36)
Ausgehend von Az, ergibt sich das Landmarken-Update Az; dann aus:
(Hy + p- 1Az = —b — H Ay, (4.37)
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Fiir die Matrix H ist es nicht nétig beide Teilmatrizen Hy und Hj, zu spei-
chern, da H wegen Symmetrie von ¥ selbst symmetrisch ist. Statt H;, wird
deshalb H; verwendet. Die Matrix (H,, — Hy - H 0t - H)) fasst lediglich 6 x 6
Eintrége, sodass die Inverse dieser Matrix schnell berechnet ist. Gleiches gilt
fiir die Invertierung der Teilmatrix Hy;, welche zwar mit 3- N x 3- N wesent-
lich grofler, aber durch die Struktur der Jacobi-Matrix J blockdiagonal und
deshalb, genau wie 3, leicht zu invertieren ist.



5. IMPLEMENTIERUNG

Die Berechnung aus Kapitel 4 wird zusammen mit den Surfeltermen im
Levenberg-Marquardt-Verfahren [3] untergebracht. Hier werden in mehreren
Iterationen die Landmarkenpositionen sowie die Kamerapose optimiert.

Fig. 5.1: Geschitzte Landmarkenpositionen vor der Optimierung in Fr2
Large with loop

Fig. 5.2: Geschitzte Landmarkenpositionen wihrend der Optimierung in
Fr2 Large with loop

5.1 Globale Features

Die durch das Bundle Adjustment optimierten Landmarkenpositionen wer-
den nach der Schitzung der Kameratransformation verworfen und in der
nachsten Iteration nichtmehr beriicksichtigt. Wenn die optimierten Positio-
nen erhalten bleiben, konnte damit eine genauere Transformation in den
folgenden Iterationen geschétzt werden.
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5.2 Grid

Nicht selten kommt es vor, dass sich sehr viele Merkmale auf engstem
Raum befinden. Homogenfarbene Flachen sind davon nicht betroffen.
Dieses Verhalten tritt vor allem an chaotisch wirkenden Bildregionen, wie
zum Beispiel Pflanzen, auf. Solche Anh&dufungen von Merkmalen scheinen
die Transformationsschétzung nicht zu verbessern. Viel mehr scheint es
sinnvoller die Merkmale stattdessen gleichméflig {iber das Bild zu verteilen,
dafiir schwéchere Merkmale in Kauf zu nehmen und dadurch die Tracking-
genauigkeit zu erhchen.

Fig. 5.3: Anhédufung von Bildmerkmalen

Zu diesem Zweck wird auf das Bild ein Raster bzw. eine Grid gelegt, sodass
die im Bild gefundenen Merkmale darin aufgeteilt werden. Die Anzahl an
Merkmalen pro Zelle wird nach oben limitiert und so die Ansammlung von
Merkmalen reduziert. Dabei werden die Merkmale innerhalb ihrer Zelle nach
ihrer Starke sortiert und die schwéchsten ggf. verworfen. Gleichzeitig wird
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die Anzahl der zu detektierenden Merkmale im Bild wesentlich erhoht, um
die verworfenen Merkmale zu kompensieren.

Anzahl Zeilen und Spalten der Grid sowie die maximale Anzahl der
Merkmale pro Zelle und die Gesamtzahl aller im Bild zu detektierenden
Merkmale konnen durch Parameter beim Aufruf festgelegt werden.

5.3 Unsicherheiten

Die im Verfahren extrahierten Bildpunkte sind Messungen, die prinzipiell
Unsicherheiten mit sich bringen. Diese Unsicherheiten finden sich in den
Covarianzmatrizen der einzelnen Landmarkenmessungen wieder und werden
mit entsprechenden Werte skaliert. Davon ist nicht nur die Tiefenschéitzung,
sondern auch die Pixelposition betroffen.

Die Implementierung von Unsicherheiten fiir Pixelposition und Tiefe
wurden so angepasst, dass sie beim Aufruf des Programms via Parameter
modifiziert werden kénnen. Der Parameter fiir das Rauschen der Pixel geht
quadratisch in die ersten beiden Diagonaleintrage der Covarianzmatrix ein.
Der Parameter fiir das Tiefenrauschen ist linear im 3. Diagonaleintrag.



