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1. Einleitung

1. Einleitung

,Die Hauptaufgabe der Luftbildvermessung ist eine dreidimensionale Erfas-
sung der natdrlichen und kinstlichen Landschaft.“ [KRA04, S.144]

Diese kann sie vor allem durch die stetige Weiterentwicklung der Mikrotech-
nologie leisten, die in immer mehr Bereichen der Wissenschaft und For-
schung Einzug hélt und auch im Alltag an Bedeutung gewinnt. Viele elektro-
nische Verbraucher werden kleiner, handlicher, ja nahezu filigraner. Wenn
man nur einmal die Entwicklung der Handytechnologie betrachtet, zeigt sich,
dass Handys heute kleine Hochleistungscomputer mit leistungsstarken Pro-
zessoren sind. Diese Entwicklung wurde nur méglich, da sich die Wissen-
schaft und die Softwareentwicklung auf die Mikrotechnologie eingestellt ha-
ben. Eine Vielzahl der heutigen Handys mit einem integrierten Kamerachip
bis zu 13 Mio. Pixel (Stand 02.12. 2012) besitzt sogar eine Panoramafunkti-
on. Dies ist nicht nur den immer kleiner werdenden Kamerachips zu verdan-
ken, sondern auch der digitalen Unterstitzung zur Bearbeitung der aufge-
nommenen Fotos. Angepasste Algorithmen der Bildverarbeitung an die neu-
en Systemarchitekturen von Laptops und Handys fiihren zu alltagstauglichen
Bildbearbeitungen, wie dem Zusammenfihren von mehreren Einzelaufnah-
men zu einem flachendeckenden Panorama. Dieses Verfahren nennt man

auch Stiching und wird mit Hilfe von Matching Algorithmen umgesetzt.

Auch im Bereich der ferngesteuerten Fluggerate hat die Mikrotechnologie
Einzug gehalten. Aufgrund dieses Fortschritts ist es heute méglich, Hochleis-
tungsrechner und kleinste Komponenten wie GPS, Kompass und Neigungs-
sensoren in Modellflugzeuge einzubauen. Somit lassen sich vorher definierte
Flugrouten automatisch abfliegen. Dank der immer effizienteren Energienut-
zung kénnen ferngesteuerte Fluggerate heute schon mehrere Stunden ohne
Zwischenlandung, im Militar auch mehrere Tage, in der Luft gesteuert wer-
den.

Durch die Kombination von Bildverarbeitung und Mikrotechnologien im Mo-
dellflug kénnen mittels UAS Geoinformationen aus der Luft erfasst werden.
Basierend auf dieser Entwicklung wurden bereits Luftbildaufnahmen von
UAS getatigt. Diese wurden zur Generierung von Orthophotos in der photo-

grammetrischen Auswertungssoftware LPS verwendet. Die Luftbilder der
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1. Einleitung

Drohnen konnten durch die Kombination der aufgenommenen Flugparameter
mithilfe des Programms jedoch nicht ausgewertet werden und flhrten somit

nicht zum erwarteten Ergebnis.

Ziel meiner Arbeit ist es, aufbauend auf dieser Problemstellung mit Hilfe von
Open Source Bibliotheken aus der Computer Vision, die Schwierigkeiten, die
bei der benannten Auswertung entstanden sind, zu umgehen. Dazu werden
im Folgenden genauere Ausflhrungen Uber Motivation, Zielsetzung sowie

Aufbau, Methodik und Problemstellung der Arbeit getatigt.

1.1 Motivation

Die Auswertung von Geoinformationen aus der Luft soll zeitnah und mdg-
lichst selbstéandig erfolgen. Die Photogrammetrie ist eine bewéhrte Methode,

Bildverb&nde zu georeferenzieren und daraus Koordinaten zu extrahieren.

Aktuelle Forschungen zeigen, dass sich der hohe Automatisierungsgrad der
aus der konventionellen Photogrammetrie bekannten Arbeitsablaufe der
Bildzuordnung, nicht ohne Weiteres auf die Auswertung von UAS-Bilddaten
Ubertragen lasst. Hierzu gab es im September 2009 an der Eidgendssischen
Technischen Hochschule Zirich (ETH) eine Konferenz (die ,uav-g“) zur Nut-
zung von UAVs in der Geodatenerfassung unter der Leitung von Prof. Ingen-
sand und Dr. Eisenbeiss vom Institute of Geodesy and Photogrammetry
(IGP). Unter anderem wurde hier deutlich, dass bis dato keine Standard-
Ldsungen zur Auswertung solcher Luftbilder existieren. Hierflir sind Entwick-
lungen und Optimierungen von Methoden fiir die Prozessierung von Droh-
nen-Luftbildern notwendig. Seitdem beschéftigen sich eine Vielzahl von Uni-
versitaten und Hochschulen auf der ganzen Welt mit der Geoinformations-

gewinnung aus Drohnenluftbildern.

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung von Methoden, mit denen eine
automatisierte Verknlpfungspunktsuche von Bildern mit der Programmbiblio-
thek OpenCV' erreicht werden. Hierzu werden praxisnah Drohnenluftbilder

' OpenCYV ist eine Programmbibliothek und wird im Abschnitt 5 naher erklart.



1. Einleitung

von einem Projekt der GEO-METRIK IG mbH? verwendet. Fokus dieser Ar-
beit ist das bekannte Korrespondenzproblem aus der Photogrammetrie. Vor-
handene Softwares, welche bereits Lésungen fir dieses Problem anbieten,
werden vorgestellt. Beispielhaft werden einige Losungsansatze mit Hilfe von
OpenCV programmiert und deren Erfolg oder Misserfolg dokumentiert. Hier-
bei werden zudem Anderungen an den Ausgangsdaten vorgenommen. Dies
alles geschieht unter dem experimentellen Aspekt und soll demnach keinen
fertigen Workflow mit OpenCV vorweisen. Es soll gezeigt werden, welches
Potenzial die OpenCV-Bibliotheken mit sich bringen und ob diese in der Pra-

xis der Vermessung eine Verwendung finden kénnen.

1.3 Aufbau und Methodik dieser Arbeit

Nach dem kurz der aktuelle Stand der UAV-gestitzten Luftbildauswertung
beschrieben wurde, werden im Anschluss daran Methoden zur automati-
schen Extraktion von Bildmerkmalen dargestellt und deren Zuordnungsver-
fahren in einem Bildverband aufgefihrt. Danach wird die Programmbibliothek
OpenCV aus der Computer Vision auf passende Algorithmen untersucht,
welche zur Lésung der vorher beschriebenen Probleme beitragen. Eine
Auswahl dieser Algorithmen wird anschlieBend in der Programmiersprache
C++ an einem Fallbeispiel angewendet. Zum Schluss erfolgt ein Resumé,
welches die Arbeit zusammenfasst und einen Ausblick darauf gibt, wie sich
die UAV-gestitzte Luftbildauswertung mit den Problemen der digitalen Luft-

bildauswertung in der Zukunft etablieren kénnte.

Literaturrecherche insbesondere aus den Aufgabenbereichen Bildverarbei-
tung und Photogrammetrie gefolgt von einer experimentellen Untersuchung
tragen zur Auswertung der Daten, die durch Befliegung mit UAV erhoben
wurden, bei. Dabei wird versucht, aktuelle Forschungsstande der Computer
Vision in die traditionellen Auswertemethoden der Photogrammetrie einzube-
ziehen. Dieses wird an einem Fallbeispiel aus der Praxis untersucht.

2 GEO-METRIK Ingenieurgesellschaft mbH Stendal ist ein Vermessungsunternehmen aus
Stendal und wird im Abschnitt 6 vorgestellt.
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1. Einleitung

1.4 Das Korrespondenzproblem

Die Korrespondenzanalyse ist ein Verfahren zur automatisierten Bildzuord-
nung (image matching). Die korrekte Zuordnung gleicher Bildmerkmale ist
eine der &ltesten und zugleich aktuellsten Fragestellungen in der Photo-
grammetrie und des Computersehens (Computer Vision). [LUHO3]

Die digitale Bildzuordnung von Luftbildern ist eine der grundlegenden Aufga-
ben in der Photogrammetrie und deren Automatisierung seit einigen Jahren
Forschungsthema. Verfahren fir eine erfolgreiche Bildzuordnung bei klassi-
schen Luftbildauswertungen sind bereits schon langer in bekannten Pro-
grammen (LPS, INPHO, ImageStation) verfigbar. Diese Bildzuordnung be-
steht in der Bestimmung von Bildkoordinaten homologer Punkte von mindes-
tens zwei Bildern. Im Vergleich zu herkémmlichen Luftbildern haben Droh-
nenluftbilder einige Eigenschaften, die eine Orientierung und Bildzuordnung
erschweren. Durch eine vergleichsweise niedrige Flughéhe sind insbesonde-
re im Gebirge extreme Hodhenunterschiede festzustellen, die in einem Bild
zum Teil ein Vielfaches der eigentlichen Flughéhe ausmachen kénnen, da
die Bodenabdeckung und damit die gefundenen vergleichbaren Objekte in
einem Bild geringer sind als bei einem klassischen Bildflug aus groBen Ho-
hen. Auch sind die geplanten Flugstreifen nicht immer exakt parallel und
auch die Drehwinkel der Drohnen PHI und KAPPA weisen Schwankungen
auf (vgl. 6.1.2.). Aufgrund der geringen Nutzlast werden Kompaktkameras

eingesetzt, bei denen man nur selten Kenntnis tGber die Kalibrierung besitzt.

Warum wird diese Problematik nochmals aufgegriffen? Kompaktkameras sol-
len es dem Benutzer so angenehm und leicht machen, scharfe und gut be-
lichtete Bilder zu erstellen. Hierbei werden allerdings Automatismen verwen-
det, welche reproduzierbare Kamerakalibrierung unmdglich machen. Ohne
die Parameter einer Kamerakalibrierung gilt es, die Problematik unter ande-

ren Vorraussetzungen erneut zu erschlief3en.

Generell besteht das Problem darin, zwei identische Punkte zu identifizieren,
welche nicht nur einheitliche Merkmale aufweisen, sondern wirklich zum glei-
chen, realen Objekt gehdren. Allerdings sieht ein Objekt aus unterschiedli-
chen Kamerapositionen und dazu noch aus der Luft, nicht immer gleich aus

und wird auf einem Bild auch immer nur zweidimensional dargestellt.
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1. Einleitung

Dadurch ergeben sich fiir einen Bildpunkt P; (Punkt i im Bild j) nach LUHMANN
[LUH10, S. 453] prinzipiell folgende Probleme:

es existiert aufgrund von Verdeckung kein homologer Bildpunkt Py

es existieren aufgrund von mehrdeutigen Objektstrukturen oder
durchsichtigen Oberflachen mehrere potentielle Kandidaten Pk

Bildstérungen (Rauschen) kdnnen in texturarmen Regionen zu instabi-

len Lésungen fUhren.

LUHMANN [LUH10, S. 453ff] verdeutlicht zudem Vorraussetzungen, welche fir

praktikable Lésungen gegeben sein sollten. Diese kénnen allerdings nicht

immer auf Bildflige mit Drohnen gewahrleistet werden:

Gangige Lésungen der Bildzuordnung gehen in der Regel davon aus,
dass die Intensitatswerte aller benutzen Bilder im gleichen spektralen
Bereich liegen. Davon kann auch bei Bildfligen mit Drohnen ausge-
gangen werden, da die Nutzlast hier eingeschrankt ist und meist nur

mit einem Kameramodel geflogen wird.

Die Beleuchtung, atmospharische Einflisse und Medienlbergange
sollten wahrend der Bildaufnahmen konstant sein.

Objektoberflachen sollten undurchsichtig und formstabil sein und

stlickweise glatte Objektoberflachen besitzen.

BildUberlappungen sollten eingehalten werden und N&herungswerte
der Orientierungen sollten bekannt sein. Diese beiden Parameter sind
bei einem Drohnenflug mit den heute verbauten Komponenten nicht
zu realisieren, weil GPS und IMU zu ungenau sind.

Damit eine Auswertung und Aufbereitung der Luftbilder effektiv gestaltet

werden kann, bendtigt diese Alternative der Photogrammetrie die Program-

mierung einer speziell auf den Drohnenflug angepassten Softwaretechnolo-

gie. Hierbei kommen neue Verfahren der digitalen Bildauswertung wie SURF

und SIFT zum Einsatz. Anhand der aufgezeichneten Flugparameter der

Drohne, der Luftbilder und der gemessenen Passpunkte, kbnnen die Luftbil-

der im Raum orientiert werden. Aufgenommene Luftbilder mit einer handels-

ublichen Digitalkamera haben den Makel, dass aufgenommene Objekte la-

12



1. Einleitung

geversetzt erscheinen. Das hat zur Folge, dass héhere Objekte umliegende
niedrigere Objekte auf einem einzelnen Foto verdecken. Dieser Effekt ist der
Zentralperspektive geschuldet, bei der alle Projektionsstrahlen durch ein ge-
meinsames Projektionszentrum gehen und verursacht, dass Objekte liegend
erscheinen. Solche Aufnahmen eignen sich nicht fir vermessungstechnische
Auswertungen. Die Lage der Objekte muss korrigiert werden. Die Experten
sprechen hierbei von Entzerrung. Dafir wird das aufgenommene Gelande in
einer senkrechten Parallelprojektion auf einer horizontalen Ebene wiederge-
geben. Diese entzerrten Aufnahmen werden Orthobilder oder Orthoimages
genannt. Um die Entzerrungen vornehmen zu kénnen, werden allerdings
Hoheninformationen Uber die abgebildete Gelandeoberflache und deren Ob-
jekte bendtigt. Diese Hoheninformationen stammen aus vor Ort gemessenen
Passpunkten. Durch das Fotografieren mit Uberlappenden Bildpaaren koén-
nen die Objekte aus verschiedenen Blickwinkeln betrachtet werden. Dadurch
lassen sich Héhenunterschiede zwischen dem Objekt und der Erdoberflache

berechnen.

Bei Fligen mit einem UAV zur Erstellung von Bildmosaiken oder sogar 3D-
Modellen, gibt es einige Grundvoraussetzungen fir die klassische Bildaus-
wertung, die nicht erflillt werden kénnen. Dies liegt an den komplett unter-

schiedlichen Flugeigenschaften dieser beiden Verfahren.

