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Abstract

Bestimmung der 3D-Pose eines fliegenden Kites basierend auf
2D-Luftaufnahmen fiir Airborne Wind Energy Anwendungen

Diese Bachelorarbeit beschéaftigt sich mit der Bestimmung der Pose (Orientierung und
Position) eines fliegenden Kites mit Mitteln der Bildverarbeitung. Dazu werden Videos
mit einer am Kite montierten GoPro Hero-Kamera ausgewertet, die den Boden um
die Bodenstation des Kites aufnehmen. Die Berechnung basiert dabei auf am Boden
platzierten, quadratischen Schachbrettmarkern, um die Pose mithilfe der Losung des
Perspective-n-Point-Problems zu ermitteln. Die berechnete Pose soll in Zukunft als
Verifikation fiir vorhandene Messwerte einer Inertial Measurement Unit zur Posenbe-
rechnung eines Prototypen im Bereich der Airborne Wind Energy dienen. Dazu wurde
unter Verwendung der Bildverarbeitungsbibliothek OpenCV in C++ ein Programm
entwickelt, das es fiir Videos des Kiteflugs ermoglicht, die Pose fiir die einzelnen Fra-
mes zu berechnen. Anhand einer ebenfalls angefertigten Simulation der Flugphase des
Kites und anhand von Modelltests mit einer realen Kamera im kleinen Mafistab konnte

damit die Pose des Kites erfolgreich ausreichend genau bestimmt werden.

Estimation of the 3D Pose of a Tethered Kite based on 2D Aerial Images for
Airborne Wind Energy Applications

This thesis aims to develop an approach for estimating the pose (orientation and po-
sition) of a tethered kite using image processing methods. This is done by analyzing
video data recorded with a GoPro Hero camera that is mounted to the kite in flight.
The calculation is based on square chessboard markers that are located on the ground
area around the kite’s ground station. The calculated pose is to be used in the future
to verify existing pose data generated by an Inertial Measurement Unit during the
autonomous flight of a tethered kite prototype for Airborne Wind Energy. For that
purpose, a C++ application was developed that utilizes the computer vision library
OpenCV and is capable of calculating the pose for each frame of the video of the kite’s
flight. Using a simulation of the kite’s flight and a small scale model, which were also
developed as a part of this thesis, the pose was successfully calculated with sufficient

accuracy for the required task.
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1 Einleitung

FEine der wichtigsten erneuerbaren Energien ist die Windenergie, die in Deutschland
zunehmend an Bedeutung gewinnt. Sie ist 2014 fir 8,6 % bzw. 52,4 Mrd. kWh des
Strombedarfs der Bundesrepublik verantwortlich und damit fithrend unter den erneu-
erbaren Energien ([Agel5|). Dabei wird die Windenergie zumeist in Windenergieanla-
gen (WEA) gewonnen, die heute vielerorts das Landschaftsbild in Deutschland pragen.
Allerdings konnen sie fiir Anwohner unter anderem eine Larmbeldstigung darstellen
und sind nicht zuletzt wegen ihrer enormen Masse teuer in Bau und Unterhaltung.

Das sind einige Griinde, warum sich insbesondere seit der Jahrtausendwende neben
den herkdmmlichen WEA ein weiteres Feld im Bereich der Windenergie stark weiter-
entwickelt hat: die Airborne Wind Energy (AWE). Unter dem Begriff der Airborne
Wind Energy werden verschiedene Systeme zusammengefasst, die sich im Unterschied
zu herkdmmlichen WEA entweder freifliegend in der Luft bewegen oder tiber ein Seil
mit dem Boden verbunden sind. Dabei haben sie zum Ziel, Winde auch in gréfleren
Hohen auszunutzen und den Materialbedarf deutlich zu senken.

Moderne WEA verfiigen heutzutage iiber eine Nennleistung von 7,5 MW (Ener-
con E-126). Um diese Leistung erreichen zu kénnen, wiegt ein einzelnes Rotorblatt
jedoch bereits 65 t. Interessant ist dabei, dass die auferen, spitz zulaufenden, 30 %
der Rotorblétter iiber die Halfte der Energie erzeugen (vgl. [Diel3], S. 5). Die kleine-
ren und zugleich leichteren Teilflichen der Rotorblétter liefern also einen groflen Teil
der Energiegewinnung. Diese Erkenntnis stellt die Grundidee von AWE-Systemen dar:
Anstatt schwere, in der Anschaffung teure, Komponenten zur Energiegewinnung zu
nutzen, werden lediglich die sich am schnellsten bewegenden Teile, die Spitzen der Ro-
torblatter, durch automatisiert fliegende Kites oder Tragfliigel ersetzt. Verallgemeinert
ausgedriickt sollen der Turm sowie die inneren Teile der Rotorblatter durch ein mit

dem Boden verbundene Seil ersetzt werden (vgl. [Dield], S. 5).

Dabei liegt die auf Simulationen basierende theoretische maximale Leistung eines
AWE-Systems bei 40 kW/m? Fligelfliche ([Diel3], S. 5). Wenngleich dieser Wert in
der Praxis bisher nicht erreicht werden konnte, ermoglicht er theoretisch eine tiber 150-
fach hohere Leistung als moderne Photovoltaikanlagen bei einer Masse, die etwa 0,3 %
der einer WEA entspricht ([Diel3], S. 6). Aufgrund ihrer leichten Bauweise konnten sie
in Zukunft auch fiir Offshore-Anwendungen in grofferen Meerestiefen interessant wer-
den: ein schwimmender Ponton, der iiber Seile am Meeresboden verankert wird, wére
ausreichend, um das System zu befesteigen. Dadurch wiirde eine aufwendige Befesti-
gung des Fundaments am Meeresboden, wie es heutzutage in flacheren Gewassern fiir

WEA tiblich ist, entfallen.
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AWE-Systeme werden in eine Reihe von Kategorien gegliedert, die sich hauptséchlich
nach Art der Energiegewinnung unterscheiden. Neben anderen Verfahren wird bei der
On-Board-Stromerzeugung beispielsweise direkt am Kite bzw. an einem kabelgebunde-
nen Flugzeug Energie iiber eine auf dem Fluggerit montierte Windturbine gewonnen.
Dies impliziert jedoch eine permanente Verbindung zum Boden, die neben der Ein-
grenzung der Bewegung des Kites auch fir den Transfer der gewonnenen elektrischen
Energie verantwortlich ist, und stellt eine grole Herausforderung an das Material des
verwendeten Seils dar.

Demgegeniiber stehen Systeme, die auf eine Energiegewinnung am Boden setzen.
Eine Moglichkeit bietet hier ein Generator am Boden, der mit dem Seil eines fliegen-
den Kites verbunden ist. Wahrend sich der Kite autonom in definierten Flugbahnen
bewegt, wird das Seil von einer Winde abgewickelt und treibt so den Generator an.
Da das Seil auf eine endliche Lange beschrankt ist, muss bei dieser Art der Nutzung
das Seil in regelméfligen Abstianden eingeholt werden. Dieser kontinuierliche Kreislauf
zur Energiegewinnung wird auch als Pumping Cycle bezeichnet und setzt sich aus der
Reel-Out- oder Energieerzeugungsphase zur Energiegewinnung, der Transferphase, in
der der Kite in eine Position geflogen wird, in der eine energieeffiziente Riickholung
des Kites moglich ist, sowie der Reel-In- oder Riickholphase, in der der Kite schliefSlich
eingeholt wird, zusammen (vgl. [Diel3], S. 9).

Anwendung findet dieses System in Deutschland bei der SkySails GmbH & Co. KG,
die seit ihrer Grindung 2001 im AWE-Bereich aktiv ist. Dabei wurde zunéchst kein
stationdrer Generator zur Gewinnung elektrischer Energie genutzt. Vielmehr wurde das
SkySails Marine genannte System mit dem Ziel entwickelt, einen Zugdrachen mit Seil
zu nutzen, um den Wind als Antriebsquelle fiir Frachtschiffe nutzbar zu machen und
so die Treibstoffkosten sowie Emmissionen zu senken.

Diese Arbeit ist konkret auf einen Prototypen in Form eines kabelgebundenen Ki-
tes von SkySails zur stationaren Energiegewinnung ausgelegt, der bei einer Grofie von
30 m? und einer Seillinge von 130 — 300 m eine 50 kW Motor- und Generatorkombi-
nation antreibt (Abb. [1).

Unabhéngig vom eingesetzten AWE-System ist ein entscheidender Aspekt die kom-
plexe Regelung der autonomen Flugphase, die auf plotzlich auftretende Umwelteinfliis-
se immer zuverlassig und vor allem schnell reagieren muss, um einen sicheren Betrieb
zu gewéhrleisten. Bei einem Vergleich von WEA und AWE-Systemen wird dabei ein
stabiles System im Fall der WEA, das bei Bedarf sicher unterbrochen werden kann,
durch ein instabiles AWE-System ersetzt, das bei Fehlfunktionen nicht ohne erhéhten
Aufwand sicher gestoppt werden kann (vgl. [Diel3], S. 6).

Aus diesem Grund ist eine ausgereifte Regelung unerlésslich fiir AWE-Systeme. Der

konkret von SkySails genutzte Ansatz zur Regelung besteht aus einem Kontrollsockel
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Abbildung 1: SkySails-Prototyp, dessen Pose im Rahmen dieser Arbeit bestimmt wird

([ES15], S. 2)

(Control Pod) unterhalb des Kites, in dem die zwei Seilstiicke zur Steuerung des Ki-
tes zusammenlaufen. Vergleichbar mit einem herkommlichen Freizeitlenkdrachen kann
iiber die Variation der jeweiligen Seillinge das Flugverhalten des Kites direkt beein-
flusst werden. Der offensichtliche Vorteil des Kontrollsockels direkt unterhalb des Kites
liegt darin, dass unterhalb des Sockels ein einzelnes Seil als Verbindung zum Boden
ausreicht und nicht langer zwei Seile zur Kontrolle vom Boden benotigt werden.

Die Regelung ist dabei abhangig von der Riickfithrung aktueller Messwerte zum
Istzustand des Kites, um auf aktuelle Abweichungen und Storeinfliisse reagieren zu
konnen. Eine entscheidende Messgrofle stellt insbesondere die aktuelle Position und
Orientierung (Pose) des Kites dar, da diese direkt die Bewegung beeinflusst. Insbeson-
dere die Bestimmung der Orientierung des Kites gilt dabei als wichtigste Aufgabe in
der Entwicklung einer Regelung fiir AWE-Systeme ([ES13], S. 998). Aus diesem Grund
sollen die vom Protoypen verwendeten Messverfahren zur Ermittlung der Pose (siehe

Kapitel [2)) durch ein alternatives Verfahren verifiziert werden.

Ziel dieser Bachelorarbeit ist es somit, die Frage zu beantworten, ob es moglich ist,
mit vertretbarem Aufwand die 3D-Pose eines Kites mit einer Seillinge von 130 — 300 m
mit einer am Kite montierten Kamera ausreichend genau zu bestimmen. Dazu ist die

Arbeit als Vorstudie ausgelegt, in der ein Programm zur Posenbestimmung basierend
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auf am Boden platzierten Schachbrettmarkern entwickelt wurde, mit dem es in ersten
Tests moglich war, die Pose in Hohen des Prototypen auf unter 5 m in der Position
bzw. unter 1° in der Orientierung genau zu bestimmen (siehe Kapitel . Anschlieflend
erfolgt eine Evaluation der Messergebnisse des Programms anhand einer Simulation der
Flugphase (Pumping Cycle) des Kites sowie anhand eines Modells im Mafistab 1:100
anhand eines Kamerastativs, die beide ebenfalls im Rahmen dieser Arbeit umgesetzt

wurden.

Die Arbeit ist so aufgebaut, dass in Kapitel [2] zunéchst anhand einer Auswahl an
Verfahren und Anwendungsbeispielen zur Posenberechnung der Stand der Technik er-
lautert wird, bevor in Kapitel |3 der gewéhlte Losungsansatz vorgestellt wird. Kapitel
erlautert theoretisch das zur Umsetzung notige Vorgehen und zugehorige Algorithmen,
bevor in Kapitel 5] und [6] zunichst die Umsetzung des Programms und anschliefiend
die der Simulation erlautert wird. Abschlielend erfolgt die ausfiihrliche Evaluation des

entwickelten Programms sowie das Fazit in den Kapiteln [7] und [8]
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2 Stand der Technik

Das Problem der Bestimmung von Position und Orientierung (Pose) eines Objekts
relativ zu dessen Umgebung ist weit verbreitet und tritt in einer Vielzahl von verschie-
denen Anwendungsfillen auf. Dabei unterscheiden sich nicht nur die Anwendungsfalle
stark voneinander, sondern auch die jeweils angewandten Ansitze und Methoden zur
Berechnung der Pose.

Viele Anwendungen setzen auf eine Kombination von Messsystemen zur getrenn-
ten Bestimmung von Position und Orientierung. Hier haben sich fiir die Positions-
bestimmung Systeme aus der Satellitennavigation, allen voran dem amerikanischen
NAVSTAR Global Positioning System (hédufig gekiirzt GPS), bewahrt. Haufig wird
dieses System in Kombination mit einer Interial Measurement Unit (IMU) genutzt, die
zur Bestimmung der Orientierung geeignet ist.

GPS und IMUs werden dabei heutzutage beispielsweise zur Steuerung von unbe-
mannten Luftfahrzeugen (engl. Unmanned Aerial Vehicle, UAV) und in der Navigation
eingesetzt. Dazu zahlen Anwendungen im Bereich der allgemeinen Luftfahrt, Raum-
flugkérper oder Schiffe. Aber auch in modernen Smartphones und anderen tragbaren
Geraten kommen IMUs zum Einsatz, um die Orientierung des Geréts in seiner Umge-
bung zu erfassen und entsprechend zu reagieren. Ein Beispiel ist hier die automatische
Rotation des Bildschirminhalts, wenn der Nutzer das Gerét entsprechend dreht. Ein
weiteres konkretes Anwendungsbeispiel ist die Umsetzung einer zusétzlichen Einheit fiir
streifenprojektionsbasierte, portable 3D-Scanner, die es ermoglicht, die aufgenommenen
Teilansichten automatisch zusammenzufigen (vgl. [MKNK14]). Das automatische Zu-

sammenfiigen basiert dabei auf den ermittelten Posendaten der IMU der Zusatzeinheit.

Das weit verbreitete GPS-System zur Positionsbestimmung und Geschwindigkeits-
messung ermittelt die Position eines Objekts dabei tiber Entfernungsmessungen zu ei-
ner definierten Anzahl an Satelliten. Um die Entfernung eines einzelnen Satelliten zur
GPS-Empfangsantenne am Objekt zu berechnen, wird die Zeitdifferenz vom Aussenden
des Signals am Satelliten bis hin zum Empfang des Signals durch die Empfangsantenne
genutzt. Dazu sind die Satelliten mit Atomuhren ausgestattet, die eine prazise Zeiter-
fassung ermoglichen. Drei Punkte bzw. Satelliten sind im Normalfall ausreichend, um
eine eindeutige Position auf der Oberfliche der Erde zu bestimmen. Allerdings verfiigen
die Empfanger nicht iiber Atomuhren und kénnen somit keine absolute Zeitdifferenz
berechnen. Daher wird eine Zeitkonstante als weitere Unbekannte neben den drei Po-
sitionskoordinaten eingefiihrt. Allgemein werden aus diesem Grund vier Satelliten zur
Positionsbestimmung mittels GPS benotigt.

Aktuell liegt die Genauigkeit im zivilen Bereich bei unter 10 m. Je nach Anwen-
dung ist dies nicht immer ausreichend genau. Um die Genauigkeit zu erhéhen, kann

ein Differential Global Positioning System (DGPS) genutzt werden. In diesem Fall
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werden Korrekturdaten iiber eine lokale Referenzstation erzeugt, um die allgemeine
GPS-Position zu verbessern. Qualitativ hochwertige Systeme erreichen so Genauigkei-
ten im Zentimeterbereich.

Ein moglicher Nachteil sind jedoch mogliche Storungen des GPS-Signals durch ei-
ne nicht immer gegebene Satellitenabdeckung insbesondere in urbanen Gegenden in
relativer Nahe zur Erdoberfliche und Storeinfliisse insbesondere in dicht besiedelten
Stadten. AuBlerdem lassen sich auf Basis der Entfernungsmessungen wie bereits an-
gedeutet lediglich Aussagen tiber die Position eines Objekts, nicht aber iiber dessen

Orientierung machen.