6. EVALUATION

In diesem Kapitel wird eine Reihe von Experimenten ausgefiithrt und deren
Ergebnisse mit denen anderer Verfahren verglichen.

6.1 Datensatze

Die Auswertung erfolgt auf offentlich zugénglichen RGB-D-Datensétzen von
Jiirgen Sturm et al. [8], welche von der Technischen Universitdt Miinchen zur
Verfiigung gestellt werden. Da auch andere Ansétze mit diesen Datensétzen
arbeiten, konnen die Verfahren direkt miteinander verglichen werden.

Die Datensétze enthalten neben den RGB-D-Sequenzen eine Groundtruth-
Datei, welche den Verlauf von Pose und Orientierung der RGB-D-Kamera
beinhaltet. Der Bewegungsablauf der Kamera wurde mit einem hochprézisen
Motion-Capture-System, bestehend aus 8 Kameras mit jeweils 100 Hertz,
erstellt.

Die Aufnahmen konzentrieren sich auf Kamerafithrung und verschiede-
ne Umstdnde der Umgebung. Dazu gehoren kleine und grofie Entfernungen
der Objekte zur Kamera, Informationsgehalt der Tiefenbilder, gesonderte
Rotations- und Translationstests, Bewegungsgeschwindigkeit der Kamera
und Schleifen, das heifit, dass die Kamera zu einer bekannten Szenerie
zuriickkehrt. Mit Ausnahme von sich ggf. bewegenden Kabeln oder Personen
sind alle Umgebungen statisch.

6.2 Bewertung der Trajektorie

Die durch die Software rekonstruierte Trajektorie der Kamera wird mit RPE
(relative pose error) ausgewertet. Rotations- und Translationsfehler der re-
lativen Posen werden dabei beziiglich rmse (root mean square error), arith-
metischem Mittel bzw. Mean, Median, Standardabweichung, Minimum und
Maximum betrachtet.
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6.3 Grid

In diesem Teil wird das Verhalten der Datensétze fiir Grids verschiedener
Groflen, Zell-Limits und Gesamtfeature getestet. Surfelmatching und Un-
sicherheiten sind gewahlt wie bei globalen Features. Zum Einsatz kommt
unter Anderem ein 3 x 3 Raster mit maximal 222 Bildmerkmalen pro
Zelle und 2000 detektierten Merkmalen auf dem gesamten Bild - in der
Tabelle mit ,,3x3x222.2000“ abgekiirzt. Weitere Grids sind ,,5x5x60.3000%,
,, 1x7x30.3000“ und ,,11x11x13.3500“. Die Werte sind so gewéhlt, dass eine
vergleichbare Anzahl Merkmale nach dem Aussortieren iibrig bleibt.

Die Tabelle auf Seite 22 zeigt die Ergebnisse der Auswertung. Die
besten Ergebnisse fiir Median und Maximum von Translation und Rotation
sind fett markiert.

Im Allgemeinen fillt der Median kleiner aus, wenn die Szenerie viele nahe
Objekten enthilt und die Kamera sehr ruhig und kontrolliert gefiithrt wird.
Das Maximum verschlechtert sich schon bei wenigen schlechten Bildabldufen.

Ungliicklicherweise gibt es keine Grid, die allen anderen iiberlegen ist.
Dennoch zeigen sich Vorteile durch die Verwendung einiger Grids. Von
den 52 Bestwerten fallen 48 Stiick auf Grid-Varianten. Zudem verbessern
sich alle bis auf einen Median, wenn die 3 x 3-Grid benutzt wird, statt
garkeine zu verwenden. Die Grids 5 x 5 und 7 x 7 verhalten sich hierbei
dhnlich gut. Die meisten Verschlechterungen der Mediane entstehen beim
Anwenden der 11 x 11-Grid. Jedoch liefert diese Grid die besten Mediane
fiir die Datensétze ,.frl plant* und ,frl teddy* - beides Datensétze, bei
denen sich die Kamera um 360° um ein Objekt bewegt, wobei die restlichen
Objekte bis zu 3 Metern entfernt sind. Fiir ,,fr2 desk®, der einzige weitere
Datensatz, bei dem sich die Kamera um 360° um ein Objekt bewegt, wird
der Median jedoch leicht schlechter, wéhrend sich die anderen Werte etwas
verbessern. Die Kamera hélt hier einen grofleren Abstand von 1-2m zum
Objekt, 2 Schreibtische mit Accessoires, ein. Die sehr starke Verteilung der
Bildpunkte auf fernere Objekte und den featurearmen Boden scheint hier
die optimierenden Eigenschaften von Grids aufzuheben.
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6.4 Pixel- und Tiefenunsicherheit