1.5 UAVs in der Geodatengewinnung - Anwendungsszenarien

Mit dem Einzug neuer Technologien hat sich das Aufgabenfeld des Geoda-
ten in den letzten Jahren erweitert. UAVs werden schon haufig in der
Vermessung eingesetzt, da sie die Licke zwischen der terrestrischen

Vermessung und der klassischen Luftbildphotogrammetrie schlieBen.

Oftmals gentigen einfache Fotos aus der Luft zur Dokumentation von einzel-
nen Bauphasen. So werden UAVs, ausgestattet mit Digitalkameras, flr Bau-
werksdokumentationen eingesetzt und deren Fotos als zusatzliche Informati-
onen an Bestandplédne oder Bauwerkszeichnungen angefigt. Dadurch las-
sen sich einzelne Bauteile in groBen Hohen fotografieren und auf Beschadi-

gungen untersuchen. Die Nutzungen von UAVs zur Dokumentation von
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1. Einleitung

Bauwerken wahrend der Planungsphase, wahrend der Bauphase und nach
Fertigstellung sind méglich.

Abb. 1: Luftbild wahrend der Bauphase der Elbbriicke bei Schénebeck (Quel-
le: GEO-METRIK IG mbH Magdeburg)

In Abb. 1 wurde der Baufortschritt wahrend einzelner Bauphasen an der Elb-
briicke bei Schénebeck dokumentiert. Somit kénnen Informationen zu einem
ganz bestimmten Zeitpunkt flachendeckend belegt werden. Die Luftbilder
entstanden mit dem Quadrocopter’ md4-1000 und wéaren aufgrund des fi-
nanziellen Aufwandes ohne den Einsatz eines UAV nicht mdglich gewesen.

Weiter werden UAVs bei der Planung von Kabeltrassen eingesetzt. Einzelne
Luftbilder lassen sich auf bestehende Lageplane oder Grundbuchkarten ent-
zerren und somit georeferenzieren. Wie in Abb. 2 zu sehen ist, werden hier-
bei Transformationsgenauigkeiten von wenigen Zentimetern erreicht. Die
transformierten Bilder lassen sich gut mit Planungsunterlagen kombinieren

und bieten so dem Planer eine aktuelle Ubersicht.

® Ein Quadrocopter ist ein Fluggerat (UAV) mit vier Rotoren.
14
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Kreuzungsmassung =2

L ?& Kathendorfer Strafies
Haupfhstralie Etimgen

Malistab 1500

Abb. 2: Planungsunterlagen zum Neubau einer LWL-Trasse (Quelle: GEO-
METRIK IG mbH Stendal)

Nun kann der Planer MaBe aus dem Plan oder Foto abgreifen, ohne dass
dieser vor Ort mit dem BandmaB nochmals messen muss. Auch ist die zu-
satzliche Information der aktuellen Bilddaten bei Amtern oder bei den Be-
wohnern ein Mehrgewinn, um die Planungen voranzutreiben oder zu disku-
tieren. Bei Umtrassierungen von Leitungen kann somit ganz genau geschaut
werden, auf welchem Grundstlck sich Leitungen befinden und ob eventuell
gerodet oder die Leitungen mittels Vortrieb durch das Erdreich gebohrt wer-
den mussen. Diese zusatzlichen Informationen haben auch einen immensen
wirtschaftlichen Aspekt, da unndétige Kosten oder Fehlkalkulationen vermie-

den werden kdénnen.
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1. Einleitung

Auch Volumenberechnungen von Erdmassen lassen sich auf Grundlage der
Drohnenluftbilder erstellen. Durch die Kombination aus Drohnenbildern aus
der Luft und terrestrisch aufgenommenen Passpunkten (GCP) am Boden,
lasst sich eine georeferenzierte, dreidimensionale Punktwolke der Oberflache
erstellen. Eine solche Punktwolke ist ausreichend, um fir Haufwerke oder
Baustoffhalden ohne Bewuchs eine Masse zu ermitteln. Ist in dem zu be-
rechnenden Gebiet Bewuchs vorhanden, muss dieser aus der Punktwolke
eliminiert werden, da es sich hier um ein optisches Verfahren handelt. Durch
diese Massenberechnungen kénnen Baukosten Uberwacht oder zur Kosten-
abrechnung beim Bauherrn verwendet werden. Je nach Gelandebeschaffen-
heit, Genauigkeit der Passpunkte, verwendetem UAV und verwendeter Ka-
mera kénnen so Massen ermittelt werden, welche eine Differenz von ca. 0,5
% gegenlber den terrestrisch ermittelten Massen betragt. Bei den folgenden
Abbildungen handelt es sich um ein Baustoffhaufwerk fir eine Deichsanie-
rung bei Wittenberge. In Abb. 3 ist ein digitales Oberflachenmodell (DOM) zu
sehen, welches aus der Punkiwolke erzeugt wurde. Abb. 4 zeigt eine dreidi-
mensionale Ansicht des Haufwerks mit realer RGB-Flachenfarbung der Ver-

maschungen.

Abb. 3: DOM von einem Baustoffhaufwerk (Quelle: eigener Entwurf)

16



1. Einleitung

Abb. 4: 3D-Ansicht von einem Baustoffhaufwerk auf einem Deich bei Witten-
berge (Quelle: eigener Entwurf)

In Tabelle 1 werden die unterschiedlichen Ergebnisse aus Befliegungsdaten
und terrestrischer Vermessung aufgezeigt. Zudem werden die Aufnahme-
und Bearbeitungszeiten gegenlbergestellt.

Befliegung mit| terrestrische | |Differenzen in %
md4-1000 Messung
Aufnahmezeit 10 min 30 min -67%
Bearbeitungszeit 2h 1h 100%
Anzahl Einzelpunkte 5'000 36 13'788%
ermittelte Massen 9.9 m3 9.8 m3 1%

Tabelle 1: Gegeniiberstellung von Befliegung und terrestrischer Vermessung
von einem Baustoffhaufwerk auf einem Deich bei Wittenberge (Quelle:
eigener Entwurf)

Wenn man die reine Aufnahmezeit betrachtet, ist die Befliegung um die Half-
te der Zeit der terrestrischen Messung schneller. Viel deutlicher wird dieses
Ergebnis mit steigender FlachengrdBe. In diesem Beispiel ist die aufgenom-
mene Flache relativ klein gewahlt. Allerdings ist die Bearbeitungszeit im In-
nendienst bei der Befliegung deutlich héher. Das Doppelte an Zeit wird far
die Auswertung der Befliegungsdaten gebraucht. Dieses Verhéltnis bleibt
auch bei steigender FlachengréBe in etwa gleich. Was aber wirklich ent-
scheidend fir eine genaue Massenermittlung ist, ist die Anzahl der gemes-
senen Einzelpunkte. Denn jede Erhebung die nicht erfasst oder generalisiert

wird, ist eine Verfalschung des Ergebnisses. Die Anzahl der Einzelpunkte
17



1. Einleitung

aus der Befliegung ist 138-mal gréBer als aus der terrestrischen Messung.
Durch die hohe Anzahl der Einzelpunkte wird das Gelande viel realistischer
dargestellt, womit die Berechnung der Masse auch realistischer wird. In die-
sem Beispiel spielt der Massenunterschied keine groBe Rolle. Diese Mas-
senberechnung wurde nur zu Vergleichszwecken erstellt. Geodatisch inte-
ressant werden Befliegungen mittels Drohne dann, wenn das Gelande nicht
begehbar ist, weil dies fir Menschenleben geféhrlich sein kénnte oder die
Flache wirtschaftlich zu klein fir eine Befliegung mittels Flugzeug ist. Ab
wann allerdings ein UAV wirtschaftlicher ist, hangt ganz stark von dem UAV
und dessen Flugzeit bzw. Reichweite ab. Bei dem hier eingesetzten
Quadrocopter ist eine Befliegung ab einer FlachengréBe von ca. 3 km? nicht

mehr wirtschaftlich zu bearbeiten.

Je nach Art der Anwendung, kbnnen unterschiedliche UAVs verwendet wer-
den. Welche verschiedenen Arten es von UAVs gibt, wird im nachsten Ab-

schnitt aufgezeigt.
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2. UAV-gestiitzte Luftbildauswertung

UAVs sind unbemannte Flugsysteme und wurden 1783 durch die Gebrider
Joseph Michel und Jacques Etienne Montgolfier erstmals eingesetzt. Mont-
golfier lieBen damals einen HeiBluftballon steigen [BRAO07, S.70 ff]. Dieser ist
mit den heute eingesetzten UAVs nicht mehr zu vergleichen, denn neben der
militarischen Weiterentwicklung hielt die Mikrotechnologie auch in Bereichen
des Modellbaus Einzug. Ferngesteuerte Modellflugzeuge existieren schon
seit Gber 25 Jahren, nur sind die heutigen Modelle mit GPS (Global Position-
ing System) und INS (Inertiales Navigation System) ausgestattet und werden
auch unbemannte autonom navigierende Flugsysteme genannt, oder kurz
UAS (unmanned aircraft system). Zudem Uberwachen heute zu jeder Zeit
des Fluges kleine Mikrosensoren auch den Akkuzustand und die Motorleis-
tung eines Fluggerates. Durch die Kombination aus Sensoren und Positi-
onsinformationen aus dem GPS-Modul kdnnen vordefinierte Waypoint-
Routen geflogen werden. Dank der Mikrotechnologie, der standigen Weiter-
entwicklung der Akkus und der verwendeten Leichtbaumaterialien kénnen
die Flugsysteme immer langer in der Luft gehalten werden. Somit wurden in
den letzten Jahren kleinere UAVs wie Multikopter* oder Starrflligler® auch fur
die Geodatenerfassung aus der Luft zunehmend interessanter. War auf der
Intergeo® im Jahr 2009 noch kein einziger Aussteller, welcher sich mit UAV
beschaftigt hat, waren 2010 schon zwei Aussteller, 2011 schon 8 und 2012
bereits Uber 20 Aussteller vertreten. Generell kann festgestellt werden, dass
sich die internationale UAV-Branche rasant weiterentwickelt hat. Durch diese
dynamischen Neuerungen werden UAVs heute schon in den verschiedens-
ten Anwendungsbereichen wie im Militar, Precision Farming oder in der Ar-

chaologie erfolgreich eingesetzt.

Auch in der Geodatenerfassung finden UAVs immer mehr Verwendung. An-
fangs wurden HeiBluftballons, ausgestattet mit Kamerasystemen und GPS,
als Verfahren genutzt, um unbemannte Luftbilder zu erstellen. Heute werden
UAVs in jeglicher Ausfihrung fur Luftbilder verwendet. Doch welche Anforde-

* Als Multikopter werden all die Systeme bezeichnet, welche mehr als zwei Propeller fir den
Antrieb nutzen.

® Starrfliigler (engl. fixed wings) besitzen feststehende Fliigel und nutzen ein bis zwei Propel-
ler fir den Antrieb.

® Intergeo ist die weltgroBte Messe fir Geodatenerfassung und —verarbeitung (Link:
http://www.intergeo.de).
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2. UAV-gestitzte Luftbildauswertung

rungen werden an ein UAV in der Geodatenerfassung gestellt? Die folgende
MindMap soll die Anforderungen flr ein perfektes UAV verdeutlichen.

kleine Start- und Landebahn )

sehr gute Bildgualitat

zuverlassige Hardware f sehr hohe Bildauflisung

genaues GPS _ zuverlassiger Autopilot

einfache Flugplanung

Abdeckung grofier Gebiete

Anforderungen LA
lange Flugzeiten ./ “._ leichtzu fliegen

unterschiedliche Sensaoren N grofteils Wetter unabhanagig

unterschiedliche Sensoren gut transportierbar
preiswert_/ / \ \._geringe Wartung
= Bkg Abfluggewicht (vereinfacht Fluggenehmigung, Stand 2013} % hohe Nutzlast

Abb. 5: MindMap fiir das perfekte Befliegungs- UAV (Quelle: eigener Entwurf)

In den nachsten Abschnitten wird der derzeitige Stand von UAVs und von

Auswertesoftware fiir die Geodatenerfassung vorgestellt und kurz erlautert.

2.1 UAV-Typen

Es gibt viele verschiedene Typen von UAVs. Bei den zivilen UAVs unter-
scheidet man hauptséachlich zwischen Starrfligel-UAV, Hubschraubern und
Multikoptern. Es gibt zudem auch HeiBluft-Luftschiffe und mit Gleitschirm ge-
flogene UAVs. Diese findet man in der Geodatenerfassung allerdings eher
selten. Die folgende Tabelle 2 zeigt die unterschiedlichen Eigenschaften der
drei haufigsten Systeme.
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+ Bildaufnah-
men aus allen ~ ;
Blickwinkeln Pl

- . - 3 -_J“-—'h__
moglich J\L
+ sehr prazise ((5.
steuerbar

+ sehr wendig

+ recht wetter-
unabhangig

+ kaum Flugge-
rausche

Tabelle 2: Eigenschaften der drei haufigsten UAV Typen (Quelle Tabelle: eige-
ner Entwurf, Quelle Bilder: Internetseite der Hersteller)

Die maximalen Flugzeiten werden von allen UAV-Herstellern regelméBig
nach oben angepasst, da die Weiterentwicklungen der Akkus und Motoren

standig voranschreiten.

FOr den Einsatz von UAVs bei Luftbildbefliegungen sind zwei Kriterien sehr
entscheidend. Zum einen soll bei einem Flug mdglichst viel Flache abge-
deckt werden kénnen, um gleichbleibende Aufnahmebedingungen zu ge-
wahrleisten. Zum anderen soll die Zuladungskapazitdt an Foto- und
Messausristung ausreichend sein. Das Diagramm in Abb. 6 zeigt die Ein-
ordnung der UAV-Typen in Bezug auf Durchschnittswerte von Zuladung und
abdeckbarer Flache.