Abhilfe schafft der Einsatz einer IMU zusétzlich zur GPS-Technik. IMUs sind Mess-
systeme zur Bestimmung der linearen Beschleunigungen sowie der Winkelgeschwindig-
keiten bzw. Rotationswinkel im dreidimensionalen Raum. Dazu werden in der Regel
jeweils drei orthogonal angeordnete Beschleunigungssensoren sowie Drehratensensoren
verwendet.

Wahrend frithere Geréte ein Gewicht von mehreren Kilogramm aufwiesen, sind heute
leichte Bauweisen auf Basis von sogenannten Microelectromechanical Systems-Technologie
(MEMS) moglich, die aus Bausteinen in Groenordnungen zwischen 1 und 100 pm be-
stehen. MEMS-Sensoren sind in der Anschaffung zwar zumeist kostengiinstiger. Dies
geht jedoch in einigen Fallen einher mit einer hoheren Fehleranfalligkeit bzw. ungenaue-
ren Messungen, als es bei herkdmmlichen mechanischen oder optischen Drehraten- bzw.
Beschleunigungssensoren der Fall wére (vgl. [Woo07], S. 9). Aufgrund der rasanten Ent-
wicklung der MEMS-Systeme werden aber auch diese Einschrankungen immer weiter
aufgehoben. Insbesondere die deutlich leichtere und wesentlich kleinere Bauweise ist
dabei relevant fiir AWE-Systeme, die generell auf eine moglichst geringe Masse und
kompakte Groflen ausgelegt werden.

Sowohl MEMS-Beschleunigungssensoren als auch -drehratensensoren sind anféllig ge-
geniiber verschiedenen Storquellen. Dazu zéhlen u. a. weifles Rauschen, eine konstante
Messabweichung sowie Temperatureinflisse (vgl. [Woo07], S. 11 ff., 15 ff.). Dabei ist
ein entscheidender Nachteil, dass diese Fehler bei der Nutzung eines IMU tiber die Zeit
akkumuliert werden. Da beispielsweise zur Bestimmung der Orientierung die gemes-
senen Winkelgeschwindigkeiten iiber die Zeit integriert werden, hangen die aktuellen
Messwerte von den vorherigen Messwerten mit ihren jeweiligen Messfehlern ab. Die-
ser sich akkumulierende Fehler wird als Drift bezeichnet und nimmt mit zunehmender

Nutzungsdauer immer weiter zu.

Auch der von SkySails verwendete Prototyp, auf den diese Arbeit ausgelegt ist,
nutzt ein IMU mit sechs Freiheitsgeraden (drei Drehratensensoren sowie drei Beschleu-
nigungssensoren) zur Bestimmung der Orientierung des Kites. Zusétzlich wird ein 2D-

Anemometer auf Ultraschallbasis in 5 m Hohe eingesetzt, das als Referenz fiir die IMU
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am Kontrollsockel des Kites dient (vgl. [ES15], S. 2). Um den oben erwahnten Drift zu
kompensieren, kommt in diesem Fall ein Complementary Filter zum Einsatz, bei dem
zur Bestimmung der Orientierung die Daten von Drehratensensoren und Beschleuni-

gungssensoren kombiniert genutzt werden.

Neben der sensorbasierten Bestimmung existiert eine Vielzahl von Ansétzen aus der
Bildverarbeitung, die fiir verschiedene Anwendungsfille eine kamerabasierte Posenbe-
rechnung erméglichen. Dabei spielt der Bereich des maschinellen Sehens in der Robotik
eine wesentliche Rolle. Dort reicht das Spektrum von Pick-and-Place-Aufgaben mittels
Objekterkennung iiber Qualitéitspriifungen bis hin zur Kollisionsvermeidung, um nur
ein paar Beispiele zu nennen. Auflerdem spielt die Posenberechnung eine grofie Rolle
in der Photogrammetrie. Ein Beispiel ist dabei der Prozess zur Berechnung von dreidi-
mensionalen Strukturen basierend auf 2D-Bildsequenzen ggf. unter Verwendung lokaler
Umgebungsinformationen, dem sogenannten Structure from Motion (SfM). Um Infor-
mationen tiber Strukturen im Bild zu erhalten, werden Merkmale wie beispielsweise
Ecken eines Objekts bzw. einer Stuktur iiber eine Sequenz von Bildern extrahiert. An-
schlieBend werden diese Informationen einzelner Merkmale aus verschiedenen Bildern
bzw. Frames genutzt, um die Positionen der Merkmale sowie die Kamerabewegung zu
berechnen. Entscheidend ist dabei die robuste Merkmalerkennung, fiir die eine Viel-
zahl von Feature Detectors mit verschiedenen Eigenschaften existiert. Dabei existieren
Ansétze, die keine Marker zum Verfolgen von Objekten benotigen, sondern allgemei-
ne Objektmerkmale im Bild erfassen und verfolgen. Dieser Ansatz ist jedoch fiir die
Posenbestimmung des Kites ungeeignet, da zur Bestimmung der Pose auch die rea-
le 3D-Position der Merkmale bekannt sein muss (siehe Kapitel . Ohne ausgelegte
Marker am Boden wére es nicht ohne Weiteres moéglich, die reale Position von den im

Bild erfassten Merkmalen zu bestimmen.

Insbesondere in den vergangenen Jahren hat auflerdem der Bereich der erweiterten
Realitédt (engl. Augmented Reality, AR) an Bedeutung gewonnen, in der virtuelle Ob-
jekte zumeist in Echtzeit in Aufnahmen der realen Umgebung eingebettet werden. Um
die korrekte Ausrichtung der virtuellen Objekte zu erreichen, ist eine genaue Kennt-
nis der Pose unabdingbar. Haufig werden zu diesem Zweck planare Marker mit Quick
Response (QR)-Codes genutzt, die Bitinformationen tiber das jeweils darzustellende
Objekt enthalten. Auch hier ist das Tracken der Objektposition iiber mehrere Frames
eines Videos notig, um das Objekt als stationdres Objekt innerhalb der Aufnahme
darzustellen. Ebene Marker konnen dabei tiber eine 2D-Homographie erkannt und aus-
gewertet werden, um anschlieBend virtuelle Objekte darzustellen. Bei dieser Art von
Markern ist allerdings die Skalierung auf grofie Entfernungen problematisch, da die
Marker ausreichend hoch aufgelost sein missen, um die einzelnen Bits des Markers zu

erkennen. Daher ist dieser Ansatz fiir die Posenbestimmung des Kites ungeeignet, da
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die Marker eine nur schwierig zu realisierende Grofle aufweisen miissten, um aus bis zu

300 m korrekt erkannt werden zu konnen.

Wie bereits zuvor erwiahnt hat die Bedeutung von UAVs besonders im 21. Jahr-
hundert stark zugenommen. Um Flugmanéver wie Landungen oder das Abladen einer
Nutzlast prazise autonom durchfiihren zu kénnen, spielt die Posenerkennung mittels
Bildverarbeitung mittlerweile auch hier eine Rolle. Dabei ist die Posenbestimmung ei-
nes fliegenden UAVs in Teilen vergleichbar mit der Posenerkennung des Kites. Der
Ansatz von Mondragon et al. ([MCMOMI0]) basiert dabei auf der stiickweisen Erken-
nung von ebenen Objekten iiber robuste Homographien. Als Referenzobjekt dient bei
diesem Ansatz ein ebener Marker in Form eines Hubschrauberlandeplatzes. Dazu wer-
den zunéchst die Ecken des Landeplatzes mit dem Good Features to Track-Algorithmus
erkannt und dann mit dem pyramidalen Lucas Kanade Optical Flow-Algorithmus die
zuvor erkannten Eckpunkte verfolgt (vgl. [MCMOMIOQ], S. 37 f). Dieser Algorithmus
bietet eine robuste Merkmalerkennung auch bei schnellen Bewegungen. Beide Algo-
rithmen werden auch in der Umsetzung dieser Arbeit verwendet. AnschlieBend wird
daraus eine Homographie ermittelt, die durch die Verwendung des Random Sample
Consensus (RANSAC)-Algorithmus robust bestimmt werden kann. RANSAC wird im
Rahmen dieser Arbeit ebenfalls zur robusten Markerdetektion evaluiert (siche Kapitel
13).

Allerdings ist dieser Ansatz wie viele weitere abhédngig von externen Einfliissen wie
Lichteinfall und Witterung und héangt insbesondere von der Sichtbarkeit des Referenz-
objekts ab. Konkret geben Mondragon et al. an, dass mindestens 30 % ihres Lande-
platzes zur korrekten Posenbestimmung sichtbar sein miissen (vgl. [MCMOMIO], S. 41).

Abhilfe zur Abhéangigkeit von Witterung und anderen Storfaktoren bietet ein Ansatz
von Faessler et al. ([FMSS14]), bei dem stattdessen ein Zielobjekt (z. B. eine Drohne)
mit LEDs im Infrarotbereich bestiickt wird. Eine Kamera mit Infrarot-Passfilter, die
beispielsweise auf einem mobilen Roboter montiert ist, erfasst die LEDs unter Verwen-
dung eines simplen Schwellwerts. Dies erleichtert zum einen die Markerdetektion und
bietet zum anderen Unabhéngigkeit von Storeffekten, die sich auf eine herkémmliche
Kamera auswirken wiirden. Dieser Ansatz soll vor allem fiir den Einsatz in Katastro-
phengebieten unter Verwendung von kollaborierenden Robotern sowohl in der Luft als
auch am Boden genutzt werden, um schnell und zuverlassig Informationen der Lage
liefern zu konnen. Faessler et al. beschréanken ihre Versuche allerdings auf eine Hohe
von 5 m (vgl. [FMSS14], S. 911), sodass grofic Hohen auch hier ein Problem darstellen

konnten.
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3 Losungsansatz

Unter Verwendung von Methoden der Bildverarbeitung ist es mit relativ geringem
materiellen Aufwand moglich, die Pose eines Objekts zu bestimmen. Im Rahmen die-
ser Arbeit wird dazu ein Losungsansatz zur Berechnung der Pose gewéhlt, der auf
2D-Luftaufnahmen von punktférmigen Schachbrettmarkern basiert. Dazu werden die
Marker (Abb.|3)) in der Umgebung der Basisstation des Kites ausgelegt, um von der am
Kite montierten Kamera wiahrend des Fluges erfasst zu werden. Abb. [2] zeigt eine Auf-

nahme der realen, am Kite montierten, Kamera, allerdings ohne am Boden platzierte
Marker.

Abbildung 2: Reale Aufnahme der am Kite montierten Kamera ohne am Boden aus-
gelegte Marker

Uber die Korrespondenz der realen Markerpositionen und der jeweils zugehérigen
2D-Position im aktuellen Bild ist es dann moglich, die Pose zu berechnen, sofern eine
ausreichende Anzahl an Markern sichtbar ist (siehe Kapitel [4.3)). Dabei ist es entschei-
dend, sowohl die reale Position als auch die Bildposition der einzelnen Marker so genau
wie moglich zu bestimmen, da diese mafigeblich die Genauigkeit der Posenberechnung
beeinflussen. Schachbrettmarker sind zur Bestimmung der genauen Bildposition gut
geeignet, weil sie iiber eine ausgepragte innere Kante verfiigen, die iiber den extremen
Gradientenverlauf an den Kanteniibergéngen eine robuste und prézise Bestimmung der
Bildposition bis in den Subpixelbereich ermoglichen (siehe Kapitel. AuBlerdem sind
sie in ihrer Grofle theoretisch beliebig skalierbar und somit auch fiir groflere Entfernun-
gen geeignet. Ein weiterer positiver Aspekt bei der Verwendung der Schachbrettmarker
ist zudem die kostengiinstige Umsetzung beispielsweise in Form von Markern aus Stoff,
die aus quadratischen Einzelflachen zusammengesetzt werden und sich leicht platzieren
und lagern lassen. Die Marker werden dabei in der Simulation bzw. im Modell mit einer

Grofle von 2,8 m x 2,8 m bzw. 2,8 cm x 2,8 cm umgesetzt. Diese Grofle wurde gewahlt,
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da der mogliche Stoff fiir die Marker jeweils mit einer Breite von 1,4 m zu erwerben

ist.

Abbildung 3: Idealer Marker in der Simulation

Das Programm zur Bestimmung der Pose gliedert sich also in die Hauptaufgaben
zunéchst der Bestimmung der Markerpositionen im jeweiligen Bild und der anschlie-
Benden Berechnung der Pose unter Verwendung der 2D-3D-Punktkorrespondenzen der
einzelnen Marker. Dazu soll es mit dem im Rahmen der Arbeit entwickelten Programm
anhand von Videosequenzen von ca. 10 Minuten Lénge effizient moglich sein, die Pose
des Kites fiir die Einzelbilder (Frames) des Videos bzw. davon abgeleitet zu einem be-
stimmten Zeitpunkt innerhalb des Videos zu bestimmen. Bei dem Bildmaterial handelt
es sich dabei nicht um Livebilder. Stattdessen sollen die Videos im Anschluss an den
Kiteflug als Verifizierung bisheriger Posendaten ausgewertet werden. Fiir diese Auswer-
tung stehen verschiedene Losungsansiatze zur Auswahl, die das gewiinschte Ergebnis
erzielen konnen.

Ein solcher, in der Umsetzung simpler Ansatz ist die manuelle Posenberechnung
fiir einzelne Frames. In diesem Fall wahlt der Nutzer selbststindig die inneren Kan-
ten der Marker beispielsweise per Mausklick im Bild aus und startet anschlieend die
Berechnung fiir den aktuellen Frame. Vorteilhaft ist dabei sicherlich die mégliche Feh-
lervermeidung, die eine Erkennung der Marker ausgehend vom Nutzer im Vergleich zu
Algorithmen zur Kantendetektion bietet. Bei Letzteren sind falschlicherweise als Mar-
ker erkannte Bildmerkmale nicht auszuschliefen. Allerdings geht dies einher mit einem
enormen Arbeitsaufwand auch bei kurzen Videosequenzen: bei einem Video von zehn
Minuten Lange und einer Bildfrequenz von 30 FPS miissten 18000 Einzelbilder manu-
ell bearbeitet werden. In der Praxis ist dieser Ansatz daher allenfalls dann brauchbar,

wenn keine kontinuierlichen Posendaten ermittelt werden sollen.

Demgegeniiber steht die Moglichkeit, die Markerauswahl und anschlieSende Berech-

nung automatisiert iiber alle Frames zu implementieren. Dieser Ansatz stellt die fiir
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den Benutzer komfortabelste Losung dar. Allerdings stehen dem mehrere Schwierigkei-
ten in der Umsetzung gegeniiber. Zunéchst ist es zwingend erforderlich, die Marker im
Bild korrekt zu erkennen und iiber alle Frames zu verfolgen, da ansonsten fehlerhafte
Posenberechnungen die Folge wéren, die der Nutzer erst nach Abschluss der Berech-
nung aller Frames erkennen wiirde. Wahrend diese Herausforderung sehr schwierig,
aber nicht unmoglich zu bewaltigen ist, sorgt ein weiteres Problem dafiir, dass ein
vollstandig automatisierter Ansatz fiir den konkreten Anwendungsfall nicht in Frage
kommt: Die Posenberechnung basierend auf einheitlichen Schachbrettmarkern am Bo-
den benétigt die Zuordnung der realen 3D-Position eines Markers zu dessen aktueller
Position im Bild (siehe Kapitel [4.3)). Ohne Weiteres sind die erkannten Marker im
Bild jedoch nicht zu unterscheiden und kénnen dementsprechend nicht automatisiert
ihrer Position im Bild zugeordnet werden. Abhilfe konnten unverwechselbare Marker
schaffen, die eine eindeutige Markerzuordnung ermoglichen wiirden. Allerdings ist dies
wie in Kapitel [2] kurz erwahnt nicht umzusetzen: um Informationen aus einem Marker
beispielsweise in Form eines QR-Codes aus grofien Hohen des Kites zu extrahieren,

miissten diese Marker in nicht mehr praktikable Gréenordnungen skaliert werden.

Aus diesem Grund wird ein semi-automatisierter Ansatz gewahlt, der die Vorteile
einer vom Benutzer manuell gesteuerten Berechnung mit denen einer vollautomati-
schen Losung vereint. Dazu wahlt der Nutzer zu Beginn sichtbare Marker aus, vergibt
eindeutige IDs, die eine Zuordnung der Bildposition zu den realen Markerpositionen
ermoéglichen und startet anschlieBend die Berechnung (siehe Kapitel . Ist die Be-
rechnung fiir den aktuellen Frame erfolgreich, werden die zuvor ausgewédhlten Marker
automatisiert im néachsten Frame tiber die Berechnung des optischen Flusses verfolgt
bzw. erkannt und die Pose berechnet.