An dieser Stelle werden verschiedene Parameter fiir Pixel- und Tiefenun-
sicherheit in Kombination getestet. Wie vorher auch, werden die Surfel
deaktiviert, um stabilisierende Effekte zu vermeiden. Bei allen Durchlaufen
wurden weder Grids, noch globale Features verwendet. Im gesamten Bild
werden 1000 Bildmerkmale benutzt.

Zuvor wurden im Programm fiir Pixel- und Tiefenunsicherheit die Fixwerte
5 bzw. 4 benutzt. Fir Pixelunsicherheit werden zunéchst die diskreten
Werte von 1 bis 7 in Kombination mit den diskreten Werten von 2 bis 6
fir Tiefenunsicherheit verwendet. Der durchschnittliche Translationsmedian
iiber alle Datensétze wurde dann fiir jede Parameterkombination geplottet,
um Tendenzen fiir bessere Parameter zu finden. Der durschnittliche

newPlot/average TransMedian

‘newPlot/average_TransMedian_data’ ——
00063
00062
0.0061

0.006
00059
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0.006 00054
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0.0048
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8rror 0.0052
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0.0048

Fig. 6.1: Durchschnittlicher Translationsmedian fiir verschiedene Pixel- und
Tiefenunsicherheiten

Translationsmedian in Bild 6.1 nimmt sein Minimum bei depthnoise 2 und
pixelnoise 2 bzw. pixzelnoise 3 an. Der durchschnittliche Rotationsmedian
in Grafik 6.2 zeigt ein dhnliches Ergebnis mit depthnoise 2 und pizelnoise 3.

Die Grafiken legen die Vermutung nahe mit einer noch kleineren Tie-
fenunsicherheit den Fehler weiter reduzieren zu koénnen. Der Wertebereich
fiir Pixelunsicherheit kann noch weiter eingeschrinkt werden. Im Weiteren
werden neue Intervalle fiir die Unsicherheiten gewéhlt und die Schrittweite
verkiirzt, um genauere Ergebnisse zu bekommen.
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newPlot/average RotMedian

‘newPlot/average_RotMedian_data’ ——
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Fig. 6.2: Durchschnittlicher Rotationsmedian fiir verschiedene Pixel- und
Tiefenunsicherheiten

Fiir pizelnoise wird nun das Intervall [2,5;5] in 0, 5er-Schritten ausge-
wertet. depthnoise wird mit 0,153125er-Schritten im Intervall [0, 1;5]
wesentlich genauer betrachtet. Die Ergebnisse der globalen Feature wurde
erst nach diesem Teil des Experiments ausgewertet, weshalb sie hier noch
aktiviert sind. Prinzipiell konnen aber ohne globale Feature &hnliche Ergeb-
nisse erwartet werden. Zudem wurden bei allen Durchlaufen eine 5 x 5-Grid
mit maximal 60 Bildmerkmalen pro Zelle und 3000 Merkmalen pro Bild
benutzt, welche jedoch nur die Verteilung und nicht die Eigenschaften der
jeweiligen Landmarken beeinflusst.

In Abbildung 6.3 ist gut zu erkennen, dass sich der Translationsmedian
mit sinkender Tiefenunsicherheit, verglichen mit den umliegenden Werten,
tatsédchlich weiter verbessert. Sein Minimum liegt bei depthnoise 0.253125
und pixelnoise 2.5 mit 0.005348m.