10000 g ‘ —
Parachute UAV
5000 g \
= Helicopter 2 Fixed wing
2 30009 stroke
2
I
@ 19909 Fixed wing
g
@ 5009 Octocopter
% Quattrocopter
g 300¢g
[=)]
<
3 100g
)
=]
N 1 ha 10 ha 100 ha 1000 ha 10000 ha

Einsatzgebiet

Abb. 6: UAVs - ihre Zuladung und Einsatzgebiet (Quelle: [THA, S. 19])
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2. UAV-gestitzte Luftbildauswertung

In Abb. 6 wird deutlich, dass ein weiteres UAV, sowohl in Nutzlast als auch in
der GroBe des Einsatzgebietes, ideale Voraussetzungen fir den Einsatz in
der Photogrammetrie hat, namlich ein UAV mit Gleitschirm. Diese UAVs
werden jedoch momentan nur sehr selten in Deutschland eingesetzt, da sie
einige Nachteile vorweisen, welche den taglichen Einsatz erschweren: Gleit-
schirm-UAVs brauchen eine Start- und Landebahn von mindestens 25 m,
wiegen weit Uber 5 kg und missen gesondert bei Behérden angemeldet
werden. Allerdings besitzen die Gleitschirm-UAVs eine derzeitige Nutzlast
von bis zu 8 kg und kdnnen langer als eine Stunde in der Luft bleiben. Ein
Beispiel fur ein Gleitschirm UAV ist in Abb. 7 zu sehen.

Abb. 7: ,,SUSI 62“: ein Gleitschirm-UAS von der Firma Geo-Technic (Quelle:
www.geo-uas.com)

Klar ist, dass der Einsatz eines UAV im konkreten Projekt immer im Einzel-
nen abgewogen werden muss. Es gibt nicht das perfekte UAV fir die Geoda-
tenerfassung, allerdings UAVs bei deren Einsatz je nach Aufgabenfeldern
beispielsweise Wirtschaftlichkeit, Komfort oder Prazision von groBem Vorteil

sein kénnen.

2.2 Verwendbare Sensoren

Im Gegensatz zur klassischen Befliegung mittels Flugzeug muss man bei
den Sensoren eines UAVs deutliche Abstriche machen. Diese sind der ge-
ringeren Nutzlast der UAVs im Vergleich zum Flugzeug geschuldet. Nichts-
destotrotz lassen sich UAVs schon heute mit den verschiedensten Sensoren
zur Datenerfassung bestlcken. Abb. 8 zeigt Sensoren fur die beiden
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Quadrocopter md4-1000 und md4-200. Die Multispektralkamera wird im Be-
reich des Precision Farming und der Forstwirtschaft eingesetzt. Hiermit las-
sen sich falsche Dingung von Ackerflachen oder Waldschaden durch Baum-
krankheiten erkennen. Die Taglichtkamera wird zur Echtzeit-Uberwachung
eingesetzt. Aufgrund ihrer geringen Masse kann das UAV langer in der Luft
bleiben. Die Infrarotkamera kann bei Schadensdokumentationen und -
erkennung von Solarfeldern eingesetzt werden. Durch die unterschiedliche
Absorption des Sonnenlichts von korrekt funktionierenden gegenliber defek-
ten Solarpanels lassen sich Schaden von Solaranlagen bei Tag gut erken-
nen. Die lichtempfindliche Schwarz-WeiB-Videokamera ist fiir Uberwachun-
gen wahrend der DAmmerung gut geeignet. Diese wird auch von der nieder-
sachsischen Polizei eingesetzt. Eine HD-Videokamera flr die Videoaufnah-
me ist beispielsweise fur Tierdokumentationen gut geeignet. Die Kompaki-
kamera kann hingegen von Landschaftsfotografen und Geodéaten zugleich
eingesetzt werden. Dies ist wohl der am haufigsten genutzte Sensor der
md4-1000.

Abb. 8: Senoren fir die Quadrocopter md4-1000 bzw. md4-200 (von oben
links: 6 Kanal-Multispektralkamera, Taglichtkamera, Infrarotkamera;
von unten links: lichtempfindliche Schwarz-WeiB-Videokamera, HD
Videokamera, Kompaktkamera), (Quelle: www.microdrones.com)

Zu den hier aufgefiihrten Sensoren werden ebenso Sensoren in der Brand-
bekdmpfung eingesetzt. Diese messen in den Rauchwolken, ob sich giftige
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Dampfe in der Luft befinden und ob eventuelle Evakuierungen vorgenommen
werden mussen. Ein weiteres Einsatzgebiet zeigt sich derzeit in Tschernobyl,
wo ein Geiger-Muller-Z&hlrohr in Kombination mit einem UAV getestet wird.
In Fallen, wo es fur Menschen gefahrlich werden kann, bieten sich UAVs
demnach als mdgliches Werkzeug der Fernerkundung an.

Seit dem Frihjahr 2013 ist es ebenfalls méglich, einen Laserscanner mit der
md4-1000 mitzufihren. Allerdings befindet sich die microdrones GmbH noch
immer in der Testphase, da die Verbindung zur Bodenstation noch nicht kor-
rekt funktioniert. Es bleibt jedoch abzuwarten, ob sich dieser Sensor in der
Praxis bewahren wird, da die Genauigkeit der IMU’-Sensoren derzeit noch
nicht ausreichend ist, um einen flachendeckenden dreidimensionalen La-
serscan zu georeferenzieren. Gegenwartig werden noch zusatzliche Pass-
punkte fir die Georeferenzierung aufgemessen. Aber auch das zeigt eine
stetig voranschreitende Entwicklung der Sensoren fur UAVs.

2.3 Aktuelle Softwarelésungen fiir eine geodatische Auswertung

Ergebnisse einer geodatischen Auswertung kénnen ein georeferenziertes Or-
thophoto und Mosaikbilder oder eine Punkiwolke sein. Auf die Erzeugung

dieser Produkte soll im Folgenden eingegangen werden.

Aufgrund standig neuer Software-Veréffentlichungen werden die derzeit po-
pularsten Softwarelésungen flr die Auswertung von Drohnenluftbildern vor-

gestellt.

2.3.1 Bundler

Bundler ist eine Freie Software und wurde im August 2008 unter der GNU
General Public License® das erste Mal veréffentlicht. Es kommt aus dem Be-
reich der Computer Vision und wurde von Noah Snavely von der Cornell Uni-
versity 2008 entwickelt und ist ein Softwarepaket, welches zur 3D-
Rekonstruktion von Geometrien einer Bildszene genutzt wird. Hierbei liegt
der Fokus nicht auf Drohnenbildern, sondern auf Bildern, welche willkdrlich
von Objekten jeglicher Art aufgenommen werden. Es arbeitet nach dem

’ Die IMU ist eine Messeinheit, welche zur Bestimmung der Lage im Raum verwendet wird.
8 General Public License berechtigt den Endnutzer die Software nutzen, studieren, verbrei-
ten und andern zu durfen.
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Structure-from-Motion (SfM) Verfahren und nutzt dafiir unsortierte Bildsamm-
lungen einer Objektszene. Bundler ist aus der friiheren Software Photo Tou-
rism entstanden [SNAO06].

Diese 3D-Rekonstruktion ist in mehrere Schritte unterteilt. Mit Hilfe des SIFT-
detectors werden in den Aufnahmen schrittweise korrespondierende Punkie
gesucht und paarweise mit anderen Bildern verglichen. Basierend auf dem
Levenberg-Marquardt (LM) Algorithmus werden anschlieBend mit Hilfe der
allgemeinen Blndelausgleichung (BA) die Kamerapositionen aller Bilder re-
konstruiert. Somit erhalt man zu den Einzelaufnahmen die Parameter der in-
neren und auBeren Orientierung. Mit Hilfe der rekonstruierten auBeren Orien-
tierung lasst sich nun eine grobe 3D-Punktwolke erzeugen. Diese Rekon-
struktion einer Objektszene ist durch ihre geringe Verwendung von Parame-
tern sehr rechenintensiv. Die flexible Bildanordnung, eine groBe Anzahl von
Bildern sowie deren unterschiedliche perspektivische Verzerrungen stellen
hohe Anforderungen an die automatische Auswertung. Je nach GréBe des
berechnenden Gebietes und Leistung des Rechners kann eine solche Be-
rechnung mehrere Tage in Anspruch nehmen. Der Vorteil des Verfahrens
liegt in der Mdglichkeit Fotos eines Objektes mit einer oder verschiedenen
unkalibrierten Kameras in relativ unsystematischer Aufnahmekonfiguration zu
erzeugen und daraus automatisch ein dreidimensionales Modell des Objek-
tes berechnen zu lassen. Da hier mit unkalibrierten Kameras gearbeitet wird
und dieses Softwarepaket keine Einbindung von Kontrollpunkten (GCPs)
vorsieht, ist die berechnete Punktwolke unmaBstablich. Diese Punktwolke
kann aber durch Weiterverarbeitung verdichtet und in ein globales Koordina-
tensystem transformiert werden [SNA06].

Mit Hilfe von Bundler entsteht nur eine dreidimensionale Punktwolke mit den
RGB-Farbwerten aus den Fotos, aber kein flachendeckendes Mosaikbild o-
der Orthophoto.

2.3.2 Pix4D

Pix4D ist ein Softwarehersteller aus der Schweiz, der sich auf die photo-
grammetrische Prozessierung von Dohnenbildern spezialisiert hat. Er bietet
einen Online-Cloud-Service und eine Desktop Software an, welche Pix4UAV
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heiBt. Diese ist eine Proprietare Software, welche von Dr. Christoph Strecha
entwickelt wurde. Zur Nutzung der Software kann man eine Desktoplizenz
erwerben oder man bezahlt fir den Online-Cloud-Service eine Gebhr fir je-
des umgesetzte Projekt. Bei beiden Systemen laufen die gleichen Prozesse
zur automatisierten Auswertung ab. Es werden Fotos in die Software einge-
lesen. AnschlieBend wird eine ASCII-Datei mit den Parametern der Bild-
standpunkte eingelesen. Es besteht nun die Option Passpunkte mittels
ASCII-Datei einzulesen und diese in den Bildern zu identifizieren. Anschlie-
Bend wird der Prozess mittels Upload fir den Online-Cloud-Service und Pro-

zess fur die Desktopversion gestartet.

Ein Vorteil des Online-Cloud-Service ist die Verteilung der Berechnung auf
mehrere Rechner. Dadurch kann ein Projekt schneller prozessiert werden.
Vorher missen allerdings alle Fotos auf den Server von Pix4D geladen wer-
den, was bei schlecht ausgebauten DSL-Netzen ein groBer Nachteil sein
kann. In diesem Fall muss man auf die Desktop-Version zurlickgreifen. Diese
beansprucht allerdings Prozessor und Arbeitsspeicher stark, was das Wei-
terarbeiten am selben Computer extrem einschrankt. Zudem ist die Desktop-
Version mit 15.000 € (Stand Feb. 2013) recht teuer. Beim Online-Cloud-
Service wird nach der GréBe des zu bearbeitenden Gebietes abgerechnet.
Hier liegt der Preis flr einen Quadratkilometer bei 240 € (Stand Feb. 2013),
wobei man sich aussuchen kann, welche Produkte von einem Projekt bend-
tigt werden. Bei Verwendung eines Bildmosaiks von einem Bildverband ent-
stehen geringere Kosten.

Als Ergebnis erhalt man ein Orthophoto, eine Punkiwolke und ein Protokoll
der Auswertung. Die einzelnen Arbeitsschritte werden betitelt, aber genauere
Angaben zu den Arbeitsschritten wahrend der Auswertung sind kaum be-
kannt, da sich die Entwickler sehr bedeckt halten. Die einzige Information flr
diese Arbeit ist, dass fur die VerknUpfungspunktsuche Algorithmen verwen-
det werden, welche dem SIFT-Algorithmus sehr nahe kommen. [STR11, S.
2]

2.3.3 Agisoft Photoscan

Agisoft ist eine Proprietdre 3D Rekonstruktionssoftware, welche automatisch
texturierte 3D-Modelle mittels Fotos eines Objektes erstellt. Agisoft LLC wur-
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de 2006 in St. Petersburg gegriindet und stltzt sich auf die Berechnungsme-
thoden der Computer Vision. Die 3D-Rekonstruktion wird auch zur Erstellung
von Gelandemodellen verwendet, nur wird hier noch die Transformation der
Punktwolke vorgenommen. Diese Software ist ausschlieBlich fir den Desk-
topgebrauch konstruiert. Fiir die Rekonstruktion werden Fotos in die Soft-
ware eingelesen. AnschlieBend kann man eine ASCII-Datei mit den Parame-
tern der Bildstandpunkte und Passpunkte einlesen. Vor den einzelnen Be-
rechnungsschritten ist eine Auswahl zwischen einigen Qualitatsstufen még-
lich. Je héher die Qualitat der Berechnung sein soll, desto langer dauert die
Auswertung. Als Ergebnis erhédlt man ein Orthophoto, eine Punktwolke und
ein Protokoll der Auswertung.

Details zu den einzelnen Berechnungen sind nicht bekannt.

2.3.4 Zusammenfassung

Die Vorteile der Freien Software liegen in der detaillierten Beschreibung des
Verfahrens. Die Proprietéare Software ist meist eine Blackbox, in die man Da-
ten einliest, die Software diese verwertet und ein Ergebnis liefert.
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Abb. 9: Funktionsprinzip Proprietarer Software zur Bildprozessierung (Quelle:
eigener Entwurf)

2.4 Vor- und Nachteile in der Praxis

Traditionelle photogrammetrische Luftbildaufnahmen aus Flugzeugen und
Hubschraubern benétigen einen Flugplatz in Reichweite und Start- und Lan-
degenehmigungen. Dies hat zur Folge, dass Planungsphasen und Reakti-
onszeiten sehr langwierig sein kénnen. Ein UAV hat den Vorteil, dass es bis
5 kg Abflugmasse in Deutschland eine allgemeine Aufstiegserlaubnis be-
kommt. Diese ermdglicht es, auBerhalb von Ortschaften ohne weitere An-
meldungen bis zu einer Flughdéhe von ca. 100 m Uber dem Grund fliegen zu

kénnen. Die gesetzlichen Grundlagen sind in Deutschland auf Landesebene
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geregelt und sind daher landerabhangig zu erfragen und zu beantragen.
Durch die allgemeine Aufstiegserlaubnis lassen sich sehr schnell und kurz-
fristig Flachen befliegen. Zudem macht das Wetter eine langfristige Planung
fir einen klassischen Bildflug sehr schwierig, wobei man mit dem UAV ein-
fach eine gute Wetterlage am Einsatzort abwarten kann.