Dabei hat jedoch der Nutzer in jedem Frame die Moglichkeit die Berechnung zu
unterbrechen, wenn beispielsweise ein falsches Merkmal als Marker erkannt wird oder
aber ein zuvor festgelegter Marker nicht korrekt tiber mehrere Frames verfolgt wurde.
Unterbricht der Nutzer die Ausfithrung, kann im aktuellen Frame die Position bereits
vorhandener Marker angepasst werden und die Berechnung mit den korrigierten Mar-
kern fortgesetzt werden. Dariiber hinaus konnen jederzeit neue Marker hinzugefiigt
oder vorhandene entfernt werden. So kann bei Bedarf insbesondere auf plotzlich auf-
tretende Umwelteinfliilsse wie z. B. stark schwankender Lichteinfall oder nicht linger
im Bild sichtbare Marker manuell reagiert werden.

Neben einer manuellen Unterbechung wird die automatisierte Berechnung auch beim
Eintreten bestimmter Ereignisse automatisch unterbrochen. Am wichtigsten ist dabei
der offensichtliche Fall, dass keine ausreichende Anzahl an Markern (siehe Kapitel
mehr im Bild sichtbar ist und die Berechnung logischerweise nicht fortgesetzt werden
kann. In diesem Fall wird die Ausfithrung solange unterbrochen, bis der Nutzer eine

ausreichende Anzahl an sichtbaren Markern auswahlt.



4  Theoretische Erlduterung 12

4 Theoretische Erlauterung

Die Rekonstruktion der Pose basierend auf 2D-Aufnahmen ist elementarer Bestandteil
dieser Arbeit. Allgemein ist es dabei Ziel, basierend auf 2D-Aufnahmen die relative
Position und Orientierung der Kamera mit Referenz zu einem definierten Koordina-
tensystem zu bestimmen.

Dabei gliedert sich der Vorgang in verschiedene Teilprobleme, die im Folgenden theo-
retisch erldutert werden. Dazu bietet es sich an, zunéachst die Teilprobleme zu extra-
hieren und im Anschluss die fiir jeden Teil relevanten Algorithmen vorzustellen. Dabei
liegt der Fokus auf der Erlduterung der Grundidee und Funktionsweise der Algorithmen
und nicht auf den in der Literatur hinreichend erlduterten mathematischen Herleitun-
gen. Mathematische Darstellungen der Algorithmen finden sich beispielsweise in den

jeweils angegebenen Quellen.

Grundsatzlich ist eine kalibrierte Kamera Voraussetzung fiir die Bestimmung der
Pose fiir den gewédhlten Ansatz, da die bei der Kalibrierung bestimmten intrinsischen
Kameraparameter fiir die Berechnung benotigt werden. Wenngleich dieser Vorgang
je nach Auffassung als separate Vorbereitung und nicht Teil der eigentlichen Posen-
bestimmung gesehen werden kann, wird aus Griinden der Vollstandigkeit zumindest
grundlegend an dieser Stelle darauf eingegangen (siehe Kapitel .

Unter Verwendung einer kalibrierten Kamera kann dann die Pose allgemein tiber
eine definierte Anzahl von 2D-3D-Punktkorrespondenzen bestimmt werden. Bei diesen
Punkten handelt es sich um Merkmale im Bild, fiir die sowohl die aktuelle Bildposition
als auch die reale 3D-Position bekannt sein miissen. Deshalb ist es zundchst notwendig,
fiir die Berechnung der Pose die aktuelle Bildposition dieser Merkmale zu bestimmen.
Dazu kommt ein Feature Detector zum Einsatz, der auffillige Merkmale des Bildes
lokalisiert, zu denen die inneren Kanten der Marker zihlen (siche Kapitel [£.2)). An-
schliefend kann die Pose mithilfe des in der Literatur als Perspective-n-Point-Problem

(PnP) bezeichneten Ansatzes tiber die angesprochenden 2D-3D-Punktkorrespondenzen
gelost werden (siehe Kapitel .

4.1 Kamerakalibrierung

Die Kalibrierung einer Kamera ist erforderlich, um metrische Informationen aus einem
2D-Bild zu gewinnen. Dabei ist Ziel, eine Projektionsmatrix zu bestimmen, die eine
perspektivische Abbildung definiert, die dreidimensionale Objektpunkte auf der ent-
sprechenden 2D-Bildposition abbildet. Sie besteht aus extrinsischen Parametern, die
die Kamerapose relativ zu ihrer Umgebung darstellen, und intrinsischen Parametern,
die anhand des verwendeten Kameramodells die 3D-Punkte in homogene Bildkoordi-

naten transformieren (vgl. [Sim13]).
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Bevor eine Berechnung der Pose stattfinden kann, ist deshalb die Bestimmung der
intrinsischen Parameter erforderlich. Die intrinsischen Kameraparameter bei realen Ka-
meras berticksichtigen Abweichungen beispielsweise durch Ungenauigkeiten in der Fer-
tigung des Kamerasensors, die die Kamera eindeutig charakterisieren. Dazu zahlen
die Brennweite f, und f,, die tatséchliche Position des Hauptpunkts (engl. Princi-
pal Point) (¢, ¢,) sowie im Normalfall eine mogliche Scherung der Achsen, die jedoch
von OpenCV vernachléssigt wird. Abb. {] zeigt das von OpenCV verwendete Kamera-
modell. Dabei ist (X,Y, Z)? ein 3D-Punkt im Weltkoordinatensystem und (u,v) der
zugehorige Bildpunkt.

y| =R |[Y| +t
z L
x' =x/z
y'=y/z _
= X R + 2y + pa(r? + 2x7)

Y =y ERneret 4 op(r? + 2y?) + 2ppx'y’
where 12 =x"4+1y"

u="~f*x"+c,

v="Ffyxy"+cy

Abbildung 4: Kameramodell von OpenCV mit intrinsischen Kameraparametern und
Lens Distortion-Koeffizienten ([Opel5])

Dartiiber hinaus kommt es in Abhéngigkeit von der verwendeten Kamera zu einer
mehr oder weniger stark ausgepragten Verzeichnung (engl. Lens Distortion). Dabei
andert sich mit zunehmendem Abstand von der optischen Achse die Vergréflerung zu-
meist radial und ist besonders prasent bei Weitwinkelaufnahmen. Bei der verwendeten
GoPro-Kamera tritt radial eine sogenannte tonnenférmige Verzeichnung auf, bei der
die Vergroflerung zum Bildrand abnimmt. Dieser Effekt wird ebenfalls im Rahmen einer
Kalibrierung durch eine Erweiterung des verwendeten Kameramodells als Modellpara-
meter berticksichtigt (vgl. [Opeld]). In Abb. 4] werden die radialen als k; bezeichnet,
wahrend p; und p, tangentiale Lens Distortion darstellen. Dabei werden standardma-

Big k1, ko, k3, p1, po bei der Kalibrierung mit OpenCV bestimmt.

Der in OpenCV verwendete Ansatz basiert auf [Zha98], die eine Kamerakalibrie-
rung basierend auf einem bekannten planaren Kalibrierobjekt zumeist in Form eines
Schachbrettmusters einfithren. Dazu nutzen sie mehrere Bilder des Kalibrierobjekts mit
variierenden Orientierungen. Zunéchst werden in jedem Bild die Position der inneren
Ecken des Schachbrettmusters detektiert und Homographien zwischen den einzelnen
Bildern berechnet. Basierend auf diesen Homographien werden Initialwerte fiir die int-
rinsischen (f;, fy, ¢z, ¢y, S) und extrinsischen (Pose der Kamera) Kameraparametern
bestimmt, bevor mithilfe einer Ausgleichsrechnung in Form der Methode der kleinsten

Quadrate die Parameter zur Verzeichnung bestimmt werden. Abschliefend werden alle
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Initialwerte der Parameter durch Minimierung der Maximum-Likelihood-Methode ver-
feinert (vgl. [Zha98], S. 8).

Die so gewonnenen Kameraparameter werden insbesondere zum Verfolgen der Mar-
ker iiber mehrere Frames (Kapitel sowie der Losung des PnP-Problems (Kapitel
benotigt. Die Qualitdt der Kalibrierung bzw. die moglichst genaue Bestimmung
der intrinsischen Parameter beeinflusst also direkt die Genauigkeit der Posenberech-
nung. Um eine Aussage iiber die Qualitdt der Kamerakalibrierung treffen zu konnnen,
wird deshalb das quadratische Mittel des Reprojektionsfehlers fiir alle bei der Kalibrie-
rung verwendeten Bildpunkte bestimmt und liefert einen Referenzwert in Pixeln. Um
die Kalibrierung zu verbessern, sollte versucht werden, diesen so gering wie moglich zu
halten.

4.2 Merkmalerkennung

Eine elementare Aufgabe in der Analyse und Auswertung von digitalen Bildern ist
die Erkennung von distinktiven Merkmalen (Features) im Bild, die die Grundlage fur
weiterfithrende Aufgaben wie Objekterkennung und -tracking bilden. Die vorhandenen
Ansétze zur elementaren Feature Detection lassen sich in drei Kategorien einteilen:
Konturbasierte Methoden extrahieren zunéchst Konturen im Bild und werten anschlie-
Bend deren Kriitmmung aus, um Features zu erkennen. Im Gegensatz dazu nutzen in-
tensitdtsbasierte Verfahren die Grauwertintensitit in Pixelregionen, die typischerweise
an Eckpunkten stark variiert, wohingegen modellbasierte Ansétze zuvor definierte Mo-
delle fiir spezifische Features zur Erkennung nutzen (vgl. [SMBO00], S. 153).

Bei den konkret verwendeten Markern handelt es sich um Schachbrettmarker, die aus
je zwei weilen und schwarzen angrenzenden Fliachen bestehen (sieche Kapitel . Die
Differenz der Grauwertintensitit an den Ubergéngen dieser Flichen ist im Idealfall also
maximal. Daher bieten sich zur Erkennung dieser Marker intensitéatsbasierte Feature
Detectors an. Im Rahmen dieser Arbeit kommen deshalb fiir die Implementierung der
Posenberechnung der Harris Corner Detector, der wohl bekannteste in dieser Kategorie,
sowie eine Weiterentwicklung davon durch Shi und Tomasi ([ST94]), der Good Features
To Track-Ansatz, zum Einsatz.

Harris und Stephens (JHS88]) definieren basierend auf dem Gradientenverlauf in x-
und y-Richtung um einen Pixel eine sogenannte Corner Response-Funktion, die jedem
Pixel einen Wert zur Ausgepriagtheit einer moglichen Ecke an diesem Punkt zuweist.
Dabei nutzen sie aus, dass an einem Eckpunkt die Gradienten in alle Richtungen starke
Anderungen aufweisen. Dazu wird ein definierter Pixelbereich zumeist in geglétteter
runder Form (z. B. mittels Gau-Filter) in der Nachbarschaft des Pixels betrachtet,

fiir den die Eigenwerte der Autokorrelationsmatrix und daraus die Corner Response
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des Pixels berechnet wird. Die Corner Response Function ist dabei so definiert, dass
eine negative Ausgabe Indiz fiir eine Kante ist, wohingegen positive Werte eine Ecke
beschreiben. Fiir homogene Bildregionen sind kleine Werte zu erwarten (vgl. [HS8g],
S. 149 £.).

Derselbe prinzipielle Ansatz zur Erkennung von Ecken wurde von Shi und Thomasi
aufgegriffen, die jedoch die Corner Response-Funktion verdnderten. Wahrend die origi-
nale Corner Response-Funktion fiir eine Ecke voraussetzt, dass die beiden Eigenwerte
A1 und Ay der Autokorrelationsmatrix grofle Werte annehmen und nicht A; << Ay bzw.
AL >> Ay (vgl. [HS8S], S. 149 f.), setzen Shi und Thomasi lediglich voraus, dass beide
Eigenwerte oberhalb des Schwellwertes A liegen ([ST94], S. 595).

Um Marker in einer Sequenz von Bildern automatisiert zu erkennen, wie im Rahmen
dieser Arbeit benoétigt (siehe Kapitel , bedarf es hingegen mehr als das elementa-
re Erkennen der Features in einem Bild. Es muss dartiber hinaus Mechanismen zur
Wiedererkennung derselben Merkmale in nachfolgenden Bildern geben. Es muss also
die Bewegung der Objekte im Bild verfolgt werden, was der Berechnung des optischen
Flusses (engl. Optical Flow) entspricht. Einen solchen Algorithmus stellt die Lucas-
Kanade-Methode dar. Ziel ist es, zu einem in Bild I bekannten Punkt v = [u, u,]"
in einem zweiten Bild J den Punkt v = u+d = [u, + d; u, + d,]* zu finden (vgl.
[BouOQ], S. 1). v in Bild J entspricht dabei demselben Merkmal wie in Bild I jedoch
nach einer Bewegung. Dabei ist d der optische Fluss. Die Kernidee des Algorithmus
von Lucas und Kanade ist, dass der optische Fluss in einer lokalen Umgebung um einen
Pixel konstant ist. Unter dieser Annahme setzt sich das Problem zusammen aus dem
Registrieren von Features und der anschlieBenden Berechnung des optischen Flusses

basierend auf den partiellen Ableitungen fiir diese Features.

Abbildung 5: Visualisierung des optischen Flusses als griiner Schweif iiber zehn Frames
in einem Ausschnitt der Simulation wéhrend einer Drehung des Kites
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Bouguet ([Bou00]) beschreibt dabei eine pyramidale Umsetzung, die zum Tracken
der Marker in dieser Arbeit in OpenCV zur Anwendung kommt. Dazu wird das Bild I
rekursiv als Pyramide aufgebaut, wobei das erste Level der Pyramide das Originalbild
darstellt und jedes weitere Level kleiner werdende Ausschnitte des Originals enthélt.
Anschlieflend wird fir das unterste Level der Pyramide bzw. den kleinsten Bildaus-
schnitt der optische Fluss basierend auf der Annahme, dass dieser in einer lokalen
Umgebung nahezu konstant ist, berechnet. Diese Berechnung wird als initialer Schétz-
wert dem nachsthoheren Level zur Verfiigung gestellt, wo der optische Fluss auf Basis
des Schétzwerts verfeinert wird. So durchlauft der Algorithmus alle Level der Pyrami-
de und liefert abschlieBend den optischen Fluss im Originalbild (vgl. [Bou00], S. 1 f.).
Abb. [5| visualisiert den mithilfe des Ansatzes von Bouguet berechneten optischen Fluss

uber zehn Frames.

Da die Bildposition der Marker direkt die Berechnung der Pose beeinflusst, ist es
entscheidend, ihre Position so genau wie moglich zu bestimmen. Dazu bietet es sich an,
die bestimmten Bildpositionen auf Subpixelgenauigkeit zu optimieren. Wahrend der
Lucas-Kanade-Feature Tracker diese Optimierung bereits iiber eine biliniare Interpo-
lation enthélt ([Bou00], S. 7), bietet OpenCV die Méglichkeit zuvor erkannte Features
nachtriglich manuell zu verfeinern. Dazu kommt ein Algorithmus zum Einsatz, der auf
zuvor mit Pixelgenauigkeit bestimmte Eckpunkte angewendet werden kann, um diese
zu verfeinern. Der Algorithmus basiert dabei auf der Beobachtung, dass jeder Vektor
ausgehend von einem Eckpunkt ¢ zu einem Punkt p in einer definierten Umgebung von

q orthogonal zum Gradienten an Punkt p ist. (vgl. [Opeld]).

4.3 Perspective-n-Point-Problem

Das PnP-Problem beschaftigt sich mit der Bestimmung der Pose einer kalibrierten
Kamera basierend auf n Kontrollpunkten fiir die sowohl die reale 3D-Position als auch
die Bildposition bekannt sind (vgl. [LMNFQ9], S. 1). Bei den Kontrollpunkten handelt
es sich beispielsweise um markante Punkte eines Objekts oder in diesem Fall um innere
Kanten der Marker. Dabei soll die relative Position zwischen der Kamera und der
Umgebung gefunden werden.

Das PnP-Problem kann als die Bestimmung der Léangen der Teilstrecken, die das
Center of Perspective (CP) mit den einzelnen Kontrollpunkten verbinden, beschrieben
werden (vgl. [FB81], S. 383). Beim CP handelt es sich um einen zusétzlichen Punkt, der
der Offnung im Modell der Lochkamera entspricht, durch die die Strahlen einfallen. Zur
Berechnung der Teilstrecken werden jeweils die Winkel zwischen zwei Kontrollpunkten

ausgehend vom CP betrachtet.
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Dabei besteht ein wesentliches Merkmal des PnP-Problems darin, dass die Anzahl
vorhandener Kontrollpunkte mafigeblich iiber die Anzahl méglicher Losungen entschei-
det.