Leicht hoéhere depthnoise- und pixzelnotse-Werte verbessern den Rotations-
median. Das Minimum hier liegt bei depthnoise 0.406250 und pixelnoise 3
mit 0.340113°.
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newPlot/average TransMedian
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Fig. 6.3: Durchschnittlicher Translationsmedian fiir verschiedene Pixel- und
Tiefenunsicherheiten

newPlot/average RotMedian
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Fig. 6.4: Durchschnittlicher Rotationsmedian fiir verschiedene Pixel- und
Tiefenunsicherheiten
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6.5 Kombination mit Surfelmatching

Die Software, auf der das Bundle Adjustment-Verfahren aufbaut, besitzt
bereits die Moglichkeit mit Surfeln zu arbeiten. Neben dem Surfelverfahren
(,Surfel“), welches sich mit diesem Ansatz kombinieren ldsst, gibt es eine
weitere reine Farb-Surfel-Implementierung (,, CSurfel®).

In diesem Teil der Evaluation wird die Kombination des Bundle Adjustment-
Verfahrens mit dem kombinierbaren Surfelverfahren ausgewertet. Dafiir
werden die Verfahren einzeln ausgewertet und die Ergebnisse mit denen der
Kombination verglichen.

Das Feature-Verfahren benutzt, sowohl bei der Einzelauswertung als
auch in Kombination mit dem Surfelverfahren, keine globalen Feature, eine
3 X 3-Grid mit maximal 60 Bildmerkmalen pro Zelle und 2000 Merkmalen
im gesamten Bild. Zudem werden die Parameter depthnoise 0.406250 und
pixelnoise 3, welche aus dem Experiment zu Pixel- und Tiefenunsicherheit
in Abschnitt 6.4 hervorgehen, verwendet.

Die Tabelle auf Seite 27 zeigt jeweils fiir Feature, Feature kombiniert
mit Surfel, Surfel und CSurfel den relativen Positions- und Winkelfehler
sowie die Laufzeit, die zum Verarbeiten von einem Frame benétigt wurde.
Positions- und Winkelfehler sind in der Syntax Median (Mazimum) angege-
ben und werden in Metern bzw. Grad gemessen. Die Laufzeit wird in der
Form Durchschnitt (Standardabweichung) in Millisekunden angegeben.

Die besten Ergebnisse fiir Positions- und Winkelfehler sind fett markiert.

In der Tabelle ist gut zu erkennen, dass die Kombination der Feature
und Surfel meistens bessere Mediane liefert, als beide Varianten im Einzel-
nen. Das Maximum verbessert sich durch die Kombination hingegen selten.
Leider vergréfert sich hier die Laufzeit bei allen Datensédtzen. Obwohl dies
eine zunéchst logische Konsequenz der Kombination beider Verfahren zu sein
scheint, wire es moglich gewesen, dass das Verfahren schneller konvergiert
und dadurch weniger Iteration zur Transformationsschiatzung notig gewesen
waren.

Auf Distanzen bis zu 3 Meter, wie es in den hier verwendeten ,frl“-
Datensétzen der Fall ist, liefert CSurfel in den meisten Fiéllen die besten
Translationsmediane. Bei RGB-D-Sequenzen mit mehr Tiefe, wie in ,fr2%,
bietet die Kombination der Feature und Surfel eindeutig bessere Mediane.
Zudem ist der Rotationsmedian bei allen Datensétzen besser als bei CSurfel.
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6.6 Skip Frames

Das Evaluationstool erlaubt es, k& Frames zu iiberspringen, sodass Kame-
ratransformationen nurnoch alle k£ 4+ 1 Frames berechnet werden. Dadurch
konnen die Auswirkungen groferer Transformationen auf die Trackinggenau-
igkeit beobachtet und Datensétze schneller ausgewertet werden, zum Beispiel
um vorldufig neue Funktionen des Programms zu testen.