Flugzeuge und Hubschrauber missen eine gewisse Mindestflughéhe einhal-
ten. In Deutschland betragt diese Uber besiedeltem Gebiet 1000 FuB3 (ca.
300 m). Dadurch ist deren Bildauflésung niedriger als der des UAVs, welches
in einer Flughdhe von ca. 100 m fliegt und je nach Kamerasystem eine Bo-
denauflésung von ca. 3cm/Pixel aufweist. Man kann mit einer solchen Bild-
auflésung beispielsweise Risse in StraBen oder in Bauwerken erkennen und
lokalisieren. Innerhalb weniger Stunden lassen sich somit aussagekréftige
Schadensdokumentationen erstellen. In havarierten Gebieten ist somit ein
schnelleres Eingreifen méglich, ohne dass sich Personen der Gefahrenstelle
nahern missen. Dieser Vorteil bewahrt sich derzeit bereits in der Praxis. In
der Zeit des Hochwassers Ende Mai und Anfang Juni 2013 traten zahlreiche
Fllsse Uber ihre Ufer und Gberschwemmten groBBe Teile besiedelter Flachen
in Osterreich, der Schweiz, Tschechien und Deutschland. Im Bereich der
Saale und Elbe in Sachsen-Anhalt waren zwei UAVs von der GEO-METRIK
AG fur den Hochwasserschutz im Dauereinsatz. Mit ihren hochauflésenden
Kameras und ihrer Reichweite von bis zu 1 km konnten sie Deichabschnitte
befliegen und fotografieren. Diese Fotos wurden zur Kontrolle und Dokumen-
tation der Schaden verwendet, ohne dass sich ein Mensch der Schadstellen
nahern musste. Dadurch wurde zudem der Deich nicht zuséatzlich belastet
und es konnte trotzdem eine Sichtprifung der Schaden erfolgen. Durch die
photogrammetrische Auswertung der Deichbefliegungen lassen sich die
Schaden der Deiche bemessen und protokollieren. Diese Befliegungen wur-
den ebenfalls mit Flugzeugen und Hubschraubern getétigt, nur ist zum einen
die Auflésung der Kameras nicht so genau, um die Schaden zu dokumentie-
ren. Zum anderen war fir mehrere Wochen der gesamte Luftraum Gber der
Elbe in Sachsen-Anhalt unter militarischer Uberwachung. So durften nur
Flugzeuge mit einer Sondergenehmigung fliegen und das auch nur Uber 500
m Hoéhe, um den Einsatz von Militdr und Polizei nicht zu stéren. Dieses Prob-

lem besteht mit den UAVs nicht, da sie in wenigen Sekunden geféhrliche
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Luftbereiche verlassen kdnnen und innerhalb weniger Minuten gelandet sind.
Eine rechtliche Einschrankung gab es fir UAVs in der Zeit des Hochwassers
nicht.

Mit Hilfe der benutzen INS wird die Bedienung der UAVs nicht nur einfacher,
sondern auch sicherer, planbarer und genauer. Dies hat zur Folge, dass ein
groBes Potenzial von UAVs in Kombination mit handelstblichen Digitalkame-
ras auch zunehmend in der photogrammetrischen Auswertung erwartet wird.
Dies stellt, sowohl wissenschaftlich als auch wirtschaftlich, eine interessante
Alternative zu einer Befliegung mit groBformatigen professionellen Luftbild-
kameras dar. Die heutigen Forschungs- und Entwicklungsarbeiten zielen in
Richtung einer vollstdndig automatisierten Auswertung von Luftbildfligen mit-
tels UAV ab.
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3. Die Verknupfungspunktsuche

Verkniipfungspunkte sind eindeutig bestimmte homologe Punkte im Uberlap-
pungsbereich eines Bildverbandes. Diese kdnnen sowohl rechnergestitzt als
auch manuell identifiziert werden. Allerdings erhdlt man nach einem Bildflug
mittels UAS, abhangig vom verwendeten System, eine Vielzahl von Bildern.
Beispielsweise produziert man bei einem Bildflug mit einem Quadrocopter
aus einer Héhe von 100 m und mit 80 % Uberlappung bei einer Aufnahme-
flache von einem halben Quadratkilometer ca. 175 Bilder®. Bei dieser Viel-
zahl an Bildern, kann man nicht fehlerfrei manuelle Verknipfungspunkte
identifizieren, erst recht nicht, wenn es sich um texturarme Untersuchungs-
gebiete handelt wie z.B. Wiesen oder Ackerflachen. Hier missen automa-
tisch suchende Algorithmen das manuelle Finden von zusammengehérigen
Punkten Ubernehmen. Hierbei erhalt man keine globalen Koordinaten, son-
dern eine Matrix, an welcher Stelle in welchem Bild sich der Verknipfungs-
punkt befindet.

Die Schwierigkeit bei der Suche in Drohnenluftbildern liegt an der geringen
Bodenabdeckung eines einzigen Bildes. Je nach Einsatzgebiet des UAS
werden Bilder aus Flughéhen zwischen 50 m und 200 m gemacht. Je nach
Kamerasystem und Objektiv hat man oftmals eine Bodenabdeckung unter
300 m x 300 m je Einzelbild. Im Vergleich dazu hat ein Bild aus der klassi-
schen Befliegung je nach Flughéhe und verwendetem Messbildkamera ein
Vielfaches an Bodenabdeckung. Dabei ist es einfacher homologe Punkte
zwischen den Einzelbildern zu identifizieren. Durch die Kalibrierung der
Messkameras und der genaueren Erfassung der Flugparameter lassen sich
die Orientierungen der Bilder zueinander im Vorfeld berechnen. Somit etab-
lieren sich bei der klassischen Photogrammetrie pixelbasierte Verfahren, da
eine Nahrungskoordinate des vermutlich gleichen Pixels im nachsten Bild be-
rechnet wird. Pixelbasierte Verfahren vergleichen durch Uberlagern der Bil-
der einzelne Pixel auf Korrespondenzen. Bei dem Merkmalsbasiertem Ver-
fahren werden zundchst markante Punkte in einem Bild identifiziert und an-

schlieBend mit den markanten Punkten eines weiteren Bildes verglichen.

® Berechnet wurde dies mit den Parametern der Olympus EP-2 mit einem 17mm Weitwinkel-
objektiv, welches standardmé&Big mit dem Quadrocopter md4-1000 von Microdrones
ausgeliefert wird. (Stand 02.02.2012)
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Die hier vorgestellte Suche nach homologen Punkten ist das Merkmalsba-
sierte Verfahren. Dieses Verfahren ist in den folgenden vier Etappen unter-
gliedert.

3.1 Feature extraction

Als Erstes wird die Identifizierung von interessanten Merkmalen sogenannter
feature points vorgenommen. Je nach Untersuchungsgebiet und Bildaufl6-
sung kdénnen sehr viele feature points identifiziert werden. Verfahren zur Be-
stimmung solcher feature points werden im Abschnitt 4 genauer erklart.

3.2 Feature description

Im zweiten Schritt bekommt jeder feature point eine Beschreibung seiner
Merkmale und seiner Umgebung. Auch hier gibt es unterschiedliche Verfah-
ren zur Beschreibung eines Punktes. Diese Algorithmen nennt man feature

descriptors.

3.3 Image matching

Der dritte Schritt ist das image matching. Hier werden die feature descriptors
aus mindestens zwei verschiedenen Bildern miteinander verglichen. Hierfr
gibt es unterschiedliche Verfahren, um einen Vergleich der Merkmalsbe-
schreibungen vorzunehmen. Die wohl bekannteste Methode, um eine Viel-
zahl von Variablen, Vektoren oder Matrizen in der Programmierung zu ver-
gleichen, ist die Brute-Force-Methode. Hierbei werden einfach wahllos Ar-
gumente miteinander verglichen bis es einen positiven Treffer gibt. Diese
Methode kann unter Umstanden sehr lange dauern. Auch hier gibt es weitere
Methoden, die z.B. basierend auf Vermutungen vergleichen.

3.4 Zuordnungsverfahren

Im vierten Schritt sind es Zuordnungsverfahren, welche die Korrektheit der
Ubereinstimmenden Bildpunktbeschreibungen Uberprifen sollen. Wenn sich
bei Bildaufnahmen bewegte Objekte in dem Aufnahmebereich befinden, sol-

len diese mdglichst in diesem letzten Schritt als ,falsch® eingestuft werden.
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Dies ist nicht nur bei bewegten Objekten der Fall, sondern auch bei Oberfla-

chen, die schwache Konturen aufweisen.

Nach LUHMANN [LUH10, S. 453ff] werden hier Grundprinzipien einiger Zuord-

nungsverfahren genannt.

3.4.1 Relaxation

Relaxation ist ein Verfahren, welches die AbstandsmafBe zu benachbarten
Eigenschaften vergleicht. Stimmen die AbstandsmaBe bei dem wahrschein-
lich korrespondieren Punkt nicht mehr, wird entweder das nicht korrekte MaB
aus dem Prozess entfernt und noch einmal durchlaufen oder das wahr-

scheinlich korrespondierende Verhaltnis aufgeldst.

3.4.2 Zuordnung in Bildpyramiden

Hierbei werden die Zuordnungen der Merkmale in verschiedenen Auflb-
sungsstufen verglichen. Die Zuordnungsergebnisse aus der groben Aufld-
sungsstufe werden mit in die nachst feinere Pyramidenebene Gbernommen
und mit zusatzlichen Merkmalen kombiniert. ,Dieses Verfahren kombiniert
Robustheit (grobe Merkmalserkennung) mit Prazision (Feinzuordnung in der
héchsten Auflésung)” [LUH10, S. 463].

3.4.3 Zuordnung mit RANSAC

Random Sample Consensus, kurz RANSAC, beurteilt die mdglichen
Punktzuordnungen anhand ihrer relativen Orientierung. Hierbei wird aus ei-
ner zufélligen Stichprobe von Merkmalen ein Modell berechnet und dieses
mit den Punktzuordnungen verglichen. Passen Punkte nicht zu diesem Mo-
dell, werden sie verworfen. Wenn das Modell passt, werden die Punktzuord-
nungen als ,korrekt“ anerkannt, bis ein Schwellwert an Treffern erreicht
ist.[FIS81, S.381 ff.]
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4. Feature Extraction

In diesem Abschnitt werden verschiedene Algorithmen vorgestellt, welche
zur Berechnung von local features eingesetzt werden.

4.1 Was sind local features?

Ein local feature ist ein lokales Merkmal in einem Muster eines Bildausschnit-
tes, welches sich von den Mustern seiner unmittelbaren Umgebung unter-
scheidet. Nicht immer sind solche Muster auf den ersten Blick zu erkennen.
Sie werden meist nach Anderung der Bildeigenschaften sichtbar. Bei diesen
wird besonders auf Intensitat, Farbe und Textur geachtet. [MIK08, S.178 ff.]

Des Weiteren kdnnen local features als Punkte, Ecken oder auch als Flecken
in einem Bild identifiziert werden. Diese Merkmale bezeichnet man als ,lo-
kal“, da sie vorerst nur in einem bestimmten Bereich eines einzigen Bildes

als Merkmal erkannt werden.

Ideale local features besitzen nach MikoLAJCzYK [MIKO08, S.182 ff.] folgende

Eigenschaften:

e Repeatability: Dies ist das MaB des wiederholten Auffindens eines
features. In zwei Bildern der gleichen Szene, aufgenommen von un-
terschiedlichen Standpunkten, wird von den sichtbaren Merkmalen ein
hoher Prozentsatz in beiden Bildern gefunden. Da die Suche nach
features erst in dem einen Bild und dann in einem zweiten Bild erfolgt,
wird hier die Haufigkeit der Wiederholungen bestimmt. Das |dentifizie-
ren eines gleichen features soll somit unabhangig vom Blickwinkel der

Aufnahme sein.

Dieses MaB ist eines der wichtigsten Kriterien eines idealen features
und kann nach MiKOLAJCzYK (vgl. ebd.) auf zwei unterschiedlichen
Wegen erreicht werden: entweder durch Bestandigkeit oder durch Ro-
bustheit.

o Invariance: Die Bestandigkeit der wiederholenden feature-
Erkennungen kann mit der Immunitat gegen auBere Einfllisse
beschrieben werden. Sind in den Fotos groBe Abbildungsfehler
zu erwarten, ist der bevorzugte Ansatz diese mathematisch zu
modellieren und somit geeignete Methoden zur feature-
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Erkennung zu entwickeln, die nicht von diesen mathematischen

Transformationen betroffen sind.

o Robustness: Bei relativ kleinen Abbildungsfehlern genlgt es,
die Methoden der feature-Erkennung weniger empfindlich ge-
genlber Abbildungsfehlern zu machen, die Genauigkeit fir die
Erkennung von features wird verringert. Typische Abbildungs-
fehler, welche die Robustheit beeintrachtigen kénnen, sind bei-

spielsweise Bild-Rauschen, Kompressionsartefakte, Unscharfe.

Distinctiveness: Eine klare Unterscheidung der einzelnen features un-
tereinander verhindert falsche Zuordnungen. Die Intensitaten der Mus-
ter, die einem local feature zugrunde liegen, kénnen in mehreren Bil-
dern durchaus variieren. Trotzdem sollten &hnliche Muster unterschie-

den und gleiche identifiziert werden kénnen.

Locality: Hierbei geht es um die Lage von Objekten. Da es bei Bildern
uneingeschrankt um zweidimensionale Abbildungen geht, kénnen Ob-
jekte, die im Vordergrund sind, andere Uberdecken. Da die features
lokal in einem Bild beschrieben werden, kénnen die Probleme von
Uberdeckungen reduziert werden und erlauben somit eine einfache
Modellanndherung an die geometrischen und photometrischen Abbil-
dungsfehler zwischen zwei Bildern aus unterschiedlichen Aufnahme-
standpunkten.

Quantity: Die Anzahl der gefundenen features sollte hinreichend groB3
sein, sodass eine verwendbare Anzahl von features sogar an kleinen
Objekten gefunden wird. Wie immer ist die optimale Anzahl von fea-
tures abhangig von der Abbildung. Idealerweise sollte die Zahl der ge-
funden features Uber einen groBen Bereich, intuitiv durch einen einfa-
chen Schwellenwert, anpassbar sein. Die Dichte der features sollte

den Informationsinhalt des Bildes reflektieren.