Fir n = 1 und n = 2 gibt es jeweils unendlich viele Losungen. Von besonderem
Interesse ist der Fall n = 3, da es sich beim P3P-Problem um den ersten Fall mit einer
endlichen Anzahl von Losungen handelt, der zudem immer einen Spezialfall bei PnP-
Problemen mit n > 3 darstellt (vgl. [GHTCO03], S. 3). Fiir n = 3 betragt die maximale
Anzahl physikalisch sinnvoller Losungen vier. Als physikalisch sinnvoll werden dabei
Losungen definiert, die fiir den Anwendungsfall tatséchlich relevant sind ([GHTCO03],
S. 5). Keine physikalische Losung wiére somit z. B. eine Losung, bei der die berechneten
Punkte hinter der Kamera und somit nicht im Bild liegen.

Daher ist die Annahme naheliegend, dass sich auch bei der Posenbestimmung des
fliegenden Kites immer mindestens drei Marker im Sichtfeld der Kamera befinden miis-
sen, deren Position im Bild zudem korrekt erkannt wurde, um vier mogliche Posen
bestimmen zu konnen. Allerdings wird dies durch OpenCV beschréankt, da dort fiir alle
implementierten Algorithmen des PnP-Problems mindestens vier Punkte vorausgesetzt
werden, um die Pose eindeutig bestimmen zu kénnen. Somit werden zur Posenberech-
nung basierend auf OpenCV immer vier sichtbare Marker benotigt.

Die Losung des PnP-Problems liefert dabei nicht direkt die Pose der Kamera, son-
dern die Pose des Objekts, zu dem die verwendeten Kontrollpunkte gehoren. Daraus
kann jedoch ohne grofien Aufwand die Pose der Kamera als Inverse der ermittelten

Transformationsmatrix bestimmt werden.

Zu beachten ist dabei, dass die Distanz zwischen den Markern bzw. die von den
Markern eingeschlossene Fléache fir groflere Abstdnde bzw. Fliachen theoretisch genau-
er ist. Dies ist einfach nachzuvollziehen, da bei relativ kleinen Abstidnden zwischen den
Markern auch relativ kleine Abweichungen der ermittelten Markerposition grofiere Aus-
wirkungen auf Fehler in der Pose haben, als es bei grofleren Entfernungen und somit,
bei gleichbleibendem Messfehler der Markerposition, kleineren relativen Abweichungen
der Fall wére.

Dabei bietet es sich als gutes Fehlermafl an, im Anschluss an die Losung des PnP-
Problems den Reprojektionsfehler zu bestimmen, was im Rahmen dieser Arbeit eben-
falls umgesetzt wurde. Dazu wird basierend auf der zuvor ermittelten Pose und der
bekannten 3D-Position der verwendeten Kontrollpunkte bzw. Marker ihre Position im

Bild berechnet und die Abweichung zur im Bild erkannten Markerposition bestimmt.

Heutzutage existiert eine Vielzahl von Algorithmen zur Losung des PnP-Problems,
die zumeist auf eine effiziente Berechnung sowie Robustheit ausgelegt sind. Im Fol-
genden sollen die in OpenCV zu diesem Zeitpunkt implementierten Algorithmen kurz

vorgestellt werden.
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Bei der OpenCV-Standardmethode wird unter Verwendung des Levenberg-Marquardt-
Algorithmus der Reprojektionsfehler minimiert. Konkret werden dabei die Summen der
quadrierten Distanzen zwischen den bekannten Bildpunkten und projizierten Bildpunk-
ten iterativ minimiert (vgl. [Opeld]).

Ein weiterer in OpenCV implementierter Ansatz beschéftigt sich ausschlieflich mit
den moglichen Losungen des P3P-Problems. Die Implementierung in OpenCV setzt
fiir diesen Algorithmus trotzdem immer genau vier Kontrollpunkte voraus. Der Algo-
rithmus nach |[GHTCO03] berechnet dabei abhéangig von der Konstellation der Kontroll-
punkte bis zu vier Losungen. Um daraus eine eindeutige Losung zu bestimmen, werden
Kriterien definiert, die das P3P-Problem in Abhangigkeit der Losungsanzahl komplett
klassifizieren. Die zugehérigen Kriterien sind ebenfalls in [GHTCO3] definiert.

Daneben steht der sogenannte EPnP-Ansatz zur Verfiigung, der einen nicht-iterativen
Ansatz darstellt, dessen Zeitkomplexitiat mit O(n) geringer ist als bei anderen moder-
nen Ansitzen (vgl. [LMNEFQ9], S. 155). Dabei wird nicht wie bei vielen anderen An-
sétzen versucht, das PnP-Problem tiber die Tiefe der Kontrollpunkte zu 16sen, sondern
stattdessen die Kontrollpunkte als gewichtete Summe von vier virtuellen Punkten dar-
zustellen. Die Unbekannten sind dann nicht langer die Kontrollpunkte, sondern die vier
virtuellen Punkte. So kann insbesondere bei einer hohen Zahl von Kontrollpunkten die
Laufzeit weiter gering gehalten werden (vgl. [LMNFQ9], S. 158)

Diese Ansétze haben jedoch gemeinsam, dass sie empfindlich gegeniiber Ausreiflern
sind. Abhilfe schafft der Random Sample Consensus (RANSAC)-Ansatz, der insbeson-
dere bei n > 4 relevant wird. Dieser Ansatz wéhlt zuféllig die minimale Anzahl an
Daten aus, die notig sind, um ein gegebenes Modell zu instanziieren. In diesem Fall
ist dies die Losung des PnP-Problems, das wie zuvor erlautert mindestens vier Werte
bzw. Punkte zur Berechnung benottigt. Anschliefend wird mit dieser minimalen Aus-
wahl das Modell instanziiert bzw. im konkreten Fall die Pose berechnet. Anhand der
ermittelten Losung wird dann iiber einen definierten Schwellwert geprift, wie gut die
anderen n—4 Punkte in das Modell passen. Liegt eine zuvor definierte Anzahl an Daten
innerhalb des Schwellwertes wird das Modell mit diesen Werten optimiert, ohne dass
Werte aulerhalb des Schwellwerts in die Berechnung einbezogen werden (vgl. [FB81],
S. 383 f.). So haben auch extreme Ausreifler keinen Einfluss mehr auf das endgiiltige
Ergebnis. Liefert das gewédhlte Modell hingegen keine ausreichende Anzahl an Punkten
innerhalb des Schwellwertes, wird erneut ein zufalliger minimaler Datensatz ausgewahlt
und der Prozess beginnt erneut, bis ein passender Datensatz gefunden oder eine be-
stimmte Anzahl an Iterationen iiberschritten wird und der Algorithmus terminiert. Die
Losung des PnP-Problems unter Verwendung von RANSAC ermoglicht es so, die zuvor
erwahnten Losungsanséitze unempfindlich gegeniiber Ausreiflern zu machen.

Die verschiedenen Algorithmen werden im Rahmen der Evaluation eingesetzt und

unter verschiedenen Bedingungen und Parameterisierungen getestet (siehe Kapitel @
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5 Implementierung

Die Software, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurde, ist unter Verwendung
des Build Systems CMake in Version 2.8.12 in C/C++ geschrieben und verwendet die
quelloffene Bildverarbeitungsbibliothek OpenCYV in Version 2.4.10. OpenCV bietet eine
ausgereifte Implementierung fiir eine Vielzahl von Algorithmen insbesondere aus dem
Bereich der Bildverarbeitung und den mathematischen Teilgebieten der linearen Alge-
bra und Geometrie. Dabei wird OpenCV durch eine grofie Entwicklergemeinde stindig

erweitert.

Die Kalibrierung der Kamera erfolgt zunachst in einem separaten Programm, das
auf der OpenCV-Demonstration zur Kamerakalibrierung basiert und im Rahmen die-
ser Arbeit nur geringfiigig modifiziert wurde, um zusétzlich eine Konfigurationsdatei
fiir das Programm zur Posenbestimmung zu erzeugen, die unter anderem die Kamera-
matrix und realen Markerpositionen enthélt. Der Kern dieser Arbeit ist die Umsetzung

des Programms zur Posenbestimmung, das im Folgenden erlautert wird.

5.1 Programmstruktur

Das entwickelte Programm implementiert die Posenberechnung in Form eines Zustands-
automaten, der externe Ereignisse (Events) in Form von Nutzereingaben sowie inner-
halb der Zustande generierte interne Ereignisse verarbeitet. Da dies jedoch nicht weiter
zur Posenberechnung beitragt, wird darauf an dieser Stelle nicht weiter eingegangen.
Eine Ubersicht der verschiedenen Zustinde und Zustandsiibergéingen befindet sich im
digitalen Anhang.

Im Folgenden wird zunichst eine grobe Ubersicht des Programmablaufs aufgezeigt,
bevor einzelne Teile hervorgehoben und erlautert werden.

Zunachst erfolgt die Initialisierung, bei der die benétigten Datenstrukturen angelegt
und bei Bedarf initialisiert werden. Dazu gehoren neben den bei der Kamerakalibrie-
rung bestimmten Parametern (Kameramatrix und Verzerrungskoeffizienten) insbeson-
dere das Video des Kiteflugs. Dabei wird darauf verzichtet, das Video in seiner Gesamt-
heit in den Arbeitsspeicher zu laden. Stattdessen stehen immer nur der aktuelle sowie
der vorherige Frame, der zum Tracken der Marker benétigt wird (siehe Kapitel ,
als OpenCV-Matrix zur Verfiigung. Fiir jeden Frame wird jedoch ein fiir diese Arbeit
entwickeltes Objekt erzeugt, das zur Laufzeit fiir die Posenberechnung relevante Daten
erfasst. Dazu gehoren unter anderem die im jeweiligen Frame ausgewahlten Marker
und, falls die Berechnung der Pose bereits stattgefunden hat, die entsprechenden Wer-
te der Pose. In Abb. [f]ist diese Datenstruktur als Frameinformationen bezeichnet und
zeigt die Interaktion bei der Posenberechnung. Dabei gibt sie keine Auskunft iiber Vi-

deoinformationen des Frames, sondern beinhaltet fiir jeden Frame die oben erwahnten
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Daten. Durch die Informationen tiber die einzelnen Frames kann bei der Programmnut-
zung zwischen bereits berechneten Frames gewechselt und nachtriglich Anderungen an
der Markerauswahl etc. vorgenommen werden, ohne unnotig Speicher mit Matrizen der
Frames des Videos zu belegen. Dariiber hinaus steht eine Ubersicht der vorhandenen
Marker zur Verfiigung (Markerinformationen in Abb. @, die im Verlauf den aktuel-
len Zustand der Marker erfasst und ihre reale Position enthélt (sieche Kapitel [5.3).
Die Markeranzahl und 3D-Position wird dazu aus einer bei der Kalibrierung erstellten

XML-Konfigurationsdatei eingelesen.

Nutzer XML-Konfigurationsdatei

Kameramatrix, Distortion-Koeffizienten,
Markeranzahl, 3 D-Markerpositionen

Mausklick in die nahere
Umgebung eines Markers
und zugehdrige Marker-ID

Initialisierung

Marker
auswahlen
Kameramatrix und

Distortion-Koeffizienten
Position und Radius

fir Corner Detection
in der Region um den
Nutzerinput v OpenCV-Grauwert-
matrix des
aktuellen Frames | V19€0 Markerinformationen Kameraparameter

3D-Markerpositionen
und Marker-IDs

Corner Detection
nach Shi und Thomasi/
Harris

3D-Markerpositionen
und Marker-IDs

OpenCV-Grauwert-

Pixelposition der Ecke matrix des
k4 aktuellen Frames

2D-3D-Punkt-
korrespondenzen fir n
aktive Marker bestimmen

Kameramatrix und
Distortion-Koeffiziente

Subpixelbestimmung

n 2D-3D-Punkt-
korrespondenzen

n 2D-Bildpositionen mit
zugehdriger Marker-ID
aus aktuellem Frame

Subpixelgenaue
Bildposition

Lésung des
PnP-Problems

Frameinformationen

Translations- und
Rotationsvektor

Maximaler Reprojektions-
fehler fir aktuellen
Frame

Reprojektion der
Markerbild position
zur Bestimmung
des Projektionsfehlers

Kamerapose als
Translations- und
Rotationsvektor

fir aktuellen Frame

Translations- und

Berechnung der Rotationsvektor

Kamerapose

Abbildung 6: Datenfluss der Markerauswahl und allgemeinen Posenberechnung.
OpenCV-Funktionen werden in rot dargestellt

AnschlieBend miissen mindestens vier Marker ausgewihlt werden (siehe Kapitel [5.2).
Je nach Bedarf kann dann die Berechnung der Pose nur fiir den aktuellen Frame gestar-
tet oder automatisiert iiber nachfolgende Frames bestimmt werden, bis die Berechnung
durch eine Nutzereingabe oder ein internes Event unterbrochen wird. Abb. [0] zeigt eine
Ubersicht der Initialisierung, Markerauswahl und Posenberechnung fiir einen Frame.

Die Markerauswahl muss dabei zunédchst fiir mindestens vier Marker sequenziell er-
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folgen, bevor die Posenberechnung gestartet werden kann. Zu beachten ist, dass aus
Griinden der Ubersichtlichkeit das Tracken der Marker zunéchst in dieser Ubersicht

nicht dargestellt, sondern separat behandelt wird.

5.2 Markerauswahl

Die umgesetzte Markerauswahl bzw. -erkennung kombiniert Nutzereingaben mit Algo-
rithmen zur Merkmalerkennung. Zunachst muss bei der entsprechenden Eingabe des
Nutzers zum Hinzufiigen eines Markers die entsprechende Identifikation des Markers
eingegeben werden, die bereits beim Platzieren der Marker vor den Videoaufnahmen
festgelegt werden musste. An dieser Stelle sei erwdhnt, dass zur Realisierung jegli-
cher Nutzereingaben die primitive, von OpenCV bereitgestellte Benutzerschnittstelle
genutzt wird. Diese ermdglicht es, auf einzelne Tastatureingaben in Form von ASCII-
Zeichen zu warten, solange das entsprechende OpenCV-Fenster im Vordergrund aktiv
ist. Wenngleich dieser Ansatz fir den Rahmen dieser Arbeit ausreichend ist, bringt
sie doch einige Beschrankungen mit sich. So fiihrt beispielsweise die Eingabe eines
nicht ASCII-konformen Zeichens standardméflig zum Absturz des Programms durch
OpenCV.

l

(Eingabe der Marker-lD]

y
(Mausklick durch Nutzer]

[Linke Maustaste gedrickt]

k [Rechte Maustaste gedrickt]

Corner Detection nach
Shi und Tomasi

der Ecke

®

Abbildung 7: Zwei Moglichkeiten zur Markerauswahl mit linker und rechter Maustaste.
OpenCV-Funktionen werden in rot dargestellt.

(Subpixelgenaue Bestimmung]
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Bei Eingabe einer giiltigen Marker-ID, hat der Nutzer zwei Moglichkeiten zur Aus-
wahl des Markers im Bild, die in Abb. [7] dargestellt sind: Bei einem Klick mit der
linken Maustaste wird in einem definierten Bereich um die aktuelle Position der Maus
die innere Kante des Markers pixelgenau detektiert. Dazu wird eine kreisformige Mas-
ke um die Position des Klicks gelegt, bevor einer der im theoretischen Teil erlauterten
OpenCV-Algorithmen zur Detektion angewendet wird. Die Grofle dieser Maske lésst
sich in der Konfigurationsdatei fiir die Posenberechnung festlegen. Zur besseren Uber-
sicht fiir den Nutzer wird bei der Markerauswahl der kreisférmige Bereich um den
Mauszeiger farblich hervorgehoben, in dem der Algorithmus zur Merkmaldetektion im
Falle eines Klicks zur Anwendung kommen wiirde.

Da jedoch durch duflere Einfliisse nicht immer gewéhrleistet werden kann, dass die
Merkmalerkennung korrekt funktioniert, besteht dariiber hinaus die Moglichkeit, ma-
nuell einen Pixel mit der rechten Maustaste auszuwéhlen. Dies ist komfortabel moglich,
da mit OpenCV dargestellte Frames standardméfig tiber die Funktion verfiigen, mit-
hilfe des Mausrads bis auf die Pixelebene zu vergréfiern. Aus diesem Grund empfiehlt
es sich, fir die Bedienung des Programms eine Drei-Tasten-Maus zu verwenden. Fir
die Auswertung der Interaktion mit der Maus wurde eine Callback-Funktio definiert,
die die jeweilige Maustaste und Bewegung der Maus iiber dem dargestellten Frame
bestimmt und der Posenbestimmung zur Verfiigung stellt.