Ebenfalls interessant ist es, die Trackinggenauigkeit in Abhéangigkeit von un-
terschiedlichen Tiefeninformationen zu untersuchen. Fiir dieses Experiment
werden deshalb 3 moglichst unterschiedliche Datensétze verwendet:

e Freiburgl Desk in einer Biiroumgebung mit folglich hauptséchlich na-
hen Objekten.

e Freiburg2 Desk in einer Halle mit einem kleinen Biironachbau, beste-
hend aus 2 Tischen, Stiihle, Monitor und sonstigen Accessoires. Die
Kamera bewegt sich einmal um die Tischen herum und schliefit die
Schleife zur Ausgangsposition. Der Datensatz bietet hauptséchlich na-
he und teilweise ferne Objekte.

e Freiburg2 Large With Loop in einer Halle und somit hauptséchlich
fernen Objekten. Gegen Ende schlieit sich die Schleife zur Szenerie
vom Anfang der RGB-D-Sequenz.

Jedoch lésst sich ein Datensatz nicht fiir jeden beliebigen Skip-Wert aus-
werten. Je grofler der Wert, desto hoher die Wahrscheinlichkeit, dass die
beiden betrachteten Frames ihren Bezug zueinander verlieren, nicht genug
iiberlappen und damit eine Transformationsschétzung unmoglich ist. Der
grofftmogliche Skip-Wert héingt daher vom jeweiligen Datensatz ab.

Bei allen Durchldufen wurde keine Grid benutzt. Die Unsicherheitspa-
rameter basieren an dieser Stelle noch auf den diskreten Daten des Pixel-
und Tiefenunsicherheitsexperiments und wurden auf depthnoise 2 und
pixelnoise 2.5 gesetzt.

Fiir die Auswertung wurden 4 verschiedene Optionen benutzt: Nicht-globale
Feature (,F nonGlobal®), globale Feature und Surfel in Kombination (,FS
Global®), nicht-globale Feature und Surfel (,FS nonGlobal“) sowie nur
Surfel (,S%).

Dargestellt in den Bildern 6.5, 6.6 und 6.7 ist der Translationsmedian
in Metern fiir den jeweiligen Skipwert.
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Fig. 6.5: Freiburg 1 Desk
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Fig. 6.6: Freiburg 2 Desk

fr2 loop

IIE nonglobal
FS Global
FS nonglobal

skipped frames

Fig. 6.7: Freiburg 2 Large with Loop
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Auffillig ist, dass der Fehler bei allen Optionen und Datensétzen fiir ,,groffe“
Skipwerte unbrauchbar grofl wird. Freiburg2 Desk weifit jedoch viel besse-
re Fehlerwerte und hohere Skipwerte auf, was dadurch zu erklaren ist, dass
die Kamera hier keine unruhigen Bewegungen macht und iiber den gesam-
ten Datensatz die selbe Szenerie aus verschiedenen Winkeln gefilmt wurde,
sodass die Uberlappung zweier Frames mit grofem Abstand ausreicht, um
eine relativ gute Transformation zu schétzen, wahrend Freiburgl Desk und
Freiburg2 Large With Loop stets nur Teile der Szenerie zeigen.

Da man mit groflen Skipwerten scheinbar nicht arbeiten kann wére ein Blick
auf die kleineren Skipwerte interessant, da hier der Fehler noch sehr klein
zu sein scheint. Zudem konnte sich ein Blick darauf lohnen, wie sich die
Verhiéltnisse der Fehler zueinander verhalten, also ob sie sich um einen ver-
gleichbaren Faktor erhchen.

Die folgenden Graphiken konzentrieren sich auf die kleineren Skip-Werte. Die
einzelnen Funktionen wurden durch den jeweiligen Fehler bei Skip 0 geteilt.

frl desk
S0 T T T

F noncl]lobal
FS Global

FS nonglobal
80 - S =
2 o

A

70 | S S
/, /

w // Y,
£ 60 + f_f i
= > /
=
. 50 L e / 4
o) i
= 4 / ;
2 o / ; -
= ) i
§ 30 ~ v 1
= A s 4

skipped frames

Fig. 6.8: Skipframes Verhiltnis Freiburg 1 Desk
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Fig. 6.10: Skipframes

skipped frames

Verhiltnis Freiburg 2 Large with Loop




6. Evaluation 33

Die meisten Fehlerfaktoren verschlechtern sich anfangs &hnlich und
annahernd linear und driften dann auseinander. Ab welchem Skip-Wert die
Faktoren abdriften hidngt dabei vom Datensatz ab. Wéhrend in Abbildung
6.9 Varianten, die Surfelmatching verwenden, bis Skip 6 relativ konstant
ansteigen, verliert sich dieses Verhalten bei den anderen Datensétzen durch
unruhigere Bewegungen bzw. mehr Tiefe viel friiher.