Accuracy: Die Genauigkeit lasst sich nicht immer klar abgrenzen und
kann in der Praxis auch unterschiedliche Definitionen aufweisen. Hier
bezieht sich die Genauigkeit auf die Lageabweichung zweier gleichen
features in zwei unterschiedlichen Abbildungen. Die features sollten in
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beiden Bildern genauestens zueinander passen, ohne sich vom MaB-
stab oder mdglichen Abbildungsfehlern beeinflussen zu lassen.

e [Efficiency: Hiermit ist die Zeitdauer gemeint, die ein Programm flr die

Suche der local features in einem neuen Bild benétigt.

Wie lassen sich diese Eigenschaften bewerten? Jede dieser Eigenschaften
ist von unterschiedlichen Einflissen abhangig — seien es Abbildungsfehler
oder die Rechenleistung des Computers mit dem die Auswertungen vorge-
nommen werden. Hierbei kommt es immer auf das Ziel der Auswertung an.
Ist eine schnelle Auswertung erfordert, wird die Fehlertoleranz erhért und die
Exaktheit der Identifizierungen sinkt somit. Solche Wichtungen kdnnen Uber
die Einstellungen in den Programmen zur Suche der features vorgenommen
werden. Bei der Anderung von Einstellungsparametern geht man eventuell
bei einer anderen Eigenschaft Kompromisse ein. Diese Beurteilungen und
Wichtungen der Eigenschaften eines idealen features sind immer von den

auszuwertenden Abbildungsszenarien abhangig.

Repeatability ist in jeder auszuwertenden Szene bedeutsam und direkt ab-
hangig von den anderen Eigenschaften. Je nach Anwendung kénnen bei-

spielsweise invariance, robustnees oder quantity ansteigen oder fallen.

Distinctiveness und locality sind konkurrierende Eigenschaften und kénnen
nicht gleichzeitig erflllt werden: Je lokaler ein feature ist, desto weniger In-
formationen sind Uber das zugrunde liegende Muster verfigbar und umso
schwieriger wird es, die features ordnungsgeman zuzuordnen. Auf der ande-
ren Seite werden im Falle der Bild-Mosaik-Anwendungen durch Verbindung
planarer Objekte oder einfache Rotationen der Kamera Bilder durch eine
globale homography verbunden. Hierbei gibt es keine Probleme mit Uberde-
ckungen oder Tiefen-Diskontinuitaten. Unter diesen Bedingungen kann die
GroBe der lokalen Funktionen ohne Probleme erhéht werden. Dadurch ergibt
sich eine hbéhere distinctiveness.

Ein erhéhtes MaB an invariance fihrt in der Regel zu einer reduzierten dis-
tinctiveness. Ahnlich verhalt es sich bei robustness gegeniiber distinctiven-
ess. So werden einige Informationen ignoriert und einfach als Verzerrung be-

trachtet, um Stabilitat in der Auswertung zu erreichen. Daher ist es wichtig,
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eine klare Vorstellung tber das erforderliche MaB an invariance oder robust-
ness fur eine bestimmte Anwendung zu haben. Es ist schwer, gleichzeitig ei-
ne hohe invariance und robustness zu erreichen. Zudem kann sich eine inva-
riance, die nicht an die Anwendung angepasst ist, mdglicherweise negativ

auf die Ergebnisse auswirken.

Accuracy ist besonders dort wichtig, wo die Untersuchung auf Korrespon-
denz prazise sein muss, z.B. bei der Schatzung der Epipolargeometrie oder
zur Kamerakalibrierung. Hier bewegt man sich im Bereich von Subpixel-
Genauigkeiten.

Quantity ist besonders nitzlich fir Methoden der Szenenerkennung, wo es
entscheidend ist, das Objekt des Interesses dicht abzudecken. Andererseits
hat eine hohe Anzahl von features in den meisten Fallen auch negative Aus-

wirkungen auf die Rechenzeit.

In der Literatur werden viele verschiedene Mdglichkeiten der Identifikation
von lokalen features diskutiert. Einige Studien zeigen das Finden von Ecken
Uber die Krimmung von Konturen. Andere analysieren direkt die Bild-
Intensitaten, z.B. basierend auf Derivaten oder Regionen mit hoher Varianz.
Eine andere Forschungsrichtung wurde vom menschlichen Sehen inspiriert
und verfolgt gezielt die ablaufenden Prozesse im menschlichen Gehirn. Seit
einigen Jahren offenbart sich ein Trend zur feature-Erkennung, welcher sich
als invariant gegenuber verschiedenen geometrischen Transformationen,
einschlieBlich der MaBstabsédnderung und perspektivischen Verzerrung, be-
wahrt hat.

Diese speziellen Algorithmen zur Identifizierung von lokalen Merkmalen,
nennt man detectors oder Detektoren. Da der Identifizierung von lokalen
Merkmalen eine endliche Abfolge von wohldefinierten Schritten und Berech-
nungen vorausgeht, sind diese Berechnungen Algorithmen. Sie werden mit
Hilfe von Entwicklungsumgebungen in Computerprogramme implementiert,
um sie auf dem jeweiligen Betriebssystem anwendbar zu gestalten. Aufgrund
der Fllle an Detektoren fir die feature-Erkennung bietet sich zur Unterschei-
dung eine Kategorisierung anhand der untersuchten Merkmale an [MIKO08,
S.216 ff.]. So ergeben sich die Suche nach Eckpunkten als corner detectors,
die Suche nach Flecken als blob detectors und die Suche nach markanten

Flachen als region detectors.
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4.2 Corner Detectors

In diesem Kapitel, werden die am haufigsten in der Literatur erwahnten Algo-
rithmen vorgestellt [MIK08, S.216 ff.]. Zu Beginn wird der Harris corner detec-
tor, mit seinem derivat-basierenden Ansatz, in 4.2.1 beschrieben. Es folgt der
SUSAN detector unter 4.2.2, welcher ein Beispiel fur die effizient morpholo-
gischen Operatoren darstellt. AbschlieBend erfolgt eine Diskussion Uber de-
ren geeignete Anwendungen.

Corner detectors sind Programme, die aus einem Muster eines Bildes auf un-
terschiedliche Weise Ecken extrahieren kdnnen. Dabei ist der Begriff corner
fur ,Ecke” nicht wortlich zu nehmen. Vielmehr entsprechen diesen gefunde-
nen Punkten starke Krimmungen in einem Muster eines zweidimensionalen
Bildes. Diese bedeuten keineswegs, dass dieses feature auch im dreidimen-
sionalen Raum eine Ecke darstellt. Da ein Bild nicht im Gesamten, sondern
nur als ein Bildausschnitt betrachtet wird, kbnnen auch in stark strukturierten
Flachen corners extrahiert werden. Ob diese auch in der Realitat Ecken dar-
stellen, bleibt irrelevant. In der Literatur und Forschung gibt es eine ganze
Reihe solcher Programme. Diese unterscheiden sich in ihrer zugrunde lie-
genden Extraktionstechnik und ihrer Ebene der invariance.

4 2.1 Harris detector

Der Harris detector wurde von Harris und Stephens entwickelt und ist oft
auch als Plessey detector bekannt. Er basiert auf der Idee, dass ,ein Eck-
punkt dort gegeben ist, wo der Gradient der Bildfunktion gleichzeitig in mehr
als einer Richtung einen hohen Wert aufweist.” [BURO05, S. 140 ff.]

Der Harris detector verwendet die ersten partiellen Ableitungen der Bildfunk-
tion in horizontaler und vertikaler Richtung. Hierbei findet eine Nachbar-
schaftsuntersuchung eines Pixels in einem Bildausschnitt statt. Dabei sind
nicht die absoluten Pixeldifferenzen entscheidend, sondern die Texturbe-
schaffenheit. Die Gradienten beschreiben den Farbverlauf des Untersu-
chungsraumes in Form von Farbwert-Differenzen und fassen diesen zu ei-
nem Vektor zusammen. Hat der Gradientenvektor nun eine markante Orien-
tierung in eine Richtung, so wird dies als ,Kante“ kategorisiert und nicht be-
ricksichtigt. Treten mehrere markante Richtungen auf, so wird dieses Fens-
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ter mit einer ,komplexen Textur® kategorisiert. Das heiBt, dass speziell ent-
lang von Kanten, wo der Gradient hoch, aber nur in einer Richtung ausge-
pragt ist, dies nicht als Eckpunkt behandelt wird. Somit werden wirklich nur
Ecken und Kreuzungen in Betracht gezogen. Es gibt zudem auch die Kate-
gorie der ,homogenen Textur“. Hier haben die Gradienten aller Pixel des Un-
tersuchungsfensters geringe Werte. Dies tritt bei schwach-strukturierten Fla-
chen auf. [BURO5, S.140 ff.]

Far die Suche nach local features ist nur die Kategorie der ,komplexen Tex-
tur” interessant. Nicht nur die Position, sondern auch der Gradientenvektor
des Pixels beschreibt ein local feature. Somit kann dieses Uber mehrere Bil-
der identifizierbar sein. Da auch nur die Verhaltnisse der Gradienten zuei-
nander untersucht werden, sind solche Punkte translations- und rotationsin-
variant. Zudem sind diese Punkte auch stabil gegentber unterschiedlichen
Lichtverhaltnissen. Dies belegen mehrere Vergleichsstudien wie beispiels-
weise von SCHMID & MOHR [SCH10, S.19 ff.].

4.2.2 SUSAN detector

Der SUSAN detector wurde von SMITH & BRADY (1997) [SMI95, S.45 ff] ein-
gefuhrt und baut auf verschiedene Techniken auf. SUSAN steht fur smallest
univalue segment assimilating nucles und ,(...) vergleicht die Intensitat der
Pixel in einem kreisférmigen Fensterbereich mit dem Grauwert des zentralen
Pixels, das als Nucleus bezeichnet wird“ [LUH10, S. 458]. Hierbei wird von
jedem Pixel eines Grauwertbildes die Nachbarschaft kreisférmig untersucht.
Dabei ist die Gr6Be des Radius eine Konstante und wird wéhrend der Suche
nicht verandert. Nun werden alle Pixel in diesem Radius in zwei Kategorien
unterteilt, namlich in ,ahnlich“ oder ,verschieden®, wobei bei der Zuordnung
der Pixel die Intensitat des Nucleus mit einem Schwellenwert genutzt wird.
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Abb. 10: SUSAN corners, (ahnlich = orange, verschieden = blau) (Quelle:
[MIKO8, S. 220])

Sind nun in diesem kreisférmigen Untersuchungsraum weniger als die Hélfte
der Grauwerte einander &hnlich, so wird der Nucleus als Eckpunkt identifi-
ziert. Dieser Punkt erhalt als feature-Wert die Differenz aus der halben An-
zahl der Pixel in dem Untersuchungsraum und die Summe der ahnlichen Pi-
xel zum Nucleus. Auch dieser Detektor ist invariant gegentber Translation
und Rotation.

4 2.3 Diskussion corner detectors

Corner detectors identifizieren keine realen dreidimensionalen Eckpunkte,
sondern nur eck-ahnliche Strukturen. Die beiden hier vorgestellten corner de-
tectors sind in ihrer Grundfunktion ausschlieBlich invariant gegentiber Rotati-

on und Translation, nicht aber gegeniber MaBstab und Affinitat.

Viele Studien zeigen, dass der Harris detector die meisten stabilen features
findet, aber der SUSAN robuster ist. Der SUSAN ist geeigneter, um features
in harten Zeichnungen zu finden, aber nicht um ihn in realen Szenen einzu-
setzen. Um die corner detectors auch invariant gegentber MaBstab und Affi-

nitat zu machen, misste man erganzende Algorithmen vorher anbringen.
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4.3 Blob Detectors

Anders als bei den corner detectors zielen die blob detectors auf die Erken-
nung von Regionen in einem digitalen Bild ab. Ein blob ist eine Region eines
digitalen Bildes, in dem einige Eigenschaften konstant sind oder innerhalb
eines vorgegebenen Wertebereiches variieren. Eigenschaften kénnen hierbei
Helligkeit oder Farbe sein. Da es sich dabei um geschlossene Bereiche han-
delt, werden diese Detektoren in der Literatur unter anderem auch als region
extraction bezeichnet. [MIK08, S.231 ff.]

Die BLOB-Erkennung ist eine Ubliche Methode des maschinellen Sehens
und wird beispielsweise bei der Verfolgung von Gegenstanden, fiir das Fin-
den einer bestimmten Markierung oder bei der Erkennung von Personen ein-

gesetzt.

4.3.1 Hessian Detector

Der Hessian detector oder Hessian-Matrix wurde im 19. Jahrhundert vom
deutschen Mathematiker Ludwig Otto Hesse entwickelt und nach ihm be-
nannt. Die Matrix beschreibt ausgehend von der Intensitat des Bildes wie
sich Formen in einem Bild gegeniber der Normalengleichung andern. Hier-
bei werden die lokalen Maxima als BLOB-Struktur erkannt. [MIK08, S.231 ff.]

Die Hessian-Matrix wird unter anderem beim SURF-Algorithmus benutzt.
[BAY08, S.1 ff.]

4.3.2 Intensity-based Regions

Der intensity-based region detector wurde von Tuytelaars und Van Gool
[TUY04, S.61 ff.] zum Auffinden von affin-invarianten Regionen entwickelt.
Dieser Detektor erkundet auf mehreren Ebenen und geht von Extremwerten
der Bildintensitaten aus. Er untersucht daraufhin radial von diesem Punkt aus
die Umgebung. Dies geschieht Uber eine Strahlenfunktion f(t). Die willktrliche
Form wird durch ein Ellipsoid als feature ersetzt. [MIK08, S.238 ff.]
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I(t)

Abb. 11: Prinzip des intensity-based region detectors ( I(t)= Intensitat an Posi-
tion t, f(t)= Funktion des Strahles) (Quelle: [MIK08, S. 239])

4.4 Kombinierte Detektoren

Kombinierte Detektoren sind Algorithmen, welche sowohl die Suche nach
Merkmalen, als auch die Beschreibung dieser Merkmale durchflihren kon-
nen. In diesem Abschnitt werden die beiden bekanntesten und derzeit oft
diskutierten Algorithmen SURF und SIFT n&her beschrieben. Dabei wird
diesmal auch kurz auf ihre Verfahren der Merkmalsbeschreibung eingegan-
gen. Weitere kombinierte Algorithmen sind ORB (Oriented FAST and Ro-
tated BRIEF vgl. [RUB11, S.1 ff.]) und FREAK (Fast Retina Keypoint vgl. [A-
LA12, S.1 ff.]).