Unabhangig von der initialen Markerdetektion mit rechter oder linker Maustaste wird
im Anschluss die Position auf Subpixelgenauigkeit mit der entsprechenden OpenCV-

Funktion optimiert und der Posenberechnung zur Verfiigung gestellt.

In realen Aufnahmen ist ein Teil des Kontrollsockels unterhalb des Kites im Bild
sichtbar. Aus diesem Grund wird eine Region im Bild definiert, in der keine Marker
vom Nutzer ausgewéahlt werden kénnen oder automatisiert verfolgt werden. Dazu wird

eine Maske auf das Bild gelegt und die entsprechende Region ignoriert.

5.3 Markertracking

Zur automatisierten Posenberechnung ist es erforderlich, die vom Nutzer ausgewéahlten
Marker iiber nachfolgende Frames zu verfolgen. Dazu muss bekannt sein, welche Marker
aktuell zum Tracken verwendet werden sollen. Dies ist wie bereits erwiahnt anhand der
globalen Markeriibersicht, die kontinuierlich aktualisiert wird, einzusehen.

Zur Nutzung des Lucas-Kanade-Algorithmus ist es erforderlich, Grauwertbilder fiir
den vorherigen und aktuellen Frame zur Verfiigung zu stellen. Diese konnen aus den
entsprechenden Matrizen des Videos gewonnen werden. Der generelle Ablauf der Mar-
kerverfolgung fiir einen Frame i wird in Abb. [§| dargstellt.

Um auch kurzzeitig verdeckte oder nicht korrekt erkannte Marker wiedererkennen zu

konnen, werden diese nicht sofort aus der Liste der aktiven Marker entfernt, sondern
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Frame i-1 Frame i

OpenCV-Grau-
wertmatrix fir
Frame i

OpenCWV-Grau-
wertmatrix fir
Frame i-1

Aktive Marker mit
zugehdrigen IDs

und Bildpositionen
fir Frame i-1,

Berechnung des optischen
Flusses von i-1 nach i
far die aktiven Marker

Frameinformationen

Bildpositionen der
Marker far Frame i

Bildpositionen der

Bildpositionen der
Marker fir Frame i

Marker flir Frame i-1

Bildpositionen der
Marker fir Frame i-1

Berechnung von €

Berechnung des optischen
Flusses von i nach i-1
for die aktiven Marker

Status der Marker
(aktiv, maglicherweise
verloren, verloren)

Markerinformationen

Abbildung 8: Markerverfolgung von Frame i-1 zu Frame i

stattdessen mit einem Flag als moglicherweise verloren gekennzeichnet. Dabei ist es er-
forderlich, zu definieren, wann Marker als moglicherweise verloren anzusehen sind. Fiir
diese Arbeit wird dazu zunachst mithilfe des optischen Flusses fiir die Marker ausge-
hend vom vorherigen Frame 7 — 1 von Position u;_1 4 zum aktuellen Frame ¢ die neue
Position u; estimate bestimmt. Im Anschluss werden die neu berechneten Markerpositio-
nen in Frame ¢ als Ausgangspunkte gewéhlt und stattdessen der optische Fluss genutzt,
um die Position ;1 estimate im vorherigen Frame zu berechnen. Als Qualitatsmafl der
neu berechneten Markerposition wird dann die Differenz zwischen der urpriinglichen
Markerposition ©;_i 4y und der basierend auf der neu berechneten Position u; cstimate
zuriickgerechneten Position w;_1 estimate verwendet, die moglichst klein sein sollte. Das

Kriterium fiir eine korrekt verfolgte Markerposition ; estimate Wird somit definiert als:

Huifl,orig - uifl,estimate” <€

Dabei ist € ein Schwellwert in Pixeln, der bei Bedarf angepasst werden kann und
im Programm standardmifig als € = 0,5 Px definiert ist. Ubersteigt eine ermittelte
Markerposition den Schwellwert, so wird der Marker als moglicherweise verloren ge-

kennzeichnet. Diese Marker werden dann nicht langer als rote, sondern blaue Kreuze
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dargestellt, bis sie wieder erkannt oder vollstiandig entfernt werden.

Um diese Marker in den nachfolgenden Frames wiederzuerkennen, wurden zwei An-
sitze implementiert, deren jeweiliger Ablauf in Abb. [9] dargestellt wird: Sofern neben
einem oder mehreren moglicherweise verlorenen Markern mindestens vier weiterhin
korrekt erkannt wurden, bietet es sich an, basierend auf den sichtbaren Markern die
aktuelle Pose der Kamera zu berechnen (siehe Kapitel. Anschlieflend kénnen, sofern
der Reprojektionsfehler innerhalb des definierten Bereichs liegt, fiir die moglicherweise
verlorenen Marker aus ihrer bekannten 3D-Position und der Kamerapose ihre aktuel-
le Bildposition bestimmt werden und die Marker in folgenden Frames wieder fiir die

Posenberechnung genutzt werden.

[Optischer Fluss fir mind. vier
Marker erfolgreich berechnet]

[sonst]

Schatzung der

\ Position

Posenberechnung
basierend auf den
verbleibenden Markern

[Marker seit vier Frames nicht mehr sichtbar]

L

[sonst]

Corner Detection nach
Shi und Tomasi in
definierter Region

um aktuell geschitzte

L

Berechnung der Position méglicherweise
wverlorener Marker durch Reprojektion

Position
ihrer bekannten 3D-Positionen
mithilfe der Kamerapose
Zahler, wann der
Marker zuletzt
erkannt wurde, [Eckpunkt gefunden] [sonst]
erhdhen \/

h

h
\ Geschatzte Markerposition
[ ] durch gefundenen Eckpunkt Marker verloren

Maglicherweise verlorene ersetzen
Marker als gefunden markieren
¥ y

Méglicherweise verlorenen Automatisierte Berechnung
Marker als gefunden markieren unterbrechen

h

®

Abbildung 9: Ablauf fiir jeden nachfolgenden Frame, sobald mindestens ein Marker als
moglicherweise verloren markiert wurde.

Fiir den Fall, dass nur vier Marker aktiv sind, wird davon ausgegangen, dass der
wahrscheinlichste Grund fir einen verdeckten Marker das Seil des Kites, insbesondere

wahrend einer Drehung, ist. Dabei wird die Annahme getroffen, dass das Seil den Mar-
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ker nur fiir wenige Frames tiberdeckt. Aus diesem Grund wird fiir den Fall n = 4 aktive
Marker bei einer Verdeckung von Markern von einer linearen Bewegung der Marker
ausgegangen, die basierend auf den Bildern ¢ und j berechnet wird. Frame ¢ ist dabei
der Frame, in dem der Marker zum vorletzten Mal korrekt erkannt wurde, und j der
aktuelle Frame. Dass Frame ¢ nicht dem letzten Frame entspricht, in dem der Marker er-
kannt wurde, liegt daran, dass eine Evaluierung der Funktionalitit schnell gezeigt hat,
dass das Seil im Frame vor dem Verschwinden eines Markers bereits Einfluss auf die
mittels Lucas-Kanade-Algorithmus berechnete Position hat. Das Seil verschiebt in dem
Frame die erkannte Position bereits leicht in die Richtung, in die das Seil sich bewegt,
wenngleich die ermittelte Position noch innerhalb des Schwellwertes liegt. Um diesen

unerwiinschten Einfluss zu verhindern, wird stattdessen der vorletzte Frame verwendet.

Da die Annahme einer linearen Bewegung nur grob ndherungsweise und iiber kurze
Zeitraume korrekt ist, wird definiert, dass das Seil nach vier Frames den Markern wieder
verlassen haben sollte. Deshalb wird vier Frames nach dem Verschwinden des Markers
die aktuelle geschétzte Position des Markers als Ausgangspunkt fiir eine Merkmalerken-
nung mit dem Ansatz von Shi und Tomasi ([ST94]) innerhalb eines definierten Radius
genutzt, der standardmafBig in der Konfigurationsdatei auf 15 Px eingestellt wird. Wird
innerhalb dieses Bereichs ein Eckpunkt erkannt, wird davon ausgegangen, dass es sich
um den vermissten Marker handelt und seine Position entsprechend angepasst. Der
Marker wird wieder als erkannt markiert und eine Posenberechnung durchgefiihrt. Da-
bei ist die Merkmalerkennung, abhédngig von der tatsdchlichen Markerbewegung, feh-
leranféllig. Sollte der Marker jedoch tatsichlich an eine falsche Position gesetzt werden,
so wiirde die anschliefende Posenberechnung fiir den Marker einen grofien Reprojek-
tionsfehler liefern und eine weitere Berechnung stoppen (siche Kapitel , bis eine
Korrektur durch den Nutzer erfolgt. Gleiches gilt, wenn kein Merkmal innerhalb des
Radius gefunden wird. Auch in diesem Fall wird die weitere Berechnung unterbrochen
und dem Nutzer die Moglichkeit zur Interaktion gegeben.

Eine lineare Schitzung liefert jedoch keine qualitativen Messwerte, sodass haufig gro-
Bere Fehler in der bestimmten Pose die Folge sind. Dies kann jedoch entweder durch
die Verringerung des maximal zuldassigen Reprojektionsfehlers in der Konfigurations-
datei oder einer nachtraglichen Filterung der Messwerte basierend auf den jeweiligen
Reprojektionsfiltern verhindert werden.

Alternativ bietet es sich, sofern vorhanden, an, mehr als vier Marker auszuwéhlen,
da die automatisierte Berechnung dann deutlich robuster ist und, sofern RANSAC
zur Anwendung kommt, krasse Ausreifler problemlos gefiltert werden kénnen, ohne die

Ausfithrung zu unterbrechen.

Daneben kann es passieren, dass Marker das Bild verlassen und nicht langer sicht-

bar sind. In diesem Fall liegt ihre projizierte Bildposition auflerhalb der Dimsensionen
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des Bildes. Dann werden die Marker als auflerhalb des Bildes liegend markiert und
nicht ldnger fiir die Berechnung der Pose verwendet. Allerdings wird weiterhin bei ei-
ner ausreichenden verbleibenden Anzahl an Markern die Pose automatisiert berechnet
und die Bildposition der auflerhalb des Bildes liegenden Markern reprojiziert. Taucht
ein solcher Marker wieder innerhalb des Bildes auf, wird die reprojizierte Position als
aktuelle Position des Markers definiert und der entsprechende Marker in nachfolgenden
Frames erneut bei der Posenberechnung mit einbezogen. Dabei erfolgt das Erkennen
dieser Marker analog zum linken Zweig in Abb. [ fiir verlorene Marker.

Dabei wird der Status aller Marker zurtickgesetzt, sobald das automatisierte Verfol-
gen durch den Nutzer oder durch ein Ereignis wie beispielsweise einer unzureichenden

Anzahl an verbleibenden Markern unterbrochen wird.

5.4 Posenberechnung

Die Posenberechnung bzw. Losung des PnP-Problems kann durch den Nutzer automa-
tisiert oder fiir den aktuellen Frame gestartet werden, wenn mindestens vier Marker
durch den Nutzer ausgewahlt wurden. Dann wird zunéchst aus den standig aktualisier-
ten Markerinformationen und den Informationen des aktuellen Frames die reale sowie
2D-Bildposition der Marker ausgelesen. Daneben benotigt der Algorithmus die intrinsi-
schen Kameraparameter und Verzerrungskoeffizienten, die bereits bei der Initialisierung
aus der Konfigurationsdatei ausgelesen wurden.

Dabei wird bei der Losung des PnP-Problems nicht direkt die Pose der Kamera rela-
tiv zum Weltkoordinatensystem bestimmt. Vielmehr wird die Rotation und Translation
des Objekts berechnet, zu dem die Kontrollpunkte gehoren und diese im lokalen Koor-
dinatensystem der Kamera dargestellt. Um daraus die Pose der Kamera zu bestimmen,
ist es notig, die ermittelte Transformationsmatrix zu invertieren. Dazu wird zunéachst
der bestimmte Rotationsvektor mithilfe der Rodrigues-Formel als Rotationsmatrix dar-
gestellt. Diese bildet zusammen mit dem Translationsvektor die Transformationsmatrix
und muss anschliefend invertiert werden. Abb. [10| zeigt den Ablauf der Posenberech-
nung, wobei die einzelnen Zwischenschritte, die dabei von OpenCV generiert werden
in Rot dargestellt werden. Fiir den Ablauf wird vorausgesetzt, dass zuvor die Marker
im aktuellen Frame entweder automatisiert oder durch den Nutzer erkannt wurden.

Zur besseren Visualisierung und zum optischen Erkennen von grob falschen Posen
zur Laufzeit werden im Anschluss an das Losen des PnP-Problems das Weltkoordi-
natensystem in seinem Ursprung und die Markerpositionen in den aktuellen Frame

projiziert.
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Abbildung 10: Schritte der Posenberechnung und Berechnung des maximalen Repro-
jektionsfehlers, nachdem die Markerpositionen im aktuellen Frame be-
stimmt wurden

5.5 Weitere Funktionalitat

Neben den zur Posenberechnung benotigten Programmteilen sind eine Reihe von wei-
teren Funktionen implementiert. Standardméaflig werden dabei die jeweiligen Auswahl-
moglichkeiten in der linken oberen Ecke des Bildschirms angezeigt und je nach aktueller
Auswahl angepasst. Abb. [11] zeigt die Wahlmoglichkeiten nach Start des Programms.

Am wichtigsten ist dabei die Moglichkeit, die berechneten Posen fiir eine mogli-
che Weiterverarbeitung abzuspeichern. Dazu werden bei der entsprechenden Eingabe
durch den Nutzer alle Frames, fir die die Pose berechnet wurde, in eine CSV-Datei
geschrieben. Hinterlegt wird dabei neben der Framenummer die Rotationsmatrix und
der Translationsvektor sowie der maximale Reprojektionsfehler im jeweiligen Frame.
Die Verwendung des CSV-Formats erlaubt die einfache Importierung der Daten in Pro-
grammen zur Weiterverarbeitung wie z. B. Microsoft Excel oder GNU Octave. Letzters

wurde im Rahmen dieser Arbeit fiir die Evaluierung genutzt.
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" marker
‘ulate pos=e for current frame only
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Jump te frame
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Abbildung 11: Standardmenii beim Programmstart

Daneben ist es moglich, Marker nachtraglich zu editieren oder zu entfernen, nach-
dem der entsprechende Marker ausgewéhlt wurde. Dazu wird der aktuell ausgewahlte
Marker farbig umrandet, um ihn hervorzuheben, und kann dann bearbeitet werden.

AuBerdem kann zu beliebigen Frames gesprungen werden, was inbesondere dann
interessant ist, wenn die Pose nur fiir ausgewédhlte Frames als Referenzwert benotigt
wird. Wird dabei zu einem Frame gesprungen, in dem die Kamerapose bereits berechnet
wurde, so wird die zur Berechnung genutzte Markerauswahl automatisch beibehalten
und angezeigt. Es ist dann beliebig moglich, die Marker zu dndern und die Berechnung
erneut zu starten. Bei einer automatisierten Berechnung werden bei allen nachfolgenden
Frames die zuletzt angewéhlten Marker ebenfalls iibernommen, sodass kein mithsames
Editieren der Markerauswahl in einzelnen Frames notig ist.

Zur Fehlerausgabe werden Statusnachrichten im unteren linken Bildrand eingeblen-
det, die fiir eine variable Zeit eingeblendet werden oder alternativ tiber einen beliebigen

Tastendruck ausgeblendet werden kénnen.

Die zuvor erwahnte Konfigurationsdatei dient der Initialisierung des Programms zur
Posenberechnung. Aktuell kénnen dort die in Tabelle [1| gezeigten Werte hinterlegt wer-

den. Die Konfiguration kann jedoch beliebig erweitert werden.

Parameter Standardwert
Intrinsische Kameraparameter
Lens Distortion-Koeffizienten

PnP-Algorithmus Iterativ (RANSAC)
Maximaler Reprojektionsfehler 5 Px

GroBe der Suchmaske fiir Markerfindung | 15 Px
Markeranzahl 10
Markerpositionen

Tabelle 1: Parameter der Konfigurationsdatei mit Standardwert, falls vorhanden
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6 Simulation

Aufgrund der Tatsache, dass es sich bei dieser Arbeit um eine Vorstudie handelt, exis-
tieren noch keine realen 2D-Luftaufnahmen, bei denen nétige Marker fiir eine Posen-
bestimmung auf dem Boden platziert wurden. Deshalb liegt ein wichtiger Teil dieser
Arbeit in der Erstellung einer Simulation der Flugphase des Kites, die fiir Tests der in
Kapitel [5] vorgestellten Software geeignet ist. Die Simulation orientiert sich dabei an
realen Aufnahmen einer am Kite montierten GoPro-Kamera, die einen Pumping Cycle
des Kites ohne am Boden platzierte Marker zeigt. Abb. [12] zeigt dafiir einen Frame des

realen Videos sowie der Simulation.