Dass gute Tiefeninformationen eine dennoch wichtige Rolle spielen erkennt
man gut an Abbildung 6.10 und 6.7, da hier der Fehler wesentlich schneller
ansteigt und schlechter ausfillt.

Ebenfalls auffillig ist, dass sich {iberall das Feature-Verfahren als erstes signi-
fikant verschlechtert, was zeigt, dass es fiir groflere Transformationen nicht
gut geeignet ist.

6.7 Globale Features

In diesem Abschnitt wird das Trackingverhalten mit und ohne globale Featu-
res miteinander verglichen. Das Surfelmatching wird hierfiir deaktiviert, um
stabilisierende Effekte auszuschliefen. Eine Grid wird ebenfalls nicht verwen-
det. Pro Bild werden 1000 ORB-Feature detektiert. Fiir Pixel- und Tiefenun-
sicherheit werden die Standardwerte 5 bzw. 4 benutzt. Tabelle 6.1 zeigt die
den Median und dahinter in Klammern den maximalen Fehler fiir Translati-
on in der ersten und Rotation in der zweiten Zeile.

Die Technik tréagt leider nicht zur Verbesserung der Trackinggenauigkeit bei.
Nahezu alle Ergebnisse verschlechtern sich durch die Weiterverwendung von
bereits optimierten Landmarkenpositionen aus vorigen Iterationen.
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Datensatz ‘ global

‘ nicht Global

fr1 360 0.007558m (0.634279m) | 0.006939m (0.346633m)
0.379946° (21.039278°) | 0.365399° (11.858897°)
fr1 desk 0.007946m (0.106191m) | 0.007727m (0.050686m )
0.430801° (7.065966°) | 0.417614° (4.034406°)
frl desk2 | 0.008121m (0.377135m) | 0.007669m (0.275151m)
0.436458° (15.729105°) | 0.417066° (15.201401°)
fr1 floor 0.002298m (0.412351m) | 0.002108m (0.412351m)
0.192390° (16.727707°) | 0.186324° (21.039443°)
frl plant | 0.004862m (0.038231m) | 0.004444m (0.034032m)
0.293290° (3.233067°) 0.287766° (3.209152°)
frl room | 0.005679m (0.190900m) | 0.005237m (0.037138m)
0.348068° (11.415824°) | 0.332792° (3.449693°)
il tpy | 0.004516m (0.753639m) | 0.004194m (0.150703m)
0.407847° (55.312507°) | 0.400637° (15.576924°)
frl teddy | 0.007673m (0.784026m) | 0.007122m (0.784027m)
0.359791° (14.553936°) | 0.354766° (14.553854°)
frl xyz | 0.004654m (0.028549m) | 0.004456m (0.030049m)
0.273410° (1.635657°) 0.272074° (1.699718°)
fr2 desk | 0.003047m (0.022794m) | 0.002656m (0.019981m)
0.206056° (1.320892°) 0.199240° (1.354480°)
fr2 loop 0.014455m (0.371625m) | 0.013547m (0.373115m)
0.215766° (1.606659°) 0.210318° (1.676148°)
fr2 rpy 0.001867m (0.045035m) | 0.001634m (0.038336m)
0.130016° (2.041402°) 0.118852° (1.752327°)
fr2 xyz 0.001813m (0.020318m) | 0.001624m (0.017240m)

0.160554° (1.236395°)

0.153624° (1.244329°)

Tab. 6.1: RPE fiir Translation und Rotation. Syntax: Median (Maximum)



7. ZUSAMMMENFASSUNG

Ziel dieser Bachelorarbeit war es, ein Verfahren zu implementieren und
auszuwerten, welches iiber spérliches Bildpunkt- und dichtes Tiefenmat-
ching paarweise RGB-D-Bilder einer Sequenz aufeinander registriert und
inkrementell die Transformation zwischen den Position, von denen die
betrachteten Bilder aufgenommen wurden, schétzt und verbessert. Dafiir
sollten in einem Bundle Adjustment-Verfahren die geschétzen Landmarken-
positionen schrittweise nachjustiert werden.