4.41 SIFT

Der Scale Invariant Feature Transform (SIFT) ist ein Algorithmus, welcher
unbeeindruckt von der Transformation und Skalierung der einzelnen Bilder
Merkmale detektiert. Dabei geht er schrittweise vor. Im ersten Schritt werden
in verschiedenen, mit dem GauB-Algorithmus geglatteten Bildebenen, Ext-
rema lokalisiert. [LOWO04, S.2 ff.]

AnschlieBend werden ungeeignete Punkte, die z.B. zwischen zwei Pixel oder
an Kanten liegen, aussortiert, da diese anfallig fir Stérungen sein kénnen.

Im folgenden Schritt bekommen alle Merkmalspunkte eine Orientierung bei
der auch der Glattungsgrad und die Bildebene als Information mit einflieBen.
So wird vermieden, dass ein einzelner Punkt mehrere Orientierungen be-
kommt. Es werden neue Punkte mit gleicher Position, aber unterschiedlicher
Orientierung, gebildet. Dadurch kénnen die Punkte der unterschiedlichen
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Bildebenen extra behandelt und Korrespondenzen in schwach strukturierten
Flachen gefunden werden. [LOWO04, S.2 ff.]

Der SIFT bietet zusatzlich zu seiner Merkmalssuche auch eine lokale Be-
schreibung: den Merkmalspunktdeskriptor. Hier wird zu jedem erkannten
Merkmalspunkt ein Deskriptor erstellt. Dadurch soll der Punkt eindeutig iden-
tifiziert werden kdénnen. Hierzu legt er einen 128-dimensionalen Vektor fur je-
den einzelnen Punkt an. Das macht ihn in seiner Arbeit sehr robust, aber

auch sehr aufwandig in seiner Berechnung. [LOWO04, S.14 ff.]

442 SURF

Speeded Up Robust Features (SURF) wurde von Bay et al. [BAY06, S.1 ff.]
entwickelt und ist im groben eine Anpassung des SIFT. Er ist invariant ge-
genlber MaBstabsanderungen und Rotation. Er benutzt die Summe der In-

tensitatswerte die links bzw. oberhalb eines Pixels liegen.

Die MaBstabsunabhangigkeit wird nicht durch die Anwendung des GauB-
Filters in jeder Bildebene erreicht, sondern durch Anderung der SURF-Filter-
Box bei Anwendung auf dem originalen Bild. Dadurch werden Merkmale
schneller gefunden, da unter anderem die Berechnung der Bildpyramiden
wegfallt. [BAY06, S.1 ff.]

Der SURF nutzt ebenfalls wie der SIFT eine Orientierung und Beschreibung
der Merkmalspunkte. Diese besteht allerdings nur aus einem 64-
dimensionalem Vektor. Die Kiirze des Vektors sollte den SURF-Deskriptor im
Vergleich zum SIFT schneller machen.

4.5 Bemerkungen

Von all den hier vorgestellten Verfahren sind SIFT und SURF wohl als die
fortschrittlichsten anzusehen. Sie bieten eine hohe Stabilitat gegeniber einer
Vielzahl von Stérungen, die bei der heutigen Technik der UAS immer auftre-
ten kénnen. Aufgrund der haufigen Verwendung von Kompaktkameras bei
UAS, geschuldet der geringen Nutzlast, lassen sich viele Kameras nicht ein-
deutig kalibrieren. Darum eignen sich SIFT und SURF vor allem zur Zuord-
nung von Bildern, bei denen sich MaBstab, Rotation oder Perspektive stark
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unterscheiden. Eine Kalibrierung der Kameraparameter wird somit nicht ge-
braucht. [LUH10, S. 160]

Merkmals Detektoren Corner Blob _Rotayon . Sca]e . Aff”.‘e
invariant invariant invariant

Harris v v

Hessian V4 Vv

SUSAN Vv v

Intensity-based Regions v v v v
SIFT v v v v v
SURF v v v v v

Tabelle 3: Ubersicht liber Invarianz der Detektoren (Quelle: [MIK08, S.257])
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5. Methoden der Bildzuordnung mit OpenCV

Im Folgenden wird der Umgang mit OpenCV beschrieben und die fertigen
Unterprogramme fir eine erfolgreiche Bildzuordnung dieser Programmbiblio-
thek dargeboten.

5.1 Warum OpenCV?
Die Abkirzung OpenCV steht fir Open Soucre Computer Vision Library.

Computer Vision kann frei Ubersetzt werden mit maschinellem Sehen und
wird im Abschnitt 5.2 naher erlautert. Die OpenCV ist eine frei zugangliche
und quelloffene Programmbibliothek mit einer Sammlung von Algorithmen
und Unterprogrammen fir das visuelle Sehen. Diese Unterprogramme kdn-
nen nicht eigenstandig laufen. Die OpenCV Programmbibliothek ist in den
Programmiersprachen C und C++ geschrieben und kann unter den Betriebs-
systemen Linux, Windows, Mac OS, iOS und Android verwendet werden
[BRAO08]. Die Entwicklung dieser Programmbibliothek wurde im Januar 1999
von Intel gestartet und wird heute hauptsachlich von Willow Garage, einem
US-amerikanischen Unternehmen fir Robotertechnologie aus Menlo Park,
gepflegt. Derzeit werden fast 200.000 Downloads pro Monat registriert
(Stand: 05.12.2013).

Die Starken dieser Programmbibliothek liegen in der einfachen bereitgestell-
ten Infrastruktur und in der Geschwindigkeit ihrer Funktionen. OpenCV er-
moglicht es dadurch vielen Menschen, produktiver mit der Computer Vision
arbeiten zu kénnen. Hierbei liegt der Schwerpunkt ganz klar auf der real-time
vision, also auf dem Echtzeitsehen. Dies erlaubt neben der Bewegungsver-
folgung auch die Erkennung von Strukturen wie beispielsweise von Hinder-
nissen oder Gestiken eines Gesichts und stellt eine groBe Unterstiitzung im
Bereich des maschinellen Lernens dar. [BRAOS, S.1 ff.]

Der Vorteil dieser Programmbibliothek im Vergleich zu anderen Computer
Vision-Bibliotheken wie Imaged™ oder VXL ist, dass sie von Intel in C und
C++ fOr Echtzeitanwendungen entwickelt wurde und somit ein Hardware-

Hersteller eine Softwarebibliothek in einer auf Geschwindigkeit ausgelegten

1% Link: http://rsb.info.nih.gov/ij/, von Wayne Rasband in Java entwickelt (National Institutes
of Health, Bethesda (Maryland), USA)
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Umgebung entwickelt hat. OpenCV ist Betriebssystem unabhangig und lasst

sich daher auch auf Smartphones anwenden.

5.2 Was bedeutet Computer Vision?

Computer Vision ist ein Teilgebiet der Informatik und ein weitreichendes Feld
der Bildinterpretation. In der Computer Vision vermischen sich die Fachge-
biete der Informatik und der Mathematik. Auch gibt es hier Ahnlichkeiten zur
Photogrammetrie, da sich einige mathematische Beziehungen gleichen, nur
basieren diese auf unterschiedlichen Ausgangssituationen. Erst seit den letz-
ten Jahren versucht man Problemstellungen aus der Photogrammetrie mit

Hilfe der Computer Vision zu lésen.

Maschinelles Sehen trifft die Bedeutung dieses Ausdrucks nicht ganz. Viel-
mehr wird das optische Sehen von Kameras Ubernommen und allein der Da-
teninput wie Fotos oder Videos wird von Computerprogrammen interpretiert.
Der Mensch gibt hierbei einen mathematischen Algorithmus vor, der nach
konkreten Merkmalen ein Bild oder ein Video untersucht und legt im Vorfeld
die gewlnschten Kriterien fest. Hierbei wird versucht die Verarbeitung des
menschlichen Gehirns von Gesehenem computergestiitzt nachzuempfinden
[BRAOS, S.1 ff.].

5.3 OpenCV-Bibliotheken

OpenCV bietet eine groBe Sammlung von mehr als 2500 Algorithmen' unter
den Bedingungen der Berkeley Software Distribution (BSD), welche dadurch
frei kopiert, verandert und verbreitet werden dirfen, wobei das urspriingliche
Copyright nicht entfernt werden darf. Diese Lizenzvereinbarung macht es
moglich, diese Sammlung kommerziell zu nutzen. Hiervon ausgenommen
sind zwei Algorithmen zur feature point-Extraktion und -Beschreibung. Die
weiter oben schon beschriebenen SIFT- und SURF-Operatoren sind unter
»honfree“ in den Bibliotheken zu finden. Hier missen die Lizenzbedingungen
der Entwickler von SIFT und SURF beachtet werden. OpenCV liefert diese

Algorithmen zum Evaluieren standardmaBig mit.

! Aktuelle Informationen sind unter: http://opencv.org (Stand: 13.12.2013) zu finden.
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Die fir den ersten Schritt der VerknlUpfungspunktsuche relevanten Algorith-

men sind in der Version 2.4.3 folgende feature detectors:

Harris
FAST
GFTT
SIFT
SURF
ORB
FREAK

@~oa0op

Fir die Punktbeschreibung als zweiten Schritt sind folgende descriptor

extractors vorhanden:

BRIEF
SIFT
SURF
ORB
FREAK

©To0TO

Im dritten Schritt der VerknUpfungspunktsuche, dem Matching, finden sich

folgende Algorithmen:

a. BruteForce
b. FlannBased
c. knnMatch

Leider kdnnen noch nicht alle diese Algorithmen miteinander kombiniert wer-
den, da sie teilweise verschiedene Datentypen als Eingangs- oder Aus-
gangswert verlangen. Diese Einschrankung soll aber mit den kommenden

OpenCV Versionen behoben werden.
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6. Experimentelle Untersuchungen am Fallbeispiel

Um die Theorie der Korrespondenzanalyse unter OpenCV zu testen, werden
einige experimentelle Untersuchungen an einem Fallbeispiel aus der Praxis
vorgenommen. Dazu wird zuerst das Fallbeispiel vorgestellt und anschlie-
Bend die Experimente mithilfe der Programmbibliotheken von OpenCV
durchgefihrt.

6.1 Fallbeispiel Auffahrten zur B188 bei Tangermiinde

6.1.1 Projektbeschreibung

Die GEO-METRIK AG hat ihren Hauptsitz in der Nahe von Halle/Saale und
ist ein weltweit agierender Dienstleister in den Hauptbereichen Vermessung
und Geoinformatik. Im Bereich der Vermessung beschaftigt sich das Unter-
nehmen unter anderem mit der Luftbildauswertung aus klassischen Beflie-
gungen. Die GEO-METRIK ist bestrebt, neue Trends zeitnah aufzugreifen
und diese fur ihre Belange nutzbar zu machen. Aus diesem Grund ist die
GEO-METRIK Ingenieurgesellschaft mbH Stendal seit Marz 2010 in dem Be-
sitz eines Quadrocopters mit der Bezeichnung ,md4-1000*.

Bei Projekten der GEO-METRIK hat es sich in der Vergangenheit bewahrt,
aktuelle Luftbilder als Zusatzinformationen fiir eine Bestandsvermessung o-
der als Planungsgrundlage dem Auftraggeber anzubieten. Durch diese zu-
satzlichen Informationen kann beispielsweise ein Planungsbiro bei der Sa-
nierung eines Deiches Schadstellen sowie Wildtieriberlaufe besser lokalisie-
ren und darauf gezielter eingehen. Dadurch ergeben sich einerseits eine Zei-
tersparnis, da der Planer nicht mehr so oft vor Ort sein muss und anderer-
seits eine Kostenersparnis, da somit Deichabschnitte friihzeitig gesondert be-
festigt werden kdnnen bevor es zu Schaden kommt und damit eine langfristi-
ge Stabilitat gewahrleistet wird.

Bei der Nutzung von Luftbildern als Planungsgrundlage ist es zudem von
Vorteil, solche Bilder mit vorhandenen Geodaten zu verbinden und Ubersich-
ten zu erstellen, in denen der aktuelle unterirdische Stand der Leitungshal-
tung in Form von Lageplanen und der aktuelle oberirdische Stand mit Hilfe

der Luftbilder hinterlegt werden. Um unterschiedliche Informationen mit Lage-
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und Héhenbezug vergleichen oder verbinden zu kénnen, missen die Luftbil-

der vorerst georeferenziert werden.

Da bei ersten Projekten die klassischen Methoden der Auswertung nicht zum
erhofften Erfolg geflhrt haben, wurde ein Testgebiet an der BundesstraBe
188 bei Tangermiinde (Sachsen-Anhalt) unter anderem fiir diese Master
Thesis beflogen.

Warum wurde genau dieses Testgebiet mit StraBenverlauf ausgewéahlt? Die
Vermessung einer viel befahrenen StraBe ist stellenweise nur durch Sper-
rungen der kompletten Fahrbahnen mdglich. Dies kann durch den Einsatz
von UAS in Zukunft vermieden werden, da diese Uber der Fahrbahn schwe-
ben und somit nicht den StraBenverkehr beeinflussen. In diesem Testgebiet
sind zudem zahlreiche Oberflachenbeschaffenheiten und unterschiedliche
StraBenobjekte vorhanden. So sind neben unterschiedlichen StraBenbelagen
auch eine Briicke, Bdschungen, StraBenschilder, StraBenmarkierungen und
bewegte Objekte, die eventuell bei der Auswertung zu Problemen filihren

kdbnnen, vorhanden.

Abb. 12: Untersuchungsgebiet Auffahrten B188 bei Tangermiinde (Quelle Kar-
tenmaterial: Google Earth)
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6.1.2 Quadrocopter md4-1000

Bei dem hier verwendeten UAS handelt es sich um einen Quadrocopter der
Firma Microdrones GmbH aus Siegen (Deutschland). Dieses Gerat nutzt vier
akkubetriebene Rotoren als Antrieb. Jeder einzelne von ihnen wird mittels
Bodenstation Uberwacht und kann per Fernbedienung handisch oder mittels
Routenplanung gesteuert werden.