(b)

Abbildung 12: Ubersicht (a) einer Aufnahme der am Kite montierten Kamera und
(b) einem gerenderten Frame der erstellten Simulation
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6.1 Umsetzung

Fiir die Simulation kommt die freie 3D-Grafiksoftware Blender zum Einsatz, die bereits
seit 1994 kontinuierlich weiterentwickelt wird. Blender bietet die Moglichkeit, dreidi-
mensionale Modelle zu modellieren und simulieren, und integriert dariiber hinaus die
Skriptsprache Python.

Da eine detaillierte Erlauterung aller Einzelheiten der Simulation sehr aufwendig ist
und im Detail dem Inhalt dieser Arbeit keinen Mehrwert bietet, beschrankt sich die

Beschreibung der Umsetzung auf die fiir die Bildverarbeitung relevanten Aspekte.

Die Basis der Simulation bietet eine ca. 9 km? grofie quadratische Grundfliche. Diese
Grofle ist deshalb erforderlich, weil die Sicht des Kites in grofleren Hohen insbesondere
wahrend einer Drehung sehr weitldufig ist.

Die Grundfliche ist weiter in quadratische Flichen mit einer Gréfie von 50 m? einge-
teilt. Die so geteilte Flache wird anschlieffend verformt, um entfernte Hiigel und Téler
bzw. grobe Unebenheiten zu simulieren (Abb. [13). So werden grobe, aus grofien Héhen
erkennbare Unebenheiten erzeugt, die jede reale Luftaufnahme in Abhéngigkeit von
der Landschaft pragen.

Im Fokus steht insbesondere der Bereich, in dem spéter die Marker platziert werden
sollen, da hier die Marker erkannt werden miissen. Dieser in relativer Ndhe zur Boden-
station liegende Bereich sollte deshalb auch in der Simulation realistischer dargestellt
werden. Aus diesem Grund ist diese rund 4000 m? grofie Fliche in der Simulation feiner
in 4.5 x 4.5 m grofle Quadrate unterteilt, die es erlauben, detailliertere Unebenheiten
des Bodens zu simulieren (Abb. [13). Dass dabei nicht die gesamte Grundfliche so de-
tailliert dargestellt wird, liegt daran, dass sonst die Rechenzeit deutlich erhéht werden
wiirde. Dabei ware eine detaillreichere Darstellung aulerhalb des Bereichs der Marker
aus den Hohen des Kites ohnehin nicht zu erkennen. Sie wird deshalb bewusst nicht

feiner simuliert.

Ein wesentlicher Bestandteil der Simulation ist die simulierte Kamera, die in Blender
in Form eines Kameraobjekts dargestellt wird. Das Kameraobjekt verfiigt im Gegensatz
zu anderen Objekten neben den allgemeinen Parametern zur Positionierung und Aus-
richtung tiber viele Einstellungen, die reale Kameras so genau wie moglich simulieren
sollen. Diese Einstellungen beeinflussen daher mafigeblich die gerenderte Simulation.
Neben diesen Kameraparametern, zu denen unter anderem die Brennweite und Grofie
des Kamerasensors gehoren, ist es beim Rendern der Simulation von hoher Bedeutung,
das sogenannte Antialiasing moglichst gut durchzufithren. Antialising dient dazu, die
Kanten in einem gerenderten Bild zu glatten. Dazu wird zur Bestimmung des Wertes
eines Pixels nicht nur der Pixel selber untersucht, sondern je nach Algorithmus auch
Bildpunkte in der Nachbarschaft des aktuellen Pixels. Konkret kommt fiir die Simula-
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Abbildung 13: Grobe und feine Verformungen der quadratischen Teilflachen zur Simu-
lation von Unebenheiten des Untergrunds

tion ein Mitchell-Netravali-Filter zur Anwendung, der bereits in Blender integriert ist.
Antialiasing ist wesentlicher Bestandteil beim Rendern der Simulation, da ohne eine
Glattung zufallige Kanten im gerenderten Bild entstehen konnten, die bei der Posenbe-
rechnung zu starkem Abweichungen fithren und keine realistischen Kameraaufnahmen
widerspiegeln wiirden.

Ein weiterer relevanter Aspekt der verwendeten Kamera, der nicht direkt im Ka-
meraobjekt konfiguriert werden kann, ist die Linsenverzeichnung (engl. Lens Distor-
tion). Um die Linsenverzeichnung realistisch darzustellen, wurde eine GoPro-Kamera
zunéchst kalibriert und anschlieflend einige Testaufnahmen aufgenommen. Anhand die-
ser Aufnahmen wurde dann die Linsenverzeichnung der verwendeten Kamera mithilfe
von OpenCV anndhernd bestimmt und das Ergebnis auf die Berechnung in der Si-
mulation tibertragen. In ersten Tests hat sich jedoch gezeigt, dass die kiinstliche Lens
Distortion nicht den Effekten einer realen Kamera entspricht (siehe Kapitel @

Die Bewegung des Kameraobjekts wird dabei so kontrolliert, dass es in den relevanten
Hoéhen von ca. 130 - 280 m einen kompletten Pumping Cycle bestehend aus Energie-
erzugungsphase, Transferphase und schliellich Riickholphase durchlauft. Abb. [14] zeigt
die auf den Daten der einzelnen Frames basierende Trajektorie der Simulation. Dabei
entfernt sich der Kite zundchst mit einer Geschwindigkeit von knapp 0,5 m/s Seilldnge
von der Basisstation, ehe er in die Transferphase iibergeht und schliefSlich zuriickgeholt
wird. Dazu wird eine liegende Acht in Blender als geschlossene 2D-Kurve zur Darstel-
lung der Energieerzeugungsphase sowie ein 2D-Pfad in Richtung horizontaler Richtung
zur Basisstation genutzt, der die Transferphase simuliert. Das Kameraobjekt wird ab-

hdngig von der Hohe an den jeweiligen Pfad gebunden. Dies wird iiber sogenannte
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150

Abbildung 14: Trajektorie des Kites basierend auf den Positionsdaten der Simulation
itber 10900 Frames beginnend bei einer Seillange von 130 m in der Reel-
Out-Phase. Wird eine Seillinge von ca. 273 m erreicht, wird zunéchst
die Transferphase und abschlieend die Reel-In-Phase durchlaufen.

Blender Constraints realisiert, bei denen es sich um Bedingungen handelt, mit denen
die Position, Rotation und Skalierung eines Objekts zu einem bestimmten Zeitpunkt
beeinflusst werden kann. Abb. zeigt eine Ubersicht iiber die Flugphase in der Si-
mulation, in der das Kameraobjekt von den erwahnten Constraints kontrolliert wird.
Dabei konnen Parameter wie Geschwindigkeit, Flughohe und Flugmuster bei Bedarf

weiter angepasst werden.

Vor allem bei grofleren Entfernungen des Kites vom Boden wird eine weitlaufige
Landschaft erfasst, in der in der Realitat viele Waldstiicke, Felder, Wege und andere
Objekte sowie deren Schatten sichtbar sind. Diese Objekte stellen mogliche Fehlerquel-
len bei der Markerdetektion dar, falls sie fdlschlicherweise als Eckpunkte von Markern
erkannt werden. Daher werden diese Objekte auch in der Simulation dargestellt (sie-
he Abb. b). Dabei kommen fiir die Waldstiicke sogenannte Partikelsysteme zum
Einsatz. Partikelsysteme bieten die Moglichkeit, Objekte als Emitter von Partikeln zu
verwenden. In diesem Fall wurden einige detaillarme Baummodelle erstellt, die dann
von den Waldstiicken in zufélliger Verteilung und mit definierter Anzahl als Partikel
emittiert werden.

Anschlieend werden Texturen in Form von UV-Maps eingefiigt, die den verschie-
denen Objekten eine realistische Textur verleihen. Bei UV-Maps handelt es sich in
Blender um 2D-Muster, die nach den gewiinschten Vorgaben beim Rendern auf die

3D-Objekte projiziert werden.
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Abbildung 15: Ubersicht der Umsetzung des Pumping Cycles mit Grundfliche (hell-
grau), Kameraobjekt mit Seil, flacher Acht fir Reel-Out-Phase, Pfad
fiir Transferphase sowie als gestrichelte Linien dargestellte Constraints

Die zu Beginn dieses Kapitels angesprochene Python-Unterstiitzung erlaubt die Ver-
wendung von Skripten, um die Simulation zu erweitern. Konkret wird das im Rahmen
dieser Arbeit genutzt, um absolute Werte der 3D-Position der Marker zu gewinnen, die
bei Tests des Programms als Richtwerte (engl. Ground Truth) genutzt werden konnen.
Neben den Markerpositionen ist die Pose der Kamera in Bezug auf das Weltkoor-
dinatensystem als Ground Truth von grofler Bedeutung, weshalb die entsprechende
Transformationsmatrix bzw. die Rotationsmatrix und der Translationsvektor ebenfalls
als Ground Truth gespeichert werden. Dazu wurde ein Python-Skript entwickelt, das
je nach Nutzereingabe die gesamte Simulation oder bestimmte Abschnitte rendert und
dabei fir jeden Frame die entsprechenden Daten erzeugt. Die Daten werden dabei auto-
matisch in einer Log-Datei gespeichert, die dann direkt als Ground Truth bei spéateren
Tests genutzt werden kénnen. Das Skript befindet sich im digitalen Anhang dieser
Arbeit.
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6.2 Eigenschaften und Einschrankungen

Das Ziel der Simulation ist die moglichst realistische Darstellung der fiir die Markerde-
tektion bei realen Luftaufnahmen ausschlaggebenden Einfliisse. Im Folgenden sollen die

simulierten Einfliisse dargestellt werden und Grenzen der Simulation aufgezeigt werden.

Die Grundvoraussetzung fiir eine Posenbestimmung basierend auf der Simulation
ist zum einen die mafistabsgetreue Darstellung der Umgebung und zum anderen die
an die reale Kamera angelehnte Parameterisierung des Kameraobjekts. Beide Voraus-
setzungen werden, wie in Kapitel beschrieben, erfiillt. Zusétzlich zur Parameteri-
sierung des Kameraobjekts wird die Linsenverzerrung der Kamera in der Simulation
beriicksichtigt. Dies wird in Blender im Anschluss an das Rendern eines Frames iiber
sogenannte Composite Nodes realisiert. Dazu wird nachtréaglich fiir das gerenderte Bild

eine definierte Linsenverzerrung berechnet und iiber das Bild gelegt.

Daneben sind die Marker iiber sogenannte Modifier an die unterliegende Oberflache
angepasst. Sie liegen also nicht in einer perfekten Ebene, sondern sind abhéngig von
ihrer Position auf dem simulierten Untergrund leicht gew6lbt. Dariiber hinaus sind sie
minimal verzerrt gerendert, sodass auch die einzelnen schwarzen und weilen Flachen
nicht bei allen Markern perfekte Quadrate erzeugen, um so mogliche Fehler, die z. B.
bei der Herstellung der Marker entstehen konnen, darzustellen. Je nach Material, das
spater flir die Marker verwendet werden soll, muss auflerdem mit einer Lichtreflektion
durch die Markeroberfliche gerechnet werden. Deshalb ist die Reflektion der simulier-
ten Marker variabel implementiert und reflektiert je nach Winkel und Unebenheit des
Untergrunds einfallendes Licht der Simulation mit einer definierten Intensitét.

Im Video der realen Flugphase des Kite-Prototypen von SkySails ist auflerdem zu
erkennen, dass die Kamera wéihrend des Fluges leicht vibriert. Aus diesem Grund wird
fiir jede der drei Achsen des lokalen Koordinatensystems des Kameraobjekts eine zufél-
lige Storung des Rotationswinkels gelegt, die sowohl zeitlich als auch in ihrer Intensitét
unabhéngig voneinander sind. So entsteht eine scheinbare Vibration der simulierten

Kamera, die im zeitlichen Verlauf innerhalb definierter Grenzen variiert.

Demgegeniiber stehen jedoch einige Faktoren, die nicht oder nur unzureichend durch
eine Simulation dargestellt werden koénnen. So kann es bei einer realen Kamera zu ra-
piden Wechseln des Lichteinfalls innerhalb angrenzender Frames kommen. Obwohl die
Simulation Lichteffekte beriicksichtigt, konnen diese nicht so abrupt dargestellt werden,
wie sie ggf. in realen Aufnahmen auftreten kénnten. Auflerdem ist die angenommene
Flugphase in Form einer flachen Acht in der Simulation ideal. In realen Aufnahmen
weicht diese jedoch zumeist ab, was zu unbekannten Einfliissen auf die Posenberech-

nung (z. B. direkte Sonneneinstrahlung) fithren kann, die die Simulation nicht erfasst.
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Auflerdem kommt bei der verwendeten Kamera ein Rolling Shutter zum Einsatz, so-
dass die Pixelreihen eines Frames zeitlich geringfiigig versetzt aufgenommen wurden.
Dieses Verhalten ist in der Simulation nicht abgebildet.

Deshalb ist es unerlésslich, neben der Simulation ein Modell fiir Testaufnahmen unter

Verwendung der realen Kamera durchzufithren (siehe Kapitel .
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7 Evaluation

Im Folgenden wird die Berechnung der Pose in ihren Elementen getestet, um Aussagen
iiber die Qualitat der Posenberechnung zu erhalten sowie mogliche Fehlerfaktoren zu
erkennen und spater in der Anwendung zu beriicksichtigen.

Voraussetzung fiir alle Tests ist die Verwendung einer kalibrierten Kamera. Das gilt
sowohl fiir die Simulation in Form einer virtuellen Kalibrierung als auch fiir die Modell-
versuche mit realer Kamera. Dabei wird fiir die Simulation ein animiertes Kalibrier-
objekt in Form eines Schachbrettmusters mit 20 x 12 Kacheln genutzt, das ebenfalls
in Blender im Rahmen dieser Arbeit erzeugt wurde, und fiir die reale Kamera ein
Schachbrettmuster mit 20 x 15 Kacheln (siche Abb. [16]). Da im Gegensatz zur realen
Kamera bei einer normalen Blenderanimation keine Lens Distortion-Effekte auftreten,
sollte zunachst ein Wert fiir die kiinstliche, nachtréglich in Blender erzeugte, Lens Dis-
tortion bestimmt werden. Dies geschieht experimentell, indem eine reale Aufnahme
des Kalibrierobjekts mit der GoPro-Kamera in Blender dimensionsgetreu nachgestellt

wird.

Abbildung 16: Links eine Aufnahme mit der verwendeten GoPro-Kamera, rechts die di-
mensionsgetreue Nachstellung mit dem experimentell bestimmten Wert
des Distortion-Parameters in Blender von 0.14

Abb. [16] zeigt den Vergleich zwischen realer Aufnahme und experimentell bestimm-
ter Lens Distortion in Blender. Es ist zu erkennen, dass, im Gegensatz zur GoPro,
die kiinstliche Distortion in Blender in horizontaler Richtung ausgepragter ist als in
der vertikalen. Bei dem Standardverfahren zur Erzeugung kiinstlicher Lens Distortion
in Blender, das in Abb. verwendet wurde, lasst sich die Distortion nur tiber einen
Parameter und somit nicht in einzelne Richtungen konfigurieren. In der aktuellen Blen-
derversion ist es jedoch moglich, anhand einer realen Kameraaufnahme die intrinsischen
Kameraparameter (siche Kapitel der verwendeten Kamera grafisch zu ermitteln,
um so eine realistische Lens Distortion zu erzeugen, die auf dem gleichen Kameramodell
wie OpenCV basiert. Allerdings stand die benétigte Blenderversion zum Zeitpunkt der
Erstellung dieser Arbeit auf den universitdren Rechnern, die zum Rendern der Ani-
mation verwendet wurden, nicht zur Verfiigung und konnte dementsprechend nicht

verwendet werden. Aus diesem Grund und weil das simplere Blendermodell, das der



7 Evaluation 37

Berechnung der Distortion in Abb. zugrunde liegt augenscheinlich nicht dem einer
realen Kamera entspricht, wurde darauf verzichtet, bei der Simulation eine kiinstliche
Lens Distortion zu verwenden. Dies ist zulassig, weil bei Kenntnis der intrinsischen Ka-
meraparameter die Effekte der Lens Distortion theoretisch vollstandig berechnet und

die Bilder ohne Distortion und somit wie in der Simulation dargestellt werden kénnen.