Als Grundlage fiir die Implementierung wurde die Software der , Multi-
resolution surfel maps“ [7] verwendet, welche bereits in der Lage war,
RGB-D-Datenséitze einzulesen, schrittweise zu verarbeiten und die rekon-
struierte Trajektorie auszulagern. Ebenso beinhaltete die Software die
Implementierung von Surfelmatching.

Mit Hilfe verschiedenen Quellen wurde iiber die Minimierung einer
Fehlerfunktion ein Bundle Adjustment-Verfahren konstruiert, welches im
Anschluss iiber Techniken, wie sie g0 verwendet, zu einer praktikablen
Losung optimiert wurde. Der Implementierung wurden weitere optionale
Funktionen hinzugefiigt, um womoglich bessere Ergebnisse zu erzielen. Ein
Raster beliebiger Grofle dient dem Zweck, die detektierten Bildmerkmale
gleichméfliger zu verteilen und eine hohe Dichte von Merkmalen in den
Bildregionen zu verringern, wéhrend gleichzeitig die Gesamtzahl der zu
detektierenden Merkmale erhéht wird, um verworfene Merkmale auszu-
gleichen. Zudem wurde die Moglichkeit implementiert, bereits optimierte
Landmarkenpositionen in der nachfolgenden Registrierung zweier Bilder
einer Sequenz weiterzuverwenden. Des weiteren wurde die Kombination von
Feature- und des Surfelverfahrens sowie bisher fixe Pixel- und Tiefenunsi-
cherheiten parametrisiert.

Um das Verfahren zu evaluieren wurde frei zugédngliche RGB-D-Datensétze
verwendet, die als gemeinsame Grundlage zum Vergleich verschiedener
Verfahren dienen. Die Auswertung der Experimente hat ergeben, dass das
reine Bundle Adjustment-Verfahren bei unruhigen Bewegungen der Kamera
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und groferen Transformationen schlechtere Ergebnisse liefert. Die Unsicher-
heiten fiir Pixel- und Tiefeninformationen kénnen jedoch viel kleiner als
angenommen angesetzt werden. Vor allem die Tiefenunsicherheit fillt sehr
viel geringer aus. Zudem hat sich die Verwendung von Grids als niitzlich
erwiesen. Zu grofle Grids und damit starke erzwungene Verteilungen von
Bildmerkmalen wirken sich hingegen wieder negativ aus. Der urspriingliche
Gedanke, durch die Kombination von Bildpunkt- und Tiefenmatching
bessere Ergebnisse zu erhalten, hat sich als richtig herausgestellt.

7.1 Ausblick

Fiir zukiinftige Grid-Implementierungen wére eine effizientere Umsetzung
interessant. Statt im gesamten Bild sehr viele Merkmale zu suchen, einzutei-
len, zu sortieren und iiberschiissige rauszufiltern wére es effizienter direkt auf
den jeweiligen Bereichen, die den Gridzellen entsprechen, nach Merkmalen
zu suchen.

Im 2. Teil des Pixel- und Tiefenunsicherheitsexperiment lag das Mini-
mum nur knapp im Rahmen der beiden Intervalle. Gegebenenfalls ldsst
sich ein besseres Minimum in direkter Umgebung finden, wenn die unteren
Grenzen der Unsicherheitswerte weiter gesenkt werden. Zudem konnte es
sich als niitzlich erweisen mit dynamischen Unsicherheiten zu arbeiten.
Diese konnten sich beispielsweise an der Bewegung der Landmarke relativ
zur Kamera orientieren.

Zu guter Letzt konnte an verschiedenen Gewichtungen der Optimie-
rung gearbeitet werden. Durch Gewichtung der Landmarkenupdates und
Gewichtung der Feature- bzw. Surfelterme konnte das Verfahren schneller
konvergieren und so wertvolle Zeit einsparen.
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