Abb. 13: Quadrocopter md4-1000 im Einsatz (Quelle: eigene Aufnahme)

Die md4-1000 ist mit einer Olympus Pen E-P2-Kamera und einem 17 mm
Festbrennweiten-Objektiv ausgestattet. Diese Systemkamera wurde an der
Beuth Hochschule fir Technik in Berlin kalibriert. Hierbei wurde festgestellt,
dass sich trotz deaktiviertem Autofokus und manueller Fokussierung auf Un-
endlich, die Kameraelektronik nicht ganzlich abgeschaltet werden kann und
dadurch eine reproduzierbare Kalibrierung dieser Kamera nicht méglich ist
[HER13, S. 104 ff.].
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e 5 iten-Positioni
P
A \?)
md4-1000
Hersteller Firma aus Siegen (Deutschland)
~ Flugzeit bis 70 min (abh. von Last/Wind/Akku)
Temperatur -10 bis 50°C
Eigengewicht ca. 2650g (je nach Ausstattung)
Reisegeschwindigkeit 15.0m/s

Flughdhe:
bis 150m tber Grund
(gesetzlich erlaubt)

Bodenlontrobtaton: wemeret” i ey Y.

- Videoiibertragung
- Datenibertragung in Echtzeit

Abb. 14: Funktionsprinzip zur Steuerung des Quadrocopters (Quelle: eigener
Entwurf)

Der Quadrocopter besitzt ein GPS- und ein IMU-Modul, welche das automa-
tische Uberfliegen von vorher definierten flachenférmigen oder einzelnen
Aufnahmeobjekten ermdglichen. Mit Hilfe dieser Bauteile und einem Bord-
computer kénnen vorher klar definierte Routen automatisch beflogen werden.
Hierbei sind neben dem Starten und Landen auch die Kameraausrichtung
und der Ausldsezeitpunkt automatisiert méglich. Mittels dieser Routenpla-
nung lassen sich gréBere Flachen wie auch in der klassischen Photogram-
metrie rasterférmig befliegen. Diese rasterférmige Befliegung ist notwendig,
um flachendeckende und in sich Uberlappende Aufnahmen zu garantieren.

Der Bordcomputer der Drohne nimmt zu jedem Zeitpunkt alle Sensorwerte
auf und speichert diese auf einer externen Micro-SD-Karte. Pro Sekunde
werden rund 120 Flugdaten aufgezeichnet. Damit lassen sich alle Flige ge-
nauestens dokumentieren und gegebenenfalls nach Fehlern analysieren. In
den Flugdaten werden unter anderem auch die Parameter der Lage der
Drohne im 3D-Raum aufgezeichnet. Die Lageparameter sind x, y, z, roll,
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pitch und yaw. Die Abb. 15 zeigt die Beschreibung der Lageparameter an ei-

nem Flugzeug, welche flir ein UAS Ubertragbar sind.

Pitch Axis

+ Pitch

Roll Axis

Yaw Axis
+ Roll

Abb. 15: Roll-Nick-Gier-Winkel, 3 Achsen zur Beschreibung der Lage eines
Flugobjektes im 3D-Raum (Quelle: NASA,
http://www.grc.nasa.gov/WWW)/K-12/airplane/rotations.html, Stand:
04.05.2013)

6.1.3 Datenerhebung

In den nun folgenden Schritten wird komprimiert der Weg bis zu den Luftbil-
dern beschrieben. An erster Stelle erfolgt die Flugplanung.

Eine mdglichst genaue Flugplanung vor jedem Bildflug, sei es mit UAS oder
Flugzeug, ist nicht nur wirtschaftlich enorm wichtig. Je genauer die Planung
erfolgt, desto héhere Genauigkeiten kénnen erzielt werden und tragen somit
zur Wirtschaftlichkeit einer solchen Befliegung bei. Einem weiteren Flug zur
Fehlerkorrektur kann somit vorgebeugt werden. Nach LUHMANN [LUH10] ist
der erste Schritt der Flugplanung die Bestimmung der folgenden Projektpa-

rameter:

e Abmessung des Objektes
e zu erreichende Lagegenauigkeit
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e Passpunktgenauigkeit

e Langs- und Queriberlappung

e Kamerakalibrierung

e Sensorparameter (Bildformat, Brennweite)

e Optische Parameter (Belichtungszeit, Tiefenschéarfe)

e Bildmessgenauigkeit

Das Untersuchungsgebiet hat eine GréBe von ca. 10 ha. Die Bodenauflé-
sung betragt 5 cm bei einer Flughéhe von 200 m. In Anlehnung an KRAUS
[KRA04] und EISENBEIBS [EIS09] wird eine Bildiberlappung in Langs- und Qu-
errichtung von 80 % geplant. Der Grund, warum mit so hohen Uberlappun-
gen geplant wird, sind die Ungenauigkeiten der verwendeten GPS und IMU-
Module des UAS. Die hohen Ungenauigkeiten der Rotationswinkel bei die-
sem Fallbeispiel, die teilweise Uber 40° betragen, hat HERDA nachgewiesen.
[HER13, S.111 ff.]

FUr diesen Flug wurden 9 Passpunke geplant. Aufgrund der Befahrung der
StraBe mussen Passpunkte immer der 6rtlichen Situation angepasst werden.
Die Passpunkte werden mit GPS vermessen und mittels Korrekturparame-
tern korrigiert. Somit ist die Lagegenauigkeit der Passpunkte niedriger als 3

cm.

Nach einer Besichtigung des Untersuchungsgebietes und Festlegung des
Start- und Landepunktes, wird mit der Planung der Flugroute begonnen.
Hierflr wird das mitgelieferte Programm ,mdCockpit“ von Microdrones ver-
wendet. Dieses Softwarepaket beinhaltet ein Unterpogramm zur Wegpunkt-
planung, den ,Waypoint-Editor, ein Uberwachungsprogramm, den ,Down-
link-Decoder®, welches wahrend des Fluges alle notwendigen Funktionen
kontrolliert, und den Flugdatenschreiber, mit dem alle Flige ausgewertet und
gegebenenfalls Flugdaten exportiert werden kénnen.

Als Planungsgrundlage nutzt der ,Waypoint-Editor* neben Bitmaps auch
Google Earth, welches bei diesem Projekt genutzt wurde. AnschlieBend wird

Uber den vordefinierten Flugbereich ein gleichmaBiges GlS-Raster gelegt.
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Abb. 16: Flugplanung mit GIS Raster B188 (Quelle: eigener Entwurf mit Hilfe
von mdCockpit3.1)

Diese Flugplanung (Abb.16) kann nun auf die MicroSD-Karte des
Quadrocopters exportiert werden.

Nach erfolgter Flugplanung wird die gewlinschte Route beflogen.

6.1.4 Auswertung der Luftbilder

Ergebnisse der Befliegung vom 06.03.2012 sind zum einen 70 Fotos, welche
auf der SD-Karte der Kamera gespeichert sind. Zum anderen entsteht eine
Protokolldatei, in der unter anderem die Parameter der Fotostandpunkte ge-
speichert sind.

Mit den gespeicherten Flugdaten werden nun Orthomosaik und DOM er-
zeugt. Erste Versuche im Marz 2012 die die Auswertung mit LPS™ vorsahen
schlugen fehl, da LPS die Aerotriangulation nicht durchfihren konnte. Grund
hierflr waren falsch identifizierte Verknipfungspunkte, bei der automatischen
Suche. Eine manuelle Verknipfungspunktsuche flhrte bei kleinen Bildver-
banden zum Erfolg, ist allerdings sehr aufwendig.

'? eica Photogrammetry Suit: Professionelle Software zur klassischen Erzeugung von Ober-
flachenmodellen und Orthomosaike aus Luftbilder,
http://geospatial.intergraph.com/products/imagine-photogrammetry/Details.aspx
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6.2 Experimentelle Untersuchungen mit OpenCV

In diesem Abschnitt werden die Daten des Fallbeispiels experimentell mit
OpenCV verarbeitet. Die Ergebnisse werden anschlieBend in LPS eingele-
sen und untersucht. Fir die Verknipfungspunktsuche kommen die Algorith-
men zum Einsatz, die am wenigsten anféllig fir Bildstérungen sind. In O-
penCV ist der Intensity-based Regions-Operator nicht implementiert, daher
werden nur SIFT und SURF verwendet.

6.2.1 Vorbereitungen

Am 11.11.2013 ist die neueste Version 2.4.7 (Stand: 12.12.2013) von O-
penCV verdffentlicht worden. Die hier genutzte Version 2.4.3 wurde im No-
vember 2012 veréffentlicht. Die Funktionstlichtigkeit kann als stabil beschrie-
ben werden. Auf der Internetseite™ von OpenCV lassen sich sédmtliche Versi-
onen fir den privaten sowie kommerziellen Gebrauch herunterladen. Fir

Windows liegt eine separate Installationsdatei vor.

Nach Abschluss der Installation ist das Setzen der System-Pfade fir die Bib-
liotheken sinnvoll, wenn diese fir eigene Programme genutzt werden sollen.
Gegebenenfalls mlssen die verwendeten DLL-Dateien' in jeden Projektord-

ner kopiert werden.

Da OpenCV fur C und C++ geschrieben ist, werden die experimentellen Pro-
grammcodes in C++ erstellt. Als Programmierwerkzeug wird die quelloffene
Software Eclipse IDE for C/C++ Developers'™ verwendet.

6.2.2 Experimenteller Workflow

Die Idee besteht darin, einen Workflow unter der Verwendung unterschiedli-
cher Algorithmen zu erschaffen. Mit diesem soll die VerknUpfungspunktsuche
in LPS ersetzt werden kénnen. Der hier verwendete Workflow ist eine An-
passung eines vorhandenen Beispiels in OpenCV 2.4.3, welches bei der In-
stallation  mitgeliefert wird. Das Programmbeispiel heiBt ,mat-

'3 http://opencv.org/downloads.html
" DLL sind dynamische Programmbibliotheken zur Verwendung unter Windows.
' http://www.eclipse.org/downloads/moreinfo/c.php
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ching_to_many_images.cpp“ und befindet sich nach der Installation von O-
penCV im Unterordner ,sample*

Das Beispielprogramm von OpenCV benutzt ein Bild, welches es mit allen
anderen Bildern paarweise vergleicht. Es werden in dem Abfragebild — auch
query image genannt — feature points durch Verwendung von einem extrac-
tor und descriptor gesucht und beschrieben. AnschlieBend werden in den
Folgebildern, den sogenannten train images, feature points extrahiert, be-
schrieben und mit den Merkmalsbeschreibungen des Abfragebildes mit ei-
nem matching-Algorithmus verglichen. Passen die Beschreibungen der
Merkmale zusammen, werden die Bildkoordinaten der Punkte gespeichert.
Zuletzt erfolgt eine Visualisierung der gefundenen Verknipfungspunkte zur
besseren Uberpriifung. Hierbei werden die feature points mit einem gelben
Kreis hervorgehoben und die gefundenen korrespondierenden VerknUp-
fungspunkte mit einer blauen Linie verbunden. Das Beispiel ist so aufgebaut,
dass die benutzten Algorithmen durch Veranderung einer Variablen im Quell-
text austauschbar sind. So lassen sich ohne groBe Modifikationen alle Unter-
suchungen schnellst méglich ausfihren.

Die hier verwendeten Algorithmen zum Extrahieren und zum Beschreiben
von feature points sind SIFT und SURF, da diese aktuell die am meisten
analysierten und getesteten Detektoren und Deskriptoren sind. Zudem besit-
zen sie eine hohe Invarianz gegeniber Rotation, Rauschen, MaBstabs- und
Helligkeitsdnderungen. All diese Probleme kdnnen, eigenen praktischen Ver-
suchen und Erfahrungen zufolge, bei Drohnenluftbildern auftauchen. AuBer-
dem beschéaftigen sich zahlreiche Internationale Universitaten wie die Uni-
versity of Otago in Neuseeland derzeit mit den Algorithmen und vergleichen
diese miteinander. Hier steht allerdings die Performance wahrend der Be-
rechnung von feature points im Vordergrund. [KAH11, S. 501 ff]

Zum Filtern der korrekten Punkte wird bei beiden Experimenten der Flann-
BasedMatcher verwendet. Dieser tberprift die Merkmalsbeschreibungen der
feature points und sucht zu einem Punkt den am nachsten gelegenen Punkt

mit Ubereinstimmenden Merkmalen.
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experimenteller Workflow

Lufthilder
{unbearbeitet, im JPEG-Format)

| | match_many_images.cpp

i query image : i train image :
¥ ¥

‘ feature extractor (SIFT, SURF) ‘ ‘ feature extractor (SIFT, SURF) ‘
‘ feature descriptor (SIFT, SURF) ‘ ‘ feature descriptor (SIFT, SURF) ‘

L{ descriptor matcher (FlannBased) }—J

‘
Uperpriffung der Verknipfungspunkte
(RANSAC, 2*min_Distanz)

nein

Alle Bilder untersucht?

&
Speichern der Bildkoordinaten in ASCI-Datei ‘ |:> LPS® 2010

Abb. 17: experimenteller Workflow (Quelle: eigener Entwurf)

Anpassungen an das Programmbeispiel sind nun notwendig, um die erhalte-
nen Ergebnisse in LPS nutzen zu kénnen. Als erstes werden die gefundenen
VerknUpfungspunkte mit Hilfe von Zuordnungsverfahren gefiltert. In einigen
anderen Beispielen von OpenCV sind zwei unterschiedliche Filtermethoden
vorhanden. Zum einen ist das der unter 3.4.3 beschriebene RANSAC. Zum
anderen kommt eine Filterung Uber die Distanz zum Einsatz. Bei der Distanz-
filterung wird angenommen, dass der Abstand zwischen zwei verglichenen
Merkmalen kleiner sein muss, als das Doppelte des kirzesten Abstandes

von allen gefundenen Ubereinstimmungen.