Fiir die am Modell durchgefithrten Tests wird hingegen eine GoPro Hero3+ Silver
Edition verwendet, bei der eine tonnenférmige Lens Distortion auftritt. Dabei wird
die Einstellung fiir das mittlere Field of View (FOV) der Kamera bei einer Auflosung
von 1920 x 1080 Px fiir die Tests verwendet. Fiir die Modellaufnahmen wird die Ka-
mera auf ein Dreibeinstativ montiert und fir jede Messung wird zunachst von Hand
die Kameraposition als Referenzwert bestimmt. Dabei befindet sich das optische Zen-
trum der Kamera, auf das sich die berechnete Position der Kamera bezieht, im ersten
Drittel des Objektivs. Der Fehler, der bei der manuellen Bestimmung der Referenzwer-
te nicht zu vermeiden ist, liegt bei ca. 1 cm. Eine Bestimmung der Orientierung von
Hand als Referenzwert ist hingegen kaum méglich, sodass sich die Modelltests auf eine
Evaluation des Positionsfehlers beschréanken. Dies ist zulassig, da bei einer inkorrekten
Bestimmung der Orientierung bei der Losung des PnP-Problems auch keine korrekt
Positionsbestimmung stattfinden kénnte. Deshalb wird davon ausgegangen, dass bei
korrekten Positionsdaten auch die Orientierung zumindest naherungsweise korrekt ist.
Trotzdem ist eine Untersuchung der Orientierung empfehlenswert und wird anhand der
Simulation durchgefiihrt.

Dabei ist auflerdem zu beachten, dass fiir das Modell umgesetzt wird, dass alle Mar-
ker in einer Ebene liegen, um die Auslegung der Marker zu vereinfachen. Fiir das Modell
wurden dazu Marker erstellt, die bei einer Grofle von ca. 2,8 x 2,8 cm aus demselben
Stoff bestehen, der auch spéter bei den realen Markern verwendet werden soll. So kon-

nen bereits erste Tests des Materials durchgefiihrt werden.

Fir die Tests wurde bei der Kalibrierung der GoPro-Kamera ein mittlerer Re-
projektionsfehler (siehe Kapitel QMW,eq = 0,71 Px und fiir die Simulation
QMW = 0,02 Px erreicht. Die sehr gute Kalibrierung anhand der Simulation ist
insbesondere auf die fehlende Lens Distortion zuriickzufiihren. Bei beiden Kalibrie-
rungen wurde die OpenCV-Standardmethode verwendet, die einige Einschrankungen
beinhaltet. So ist es beispielsweise erforderlich, dass immer alle inneren Kanten des
Kalibriermusters im Bild zu erkennen sind. Dies erschwert die Kalibrierung der Rand-
bereiche enorm. QM W,.,; = 0,71 Pz ist fiir die Evaluation der Posenberechnung zwar
ausreichend genau, allerdings konnte hier durch andere Kalibrierverfahren die Kalibrie-

rung verbessert bzw. die Genauigkeit der Posenberechnung erhéht werden.
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Falls nicht anders angegeben, wird der maximal zulédssige Reprojektionsfehler zwi-
schen ausgewahlter und reprojizierter Markerposition fiir die einzelnen Marker auf 5 Px

in der Simulation bzw. 10 Px fiir Modelltests festgelegt.

7.1 Posenberechnung

Im Vordergrund der Evaluation steht die Bestimmung der Pose, die das Endergebnis
dieser Arbeit darstellt. Dabei werden zumeist der Orientierungs- und Positionsfehler
dargestellt und bei Bedarf der Reprojektionsfehler und weitere Besonderheiten bei den
einzelnen Tests erlautert.

Als Fehlermaf fiir die Position wird dazu der euklidische Abstand d zwischen den
Positionsvektoren der Referenzposition (Ground Truth) pos, und der ermittelten Po-

sition der Kamera pos.s verwendet:

d(posgi, POSest) = ||[PoSgt — POSest|

Als Fehlermaf fiir die Orientierung wird die Axis Angle-Représentation gewihlt, die
wie folgt definiert ist ([Huy09], S. 159):

(b(Rgt? Rest) = ||109(RgtRZ;t) ||

R, sowie R.s sind die Rotationsmatrizen der aktuellen Berechnung fir die Ground

Truth-Werte sowie die ermittelte Pose.

Zur anschaulichen Darstellung wird in einigen Féllen der Fehler in Abhéangigkeit von
der Seillinge bzw. Entfernung des Kites von der Ground Station abgebildet. Dabei ist
zu beachten, dass der als Seillinge definierte Abstand nicht der tatsachlichen Seillinge
entspricht, sondern vielmehr der Entfernung vom Ursprung des Koordinatensystems
bzw. der Ground Station des Kites zum optischen Zentrum der Kamera. Zur Veran-

schaulichung wird dieser Abstand jedoch als Seillange bezeichnet.

Zunéchst wird untersucht, wie sich die verschiedenen Algorithmen zur Posenbestim-
mung bei einer realen Aufnahme anhand des Modells und einer nahezu idealen Ka-
librierung bei der Simulation verhalten. Abb. zeigt den zugehorigen Aufbau des
Modells bei einer Ausgangshohe der Kamera von 143 cm. Dabei wird die Kameraho-
he schrittweise variiert, bis eine Hohe von 191 cm erreicht wird. Die Hohe wird dabei
zum einen durch die Raumhohe und zum anderen durch das Stativ begrenzt. Bei einer
grofferen Hohe miissten auflerdem die Beine des Stativs ausgefahren werden, was die
Referenzmessung der Position zusatzlich verfilschen wiirde.

Zusatzlich zur Variation der Kamerahohe wird die Markeranzahl fiir die einzelnen
Algorithmen varriert. Die jeweils aktiven Marker sind ebenfalls in Abb. [17] dargestellt.



7 Evaluation 39

() (d)

Abbildung 17: Modellaufnahmen bei der gezeigten Ausgangshohe der Kamera von
143 cm fiur a) vier, b) sechs, ¢) acht, d) zehn Marker. Die Hohe der
Kamera wird fiir die Tests von 143 auf 191 cm in 2 ¢cm Schritten vari-
iert. Die Orientierung der Kamera bleibt unverdndert.

Uberschreitet die Reprojektion der Bildposition eines Markers diesen Wert, so wird die

Berechnung der Pose als gescheitert angesehen und kein Wert dargestellt.

Abb. [1§ zeigt die Positionsabweichungen der jeweils berechneten Position zur zuvor
ermittelten Referenzposition fiir die einzelnen Algorithmen fiir die jeweils in Abb.
dargestellte Markerauswahl. Dabei ist zu erkennen, dass der P3P-Algorithmus emp-
findlich davon abhangt, welche Marker zur Posenbestimmung verwendet werden. Dem-
gegentiber liefert die iterative Losung sowohl mit als auch ohne RANSAC-Anwendung
deutlich stabilere Ergebnisse, die in den getesteten Hohen einen maximalen Positions-
fehler von unter 2,2 cm aufweisen. Inbesondere die iterative Losung unter Verwendung
des RANSAC-Algorithmus liefert bei einer grofferen Anzahl an Markern bessere Ergeb-
nisse, die bei zehn Markern den maximalen Positionsfehler in einer Héhe von 191 c¢cm
auf unter 1,72 cm senken. Dabei ist wie zu erwarten ein Abfall der Genauigkeit bei
steigenden Hohen zu erkennen. Tabelle [2| zeigt die absolute mittlere Anderung des
Positionsfehlers pro Zentimeter Hohe fiir die Algorithmen, die einen ndherungsweise
linearen Fehlerverlauf mit steigender Hohe aufweisen. Dabei ist zu beachten, dass der
Ansatz von Moreno (EPnP) fiir alle Testfélle ungeeignete Resultate lieferte, bei denen

der Reprojektionsfehler der Marker weit iiber 10 Px lag.
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Abbildung 18: Positionsfehler fiir die verschiedenen Algorithmen mit (a) vier, (b) sechs,
(c) acht und (d) zehn Markern fiir die in Abb. [17| dargestellten Konstel-

lationen
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. Markeranzahl
Algorithmus 1 G 3 0
Iterativ 0,006 | 0,012 | 0,0085
Iterativ RANSAC | 0,012 | 0,0058 | 0,001 | 0,005
P3P
P3P RANSAC 0,012
EPnP
EPnP RANSAC

Tabelle 2: Absoluter Anstieg des Positionsfehlers in cm pro cm Hoéhe fiir eine variie-
rende Markeranzahl basierend auf linearer Regression

Aufgrund der Stabilitdt der Ergebnisse des iterativen Ansatzes, wird dieser fiir die
weiteren Modelltests verwendet und standardméfig beim Start des Programms genutzt.
Um auf Ausreifler besser reagieren zu konnen, kommt dabei nicht allein der regulére ite-
rative Ansatz, sondern in Kombination mit dem RANSAC-Algorithmus zum Einsatz.
Dabei sei darauf hingewiesen, dass der iterative Ansatz insbesondere in Kombinati-
on mit dem RANSAC-Algorithmus abhédngig von den maximal zulassigen Iterationen
deutlich langsamer ist als beispielsweise der EPnP-Algorithmus. Echtzeitfahigkeit ist
jedoch keine Anforderung an das Programm. Deshalb wird die langere Laufzeit zuguns-
ten der Stabilitdt in Kauf genommen. Aus demselben Grund werden auch keine Tests
zur Laufzeit der einzelnen Algorithmen durchgefiihrt. Sollte in Zukunft Rechenzeit ein
relevanter Aspekt werden, bietet es sich an, Laufzeittests der PnP-Algorithmen durch-
zufithren und die Parameterisierung der iterativen RANSAC-Methode anzupassen oder
zu ersetzen.

Wird von einem weiterhin linearen Verlauf ausgegangen, so ist fiir eine Hohe von
300 cm fiir den iterativen Ansatz unter Verwendung von RANSAC mit allen verfiigha-
ren Markern ein Positionsfehler basierend auf einer linearen Regression von ca. 2,15 cm

zu erwarten.

Um die Algorithmen anhand der Simulation zu testen, wird eine Position inner-
halb der flachen Acht wéhrend der Reel-Out-Phase gewéhlt und diese fiir Hohen von
129 — 272 m simuliert und ausgewertet. Dazu wird erneut die Markeranzahl variiert.
Allerdings werden lediglich vier und sechs Marker berticksichtigt, da in den tieferen
Hohen keine weiteren Marker im Bild sichtbar sind.

Dabei wird in Abb. 20] deutlich, dass der EPnP-Algorithmus durchaus genaue Mess-
ergebnisse liefern kann: Bei der Auswahl von sechs Markern wird ein nahezu konstan-
ter Orientierungsfehler von 0,05° unabhéngig von der aktuellen Hohe erreicht. Dabei
erhoht sich der Positionsfehler mit ca. 0,0023 m/m Seillange. Dies ist von allen Algo-
rithmen das beste Ergebnis. Allerdings ist es bei Tests immer wieder vorgekommen,
dass bestimmte Markerkonstellationen vollig unbrauchbare Ergebnisse und Reprojek-

tionsfehler von iber 1000 Px lieferten.
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Abbildung 19: a) Orientierungs- und b) Positionsfehler der PnP-Algorithmen bei vier
verwendeten Markern fiir die selbe Position innerhalb der Flugphase der
Reel-Out-Phase der Simulation bei steigender Hohe

Aus diesem Grund kann der EPnP-Ansatz sehr gut zur genauen Bestimmung ein-
zelner Posen genutzt werden. Fiir eine Nutzung wahrend der automatisierten Posen-
berechnung scheint er allerdings ungeeignet. Der iterative RANSAC-Ansatz hingegen
liefert eine geringfiigig ungenauere, aber deutlich stabilere Orientierung: Die Orientie-
rungsgenauigkeit ist geringfiligig abhéngig von der Hohe im Bereich <0,1° und liegt im
Mittel bei 0,061°. Zusammen mit einer absoluten Anderung des Positionsfehlers pro
Zentimeter Hohe von ca. 0,0026 cm liefert diese Methode jedoch vollig ausreichende
Werte. Dies bestétigt die zuvor basierend auf den Modelltests getroffene Aussage, dass
der iterative Ansatz zur Losung des PnP-Problems in Kombination mit RANSAC die
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fiir den konkreten Anwendungsfall besten Losungen liefert und wird dementsprechend

auch im Folgenden fiir Tests anhand der Simulation verwendet.
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Abbildung 20: a) Orientierungs- und b) Positionsfehler der PnP-Algorithmen bei sechs
verwendeten Markern fiir die selbe Position innerhalb der Flugphase der

Reel-Out-Phase der Simulation bei steigender Hohe
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Die Trajektorie der Reel-Out-Phase besteht aus zyklischen flachen Achten, die sich
mit steigender Hohe wiederholen. Dabei ist der Einfluss der Position des Kites in-
nerhalb eines Flugmusters auf die Genauigkeit der Posenbestimmung ein wichtiger
Aspekt, um verldssliche Aussagen zur Pose des Kites treffen zu konnen. Aus diesem
Grund werden drei Beispielpositionen, die in Abb. dargestellt sind, innerhalb des
Flugmusters gewahlt und deren Positionsabweichungen, sowie durchschnittlicher und
maximaler Reprojektionsfehler bei variierender Hohe von 150 cm bis 191 ¢cm innerhalb

der Reel-Out-Phase bei sechs ausgewéahlten Markern untersucht.

Abb. zeigt die zugehorigen Graphen fiir Positionsabweichungen sowie durch-
schnittlichen und maximalen Reprojektionsfehler. Dabei ist zu erkennen, dass am Ein-
gang der Kurve b) die Positionsabweichung grofler ist. Innerhalb der Kurve wird der
Winkel zwischen Kamera und der Ebene des Bodens kleiner. Das hat zur Folge, dass
Abweichungen in der Bildposition der Marker eine stirkere Auswirkung auf die be-
rechnete Pose haben, als es bei vergleichbarer Hohe aber grofierem Winkel der Fall
wiére. Dies ist auch bei einem Vergleich zwischen b) und c) zu erkennen. Wenngleich
die Kamera bei ¢) zwar stark verdreht ist, deckt sie die sichtbaren Marker in einem
groBeren Bereich im Bild ab, als es bei b) der Fall ist. Somit wirken sich dhnlich grofie
Reprojektionsfehler bei ¢) weniger stark aus. Dieser Effekt wurde in Kapitel bereits
erlautert.

Daneben verdeutlichen die Messwerte von a), wie die Auswahl der Marker die Qua-
litdit der Messwerte beeinflussen kann: Bei einer Hohe von ca. 165 cm verschwindet
ein zuvor ausgewahlter Marker, da er auflerhalb des Sichtfelds der Kamera liegt. Die
Posenberechnung, basierend auf den verbleibenden Markern, verursacht einen Sprung
in der Positionsabweichung von 1,25 c¢m auf iiber 2,5 ¢cm. Um den starken Einfluss
einzelner Marker auf die Posenbestimmung zu verhindern, bietet es sich an, moglichst

viele Marker auszuwédhlen und den RANSAC-Algorithmus zu verwenden.
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Abbildung 21: Ausgangsposition des Kites in 150 cm Hohe in a) einer zentralen Po-
sition, b) dem Eingang einer Kurve, ¢) dem Ausgang einer Kurve, je-
weils wiahrend der Reel-Out-Phase. Das Schachbrettmuster dient zur
Bestimmung der Referenzposition der Kamera und ist irrelevant fiir die
Posenberechnung.
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Abbildung 22: (a) Positionsfehler, (b) mittlerer Reprojektionsfehler und (c¢) maximaler
Reprojektionsfehler der Beispielpositionen aus Abb.
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Auch anhand der Simulation ist zu erkennen, dass die Abweichung der Pose abhéangig
von der Position des Kites innerhalb des Flugmusters ist. Dazu wird die Flugphase
einer einzelnen flachen Acht simuliert und ausgewertet. Abb. [23]zeigt die entsprechende

Trajektorie.

100

y [m] -100

-150

Abbildung 23: Trajektorie des Kites einer flachen Acht basierend auf den Positionsda-
ten der Simulation der Frames 4801 bis 5280 bei einer Seillange von 200
bis 208 m

Abb. 24] zeigt den dazugehorigen Orientierungs-, Positions- sowie Reprojektionsfeh-
ler. Die Drehung des Kites findet ca. bei den Frames 4860 bis 4960 sowie 5100 bis 5240
statt. In beiden Fallen steigt sowohl der Orientierungs- als auch der Positionsfehler an.
Dabei steigt der Orientierungsfehler innerhalb der Kurven ohne Beriicksichtigung von
Ausreiflern auf bis zu 0,2°, wiahrend er in zentraler Lage des Flugmusters auf bis zu
0,017° fallt. Ahnlich verhélt es sich mit dem Positionsfehler, der je nach Position inner-
halb der flachen Acht zwischen 0,9 m in den Kurven und 0,07 m in zentraler Position

schwankt.
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AuBerdem ist zu erkennen, dass es vereinzelt zu Ausreiflern kommt, bei denen basie-
rend auf einem starken maximalen Reprojektionsfehler zu einer grofieren Abweichung in
Position und Orientierung kommt. Dies stellt jedoch kein Problem dar, da die Ausreifler
problemlos nachtréiglich anhand des maximalen Reprojektionsfehlers gefiltert werden
konnen. Konkret sorgen in Abb. [24]einige Ausreiler mit einem Reprojektionsfehler tiber
4 Px fiir Orientierungsfehler von bis zu 0,7° bzw. knapp unter 3 m in der Position. Alter-
nativ kann bereits vor der Messung der maximal zuldssige Reprojektionsfehler in der
Konfigurationsdatei zur Posenbestimmung hinterlegt werden (siehe Kapitel , um
bereits zur Laufzeit Ausreifler zu filtern. Dabei bedeutet ein geringerer Maximalwert
eine haufigere Nutzerinteraktion, da der Maximalwert haufiger iiberschritten wird. Das

Ergebnis ist jedoch eine genauere Posenbestimmung.

Da die Pose insbesondere wéihrend der Reel-In-Phase zur zuverlassigen Kontrolle des
Kites benotigt wird, wird der Ubergang von Reel-Out- zur Transfer- und anschliefSend
zur Reel-In-Phase separat betrachtet (Abb. [2F]). Diese Phasen bestehen aus 1350 Fra-
mes, bei denen es moglich ist, einmalig im ersten Frame Marker auszuwahlen und die
Berechnung anschlieffend tiber alle Frames automatisiert ablaufen zu lassen. Dabei wird
das Tracken der Marker mittels Lucas-Kanade-Algorithmus (siehe Kapitel sowie
das automatisierte Wiedererkennen und Schéatzen der Markerposition bei kurzzeitig
verdeckten Markern (siehe Kapitel angewendet.

40

Abbildung 25: Trajektorie des Kites basierend auf den Positionsdaten der Simulation
der Frames 9950 bis 10900 mit dem Ubergang von Reel-Out-Phase zur
Transfer- und anschliefend zur Reel-In-Phase
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Abb. [26] zeigt den entsprechenden Verlauf des Orientierungs- und Positionsfehlers.
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Abbildung 26: (a) Orientierungs- und (b) Positionsfehler wiahrend der Reel-In-Phase.
Die Berechnung lief iiber alle dargestellten Frames nach einmaliger Mar-
kerauswahl zu Beginn automatisiert.

Dabei steigt zunéchst der Orientierungsfehler tiberraschend deutlich von unter 0,05° auf
rund 0,37°. Dieser Anstieg ist deshalb tiberraschend, weil der Ubergang in die Transfer-
phase eine gute Ubersicht iiber die Marker bietet und keine flachen Winkel bildet oder
andere Storfaktoren enthéalt. Dies konnte durch Abweichungen in den automatisiert
bestimmten Markerpositionen, die zur Berechnung der Pose genutzt werden verursacht
sein. Allerdings fillt dann in der Reel-In-Phase der Orientierungsfehler stark auf rund
0,1° ab. Ein sehr dhnlicher Verlauf ergibt sich auch fir die Positionsabweichung. Dort
betragt der maximale Fehler ca. 1,75 m, bevor er wihrend der Reel-In-Phase auf bis
0,2 m abfallt. Die ermittelten Werte stellen eine stabile und definitiv ausreichend ge-
naue Bestimmung der Pose dar. Dabei sei allerdings erneut darauf hingewiesen, dass
die Simulation keine Linsenverzeichnung beriicksichtigt. Es stellt sich also die Frage, ob
die Kamerakalibrierung ausreichend genau moglich ist, um &hnlich gute Werte unter

Verwendung der GoPro zu erhalten. Allerdings sind die anhand der Simulation ermit-
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telten Daten so genau, dass auch, wie anhand des Modells gezeigt, bei einer nicht so

hochwertigen Kalibrierung ausreichend genaue Werte zu erwarten sind.

Auflerdem ist erneut ab ca. Frame 10800 zu erkennen, wie die Posenberechnung durch
die Markerauswahl beeinflusst wird: Aufgrund der stdndig sinkenden Hohe wahrend der
Reel-In-Phase sind nicht mehr alle zuvor verwendeten Marker im Bild sichtbar. Das
fithrt im konkreten Fall zu einem Sprung des Orientierungsfehlers von ca. 0,1° auf bis
zu 0,28°. Auch im Positionsfehler spiegelt sich diese Anderung wider. Dieser springt
von ca. 0,2 m auf bis zu 0,8 m. Allerdings liegen diese Spriinge weiterhin weit unter

einem Fehler von iiber 5 m oder 1° und sind somit problemlos zu verwenden.

Zunachst waren zudem Modelltests im Freien geplant, bei denen andere Umweltein-
fliisse wie Sonneneinstrahlung hétten beriicksichtigt werden konnen. Allerdings hat sich
die Vermessung der Referenzpositionen mit einer ausreichenden Genauigkeit von Hand
als sehr schwierig erwiesen. Da Tests bei ungenauen Referenzwerten stark an Aussa-
gekraft verlieren, wurde auf Tests im Freien verzichtet. Fiir Tests in einer realistischen
Umgebung wiirden sich weitere Hilfsmittel anbieten, die eine genaue Vermessung der
Referenzwerte fiir Position und Orientierung erméglichen. Dazu wiirde sich ein laser-
basiertes Entfernungsmessgeréit oder sogar Lasertracker eignen.

Auch der eigentlich naheliegende Test der Posenberechnung iiber alle Frames der
Simulation wird nicht durchgefiihrt. Bei der Kombination des Blender-Constraints zur
Kontrolle der Seillinge mit dem Constraint zur Verfolgung der flachen Acht treten
Probleme in der Bestimmung der Referenzwerte der Pose auf (siehe Kapitel [6). Dort
kommt es in Blender in den Kurven der Reel-Out-Phase der Simulation vor, dass die
in Blender angezeigte Transformationsmatrix nicht mit der zugehorigen dargestellten
Kamerapose tibereinstimmt. Dabei konnte nicht mehr rechtzeitig ermittelt werden, ob
es sich hier um einen internen Fehler in Blender oder einen selbstverschuldeten Fehler
in der Umsetzung der Simulation handelt. Aus diesem Grund ist der automatisierte

Test der Simulation auf die zuvor gezeigt Transfer- und Reel-In-Phase beschrankt.

Aufgrund der verschiedenen Einflussfaktoren auf die Genauigkeit der Pose wie bei-
spielsweise der aktuellen Markerauswahl und der Genauigkeit der bestimmten Marker-
positionen, ist es schwierig, eine pauschale Genauigkeit fir die Posenberechnung anzu-
geben. Stattdessen wird ein Schwellwert definiert, der den zuldssigen Bereich fiir eine
berechnete Pose definiert. Alle durchgefithrten Tests ermdglichten unabhéngig von der
Hohe unter Verwendung des iterativen RANSAC-Algorithmus eine Posenbestimmung
mit einem maximalen Positions- und Orientierungsfehler der jeweils deutlich unter 5 m
bzw. 1° lag. Dieser Wert ist ausreichend genau, um Messwerte einer IMU zu verifizieren
und wird als maximale Abweichung bei der Posenberechnung angestrebt. Wenngleich

im Anschluss an diese Arbeit weitere Tests notig sind, um endgtiltige Aussagen iiber
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die Qualitit der Messungen machen zu kénnen, zeigen die generierten Ergebnisse, dass

die Berechnung der Pose basierend auf 2D-Luftaufnahmen definitiv moglich ist.

7.2 Weitere Anmerkungen

Im Folgenden sollen kurz weitere Tests erlautert werden, fiir die keine Daten grafisch
aufbereitet werden, die aber dennoch relevant fiir die Funktionsweise des Programms
sind. Bei den Tests der Pose ist aufgefallen, dass die Marker zum Teil nicht automati-
siert iiber eine Kantendetektion in der Region des Nutzerinputs erkannt werden konn-
ten. Um die Ursache zu untersuchen, wurde zunachst die Bildposition eines Markers
als Reprojektion aus den Posendaten ermittelt und anschlieSfend der Marker in 15°-
Schritten rotiert. AnschlieBend wurde die zuvor ermittelte Bildposition mit der mittels
Shi und Tomasi bzw. Harris detektierten Position verglichen. Dabei zeigt sich, dass die
Marker nicht erkannt werden, wenn ihre inneren Kanten parallel zu den Bildrandern
verlaufen. Die Marker sollten aus diesem Grund mit variierender Ausrichtung platziert
werden, damit immer einige von den Kantendetektoren erkannt werden kénnen. Dabei
hat die Orientierung keine Auswirkung auf das Tracken der Marker, sondern lediglich
auf das Detektieren der Kante bei der initialen Auswahl eines Markers. Dabei kann bei

Bedarf immer die konkrete Markerposition vom Nutzer mit einem Rechtsklick fociert
werden (siehe Kapitel [5.2)).

Zum allgemeinen Test des Markertrackings wurde zudem das entwickelte Programm
mit dem originalen Video des SkySails-Prototypenflugs gestartet und markante Objekte
wie beispielsweise Autodédcher oder Kanten der Bodenstation ausgewahlt. Diese Punkte
konnten problemlos verfolgt werden, sodass davon ausgegangen werden kann, dass auch
das Verfolgen der markanteren Marker kein Problem darstellt. Dabei konnten bei die-
sem Test keine Daten generiert werden, da die bendtigte 3D-Position der ausgewéhlten
Punkte im Bild fiir eine Posenberechnung nicht bekannt war. Bei Trackingversuchen
hat sich anhand der Simulation gezeigt, dass Lichteffekte in der Regel keinen Effekt
auf das Verfolgen der Marker haben. Dies sollte insbesondere bei realen Aufnahmen
kein Problem darstellen, da der verwendete Stoff kaum Licht reflektiert. Auswirkung
auf das Tracken der Marker haben hingegen ruckartige Bewegungen. Diese in der Si-
mulation kiinstlich erzeugten Bewegungen waren jedoch so stark, dass sie im Regelfall
nicht ohne Fremdeinwirkung am Kite auftreten sollten.

Zum Testen des Trackings anhand des Modells wurden zudem Aufnahmen gemacht,
in denen die Kamera um ca. 60° um die einzelnen Achsen rotiert wurde. Dabei konn-
ten die Marker korrekt verfolgt werden. Allerdings ist es erneut nicht ohne Weiteres
moglich, von Hand die zur grafischen Darstellung benétigten Refernzwerte der Kame-
rafahrt, insbesondere der Orientierung, zu ermitteln. Allerdings stellt der Tests der

Reel-In-Phase anhand der Simulation die
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8 Fazit

Es gibt viele Ansétze zur Berechnung der Pose eines Objekts, die fiir verschiedene
Anwendungsfille ausgelegt sind. Im Rahmen dieser Arbeit stand die Bestimmung der
Pose basierend auf 2D-Luftaufnahmen im Vordergrund.

Dabei wurde die Frage, ob es mit vertretbarem Aufwand moglich ist, die Pose eines
fliegenden Kites basierend auf 2D-Luftaufnahmen ausreichend genau zu bestimmen,
beantwortet: Sowohl anhand der entwickelten Simulation als auch anhand der Modell-
aufnahmen ist es gelungen, die Pose fiir die einzelnen Frames des Videos ausreichend
genau zu bestimmen.

Ausschlaggebend fiir die Genauigkeit der berechneten Pose ist dabei vor allem die
genaue Kenntnis sowohl der 2D-Bildposition als auch der realen 3D-Markerposition.
Aus diesem Grund sollte bereits bei der Auslegung des Koordinatensystems der Marker
am Boden besonders sorgfaltig vorgegangen werden, um einen — nachtréaglich nicht zu
korrigierenden — Fehler in der 3D-Markerposition zu verhindern.

Die Abweichung in der Berechnung ist aulerdem besonders abhingig davon, welche
Marker aktuell fiir die Berechnung ausgewahlt sind. Dabei hat sich gezeigt, dass die
besten Ergebnisse erzielt werden, wenn moglichst viele Marker fiir die Berechnung aus-
gewéhlt sind. Das PnP-Problem kann dann iterativ unter Verwendung des RANSAC-
Algorithmus fiir eine stabile und zudem genaue Posenberechnung genutzt werden, die
aufgrund der Vielzahl an verwendeten Markern zudem eine nétige Interaktion durch

den Nutzer minimiert.

Aufgrund der vielen Einflussfaktoren ist es nur schwierig moglich, eine absolute Ge-
nauigkeit fiir die Pose anzugeben. Es bietet sich daher an, einen Schwellenwert zu
definieren, den die berechneten Posenwerte fiir alle Tests nicht tiberschreiten. Dieser
maximale Wert wird unabhéngig von der Hohe fiir den Positions- auf 5 m und die
Orientierung 1° festgelegt. Alle Tests liegen deutlich unterhalb dieser Werte, sodass
auch schlechtere Messungen noch in diesem Rahmen liegen sollten. Dabei wurde die
Erwartung bestatigt, dass vor allem die Groflenordnung des Positionsfehler von der
Hohe des Kites abhéangig ist. Die Grofle des Fehlers ist dabei direkt abhéngig von der
Kamerakalibrierung. Um die Posenberechnung bei Bedarf weiter zu verbessern, emp-

fiehlt es sich deshalb, einige Zeit in die Kalibrierung der Kamera zu investieren.

Der prisentierte Ansatz ist fiir die Verifikation der Pose fiir zuvor generierte Da-
ten geeignet. Allerdings beschrinkt sich dies auf eine nachtragliche Verifikation zuvor
gewonnener Daten. Inbesondere die fehlende Echtzeitfahigkeit sowie die Anfalligkeit
gegeniiber Wettereinfliissen und die vorausgesetzte stiandige Sichtbarkeit der Marker
schlieflen eine Nutzung der Posenbestimmung mittels Bildverarbeitung als Hauptkom-

ponente in der Regelung des Kites aus. Dies wird zusétzlich durch den umgesetzten
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semiautomatisierten Ansatz beschriankt: Wahrend des Flugs ist ein Eingreifen durch

den Nutzer zur Korrektur der Markererkennung unmoglich und somit nicht umzusetzen.

Denkbar wéare in Zukunft jedoch beispielsweise ein Ansatz, in dem die Pose mithil-
fe der 2D-Luftaufnahmen zyklisch mit einer geringeren Frequenz bereits wahrend des
Flugs berechnet und als Referenzwert der IMU zur Verfiigung gestellt wird, um den
iiber die Zeit akkumulierten Drift der IMU zu korrigieren. Dazu wéren jedoch zunéchst
weitlaufige Tests insbesondere des Markertrackings nétig, da die Posenberechnung dann
vollstandig automatisiert ablaufen und verdeckte Marker korrekt wiedererkannt werden
miissten. Demgegentiber steht die Option, in Zukunft die Genauigkeit der Pose weiter
zu optimieren und weiterhin fiir eine Verifizierung der Daten der IMU zu nutzen. Da-
zu wiirde es sich anbieten, auf Kosten der Rechenzeit die verschiedenen Algorithmen
zur Posenbestimmung innerhalb von OpenCV zu kombinieren. Dabei miisste zunachst
jedoch geklart werden, ob eine genauere Pose des Kites einen Mehrwert fiir dessen Re-

gelung mit sich bringen wiirde.

Personlich habe ich die Bildverarbeitung immer als Diziplin gesehen, die sich auf
stark spezialisierte Bereiche wie die Robotik beschrankt. Im Rahmen dieser Arbeit habe
ich gelernt, dass Methoden der Bildverarbeitung heutzutage durchaus in der Lage sind,
kostengtinstige Losungen von Problemen zu liefern, die im Regelfall mit herkémmlicher
Sensorik gelost werden wiirden.

Insgesamt lasst sich der Schluss ziehen, dass die vorgestellten Methoden der Bild-
verarbeitung gut geeignet sind, bestehende Messsysteme zur Bestimmung von Position
und Orientierung zu ergéinzen, dass sie diese aber definitiv nicht génzlich ersetzen kon-

nemn.
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Anhang

Der Anhang befindet sich in digitaler Form auf der beigelegten CD inklusive einer

digitalen Auflistung der vorhandenen Daten und Dokumente.
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