Damit LPS die VerknUpfungspunkinformationen nutzen kann, werden die
Bildkoordinaten der Verknipfungspunkte in eine Textdatei im ASCII-Format
geschrieben. Dabei werden die Verkntpfungspunkte fortlaufend nummeriert
und den Bildern, in denen sie vorkommen, zugewiesen. Nun werden noch
die Bildkoordinaten der VerknUpfungspunkte, ausgehend von der linken obe-
ren Ecke des Bildes, ausgegeben. Der vollstandige Quelltext kann dem An-

hang 1 entnommen werden.
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Image ID Point ID | X Y

3063805 1 1727.320000 | 252.609000
3063805 2 3039.970000|2129.090000
3063805 3 3231.330000 | 2825.330000
3063805 4 906.070000 |69.013900

Tabelle 4: Auszug aus einer Tie-Point-Datei aus LPS (Darstellung in Tabellen-
form) (Quelle: eigener Entwurf)

6.2.3 Daten

Far die Experimente werden nicht alle Fotos von dem Fallbeispiel verwendet,
sondern nur ein Bildverband von 9 Bildern (3 x 3 Streifen) in voller Auflésung
(4032 x 3024 Pixel). Die Uberlappungen betragen 60 % in Langs- und 80 %

in Querrichtung.

Abb. 18: Verwendeter Bildverband mit 60 % Langs- und 80 % Queriiberlap-
pung (Quelle: eigene Collage)

6.2.4 Vermutete Ergebnisse

Aufgrund der Invarianz beider Algorithmen wird vermutet, dass mit Hilfe der
Bildkoordinaten eine Auswertung der Bildflige im LPS durchzufiihren ist.
Darlber hinaus wird angenommen, dass SIFT und SURF mehr Verknip-
fungspunkte in dem Bildverband finden als LPS. Eine hohe Anzahl an Ver-
knUpfungspunkten bedeutet mehr Stabilitdt des Bildverbandes. Mit der Ver-
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wendung der SIFT-Verknipfungspunkte im LPS wird eine erfolgreiche
Durchfihrung der Aerotriangulation im LPS erwartet.

6.2.5 Ergebnisse

Bei dem Programmdurchlauf unter Verwendung des SIFT Algorithmus kam
es zu keinen Komplikationen. Alle verwendeten Bilder wurden erfolgreich
ausgewertet. Es entstanden 66 paarweise Auswertungen mit 1609 korrekt
ermittelten VerknUpfungspunkten. Bei der ersten Betrachtung der visuellen
Ergebnisse der Auswertung wurde deutlich, dass die Filterung der descriptor-
Zuordnungen Uber die Distanz, wie in Abb. 19 dargestellt, keine saubere L6-

sung ist.

Abb. 19: falsche Zuordnung von SIFT-descriptors, oben: Paarweise Zuord-
nung, unten: falscher Verkniipfungspunkt im Detail (Quelle: eigener
Entwurf)

Das ausgewertete Bildpaar mit insgesamt 11 Ubereinstimmenden Zuordnun-
gen Uberlappt in Wirklichkeit nicht. Eigentlich darften in diesen beiden Bildern
keine Zuordnungen zueinander (blaue Linien) gefunden werden. Bei naherer
Betrachtung der restlichen Ergebnisse wurde deutlich, dass ein groBer Teil
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der Bildzuordnungen nicht korrekt ist. Nur 18 der insgesamt 66 ausgewerte-
ten Bildpaare konnten als ,richtig“ eingestuft werden. In 37 Bildpaaren wur-
den keine Ubereinstimmenden Verknlpfungspunkte gefunden, obwohl eine
ausreichende Uberlappung gewahrleistet ist. In 11 Bildpaaren entstanden
Jfalsche® Zuordnungen. Hierbei wurde deutlich, dass die meisten Fehlzuord-
nungen in der Auswertung der Bilder bei der Quertberlappung entstanden
sind. Etwa 95% aller Zuordnungen in Querlberlappungsbereichen stimmen
nicht. Hingegen stimmen alle Zuordnungen bei direkt benachbarten Bildern
eines Flugstreifens in Langsrichtung. Alle paarweise ausgewerteten Bilder
sind dieser Arbeit im Anhang 4 angehangen.

Die Bildkoordinaten der Verknlpfungspunkte wurden trotz der schlechten
Beurteilung in LPS eingelesen. AnschlieBend erfolgte die Aerotriangulation,
die jedoch keine verwertbaren Ergebnisse lieferte.

g Triangulation Summary 2
Triangulation lteration Convergence: Mo e e
Tatal Image Unitweight RMSE: 11.0633 etz

Update |
Cortral Point RMSE: Check Point RMSE: | Update |
| Accept |

in
Ground = 6.0934 [5] [araund #: 0.0000 [0

Meter Repart
Ground: 54538 (5] Ground¥:  0.0000 (0] | Repor.. |
GroundZ:  7.0265 (5] GroundZ:  0.0000 (0] Review... |
Image = 41457212 [23) Image = 0.0000 [0 Help |
Image™:  5047.0586 (23] Image ' 0.0000 [0
RiMSE Significant Digits: 4 =

L A

Abb. 20: Ergebnis der Aerotriangulation mit den SIFT-Verkniipungspunkten
(Quelle: eigener Entwurf aus LPS 10)

Der Versuch, die Bibliothek des RANSAC einzubinden um die falschen Zu-
ordnungen zu eliminieren, schlug fehl. Flr die Einbindung liegt keine eindeu-
tige Dokumentation vor. Wahrend des Vorgangs der Kompilierung des Pro-
grammcodes, hing sich das Compiler-Programm MinGW' auf und der Com-
puter musste neu gestartet werden. Auch eine komplette Neuinstallation der

'® |st ein Programm zum Erstellen ausfiihrbarer Dateien unter Windows.
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Software MinGW und OpenCV trug nicht zur Lésung des Problems bei. So-
mit wurde dieser Versuch abgebrochen. Der Quelltext befindet sich im An-
hang 3.

Das gleiche Problem trat bei der Programmausfiihrung mittels des SURF Al-
gorithmus auf. Auch hier musste der Versuch abgebrochen werden und auch
jegliche Recherche im Internet trug nicht zur Problembehebung bei. Dieser
Quelltext befindet sich unter Anhang 2.

6.3 Beuteilung der Ergebnisse

Die OpenCV bietet mit ihren frei nutzbaren Programmbibliotheken ein groBes
Potenzial zum Erstellen von eigener Software fur die Erstellung von Bildmo-
saiken oder Panoramabildern. Der groBe Vorteil ist die Echtzeitauswertung
von Videosequenzen zur Objekterkennung und Objektverfolgung. Der Ein-
satz der Programmbibliotheken zur Geoinformationsgewinnung aus Luftbil-
dern ist, wie experimentell belegt, unter alleiniger Verwendung der Bibliothe-
ken nicht mdglich. Die zuvor aufgestellten Vermutungen trafen nicht ein.

OpenCV ist ein machtiges Werkzeug zum Erschaffen von Testumgebungen
und zum Evaluieren einzelner Algorithmen. Nicht alle Programmbibliotheken
sind flr Gelegenheitsprogrammierer verstandlich dokumentiert. Oft werden
hier fundierte mathematische Kenntnisse der Bildbearbeitung und Program-

mierung vorausgesetzt.

Zwar sind sie online erhaltlich, dennoch nur sparlich beschrieben. Hier lautet
der Grundgedanke offensichtlich ,learning by doing*. Allerdings gibt es auch
Lehrbiicher wie Computer Vision with the OpenCV Library (2008) von
Bradski und Kaehler, in denen Schritt flir Schritt Beispiele erklart werden.

Diese Beurteilung soll nicht bedeuten, das OpenCV zur Programmierung von
Auswertesoftware flr Luftbilder nicht geeignet ist. Trotzdessen fehlt die Pra-
xistauglichkeit, da einfach zu viel programmiertechnisches Verstandnis erfor-
derlich ist, um zu den erwarteten Ergebnissen zu gelangen. Dennoch ist O-
penCV eine groBe Hilfe beim Umsetzen der erlernten Algorithmen und zu-
dem geeignet, die Ablaufe in der Computer Vision besser verstehen zu kén-

nen.
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Einen praxistauglichen Workflow kann es nach heutigem Stand ohne Weite-
res noch nicht geben, da in der benutzten Version teilweise unterschiedliche
Datentypen in den Algorithmen verwendet werden. Die Datentypen einheit-
lich zu programmieren ist sehr aufwandig und daher nicht praxistauglich.

Eine manuelle VerknlUpfungspunktsuche im LPS ist zeitlich sehr aufwandig,
fihrt aber in diesem Fallbeispiel zum Erfolg. In Abb. 21 ist die Auswertung

der Aerotriangulation zu sehen.
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Abb. 21: Auswertung der Aerotriangulation in LPS (Quelle: eigener Entwurf
aus LPS 10)

63




7. Resumé

7. Resumé

7.1 Zusammenfassung

Der Grundgedanke zu Beginn dieser Arbeit war es, eine Mdglichkeit zu fin-
den, um die photogrammetrische Auswertung von Drohnenluftbildern unter
Benutzung von LPS automatisiert zu ermdglichen. Zu diesem Zeitpunkt gab
es noch keine ausgereifte kommerzielle Software zur Prozessierung von
Drohnendaten. Mittlerweile ist der Einsatz von UAS in der taglichen Geoin-
formationsgewinnung ein gangiges Arbeitsmittel geworden beispielsweise bei
der Erstellung von digitalen Oberflachenmodellen und Orthophotos zur Vo-
lumenberechnung von Abtragsflachen in Kieswerken. Nicht nur die Mirko-
technologie in den UAVs hat sich in den letzten Jahren stark weiter entwi-
ckelt, sondern auch die Softwareentwicklung. Dank der immer leistungsstar-
ker werdenden Computer lassen sich heute Luftbilder fast vollautomatisch
auswerten. Somit ist der Grundgedanke dieser Arbeit langst Gberholt, denn
die Korrespondenzproblematik bei UAV-RGB-Daten kann im Allgemeinen als
geklart betrachtet werden. Es gibt leistungsstarke Softwares, welche auf UAV
angepasste Algorithmen verwenden und die Auswertung der Luftbilddaten

somit erleichtern und anwenderfreundlich gestalten.

Der SIFT und der SURF sind meiner Meinung nach die richtigen Ansatze, da
die Sensortechnik derzeit noch nicht so genau ist, um korrekte Daten der La-
ge der UAVs zu liefern — jedenfalls nicht in den Gewichtsklassen wie es fr
den praktischen Gebrauch der Geoinformationsgewinnung sinnvoll wére.
Von daher muss immer mit Bildfehlern gerechnet werden. SIFT und SURF
bieten normalerweise eine stabile Auswertemdglichkeit, die innerhalb dieser
Versuchsreihe jedoch nicht erkennbar wurde.

7.2 Ausblicke

Generell kann festgestellt werden, dass es in der Theorie viele Lésungsan-
satze zur Lésung der Korrespondenz zwischen Drohnenluftbildern gibt. Prak-
tische Umsetzungen findet man in einigen Kommerziellen Softwareprodukten

wieder. Festzuhalten ist, dass sich die UAV-Branche enorm weiterentwickelt
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und in naher Zukunft kein Stillstand zu erwarten ist, da eine hohe Nachfrage
an diesem komplexem Thema besteht.

Selbst die Softwareanbieter der beiden bekanntesten Photogrammetrie-
Softwareprodukten LPS und INPHO ziehen mit den UAV-Auswerteprodukten
gleich und implementieren Programmelemente zur Auswertung fir UAVs.

Zuklnftig werden vermehrt dense matching Algorithmen eingesetzt, die fast
zu jedem Pixel einen 3D Punkt ermitteln kénnen. Dadurch werden Objekt-
oberflachen noch realen berechnet werden kénnen. Wenn diese Verfahren
eine Mdoglichkeit der Genauigkeitssteigerung gegentiber dem Laserscanner
finden, wird der Einsatz von Kamerasystemen in der Vermessung um ein
vielfaches zunehmen, da diese Technik auch auf Bilder vom Boden aus an-

gewendet werden kann.

Denkbare Einsatze von OpenCV mit Drohnenbildern waren Programment-
wicklungen, welche in Echtzeit eine Auswertung von aufgenommenen Fotos
oder Videos rechnen, sodass der UAV-Pilot direkt nach seinem Flug eine
grobe Auswertung der Aufnahmeflache erhalt. Somit erhéalt er eine erste
Aussage Uber sein Projekt. Auch ist eine vollautomatische 3D-Auswertung
denkbar, indem ein Programm Uber Strukturerkennungsverfahren in den Fo-
tos, selbsttatig Passpunktmarkenidentifiziert. Dies wird in der Nahbereichs-

photogrammetrie schon heute praktiziert.

AbschlieBend ist festzuhalten, dass die Kombination von Drohnenluftbildern
mit Algorithmen der Computer Vision unverzichtbar fur die dreidimensionale
Auswertung von Drohnendaten ist und diese fir die Geodatengewinnung mit
Hilfe bekannter photogrammetrischer Grundsatze sich weiterentwickeln wird

und etablieren muss.
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Anhang 1: Quelltext des experimentellen Workflows

SIFT_SIFT_FlannBased.cpp

D:AUNIGISY 2 - MSTHESIS\D1DateniExperimenteiresults_SIFT_SIFT_FannBased\SIFT_SIFT_FLANN.cpp Saturday, December 28, 2013 1:03 AM

#include "opencv2/highguil/highgui.hpp"
#include "“opencv2/featureszd/features2d.hpp"
#include “cpencv2/contrib/contrib.hpp"
#include "“cpencv2/nonfree/nonfree.hpp"
#include "opencvz/highgui/highgui. hpp"
#include "opencvz/calib3d/calibi3d. hpp"
#include "cpencv2/nonfree/featureszd. hpp"

#include <stdio.hs
#include <stdlib.hs
#include <iostreams>
#include <fstreams

using namespace CvV;
using namespace std;

const string defaultDetectorType = "SIET";
const string defaultDescriptorType = "SIET";
const string defaultMatcherType = "UlannBased';

const string defaultCuerylmageName =
"D:/opencv_works/OpenCVz43/test_matching to many images tangermuende/query_images/P3063865.JPC
"
const string defaultFileWithTrainImages =

"D:/opencv works/OpenCv243/test matching to many images tangermuende/train/trainImages.tzt";
const string defaultDirToSaveResImages =

"D:/opencv works/Open{V243/test matching to many images tangermuende/result™;

int train_images_count = O;
String queryfilename;

static void printPrompt{ const string& applName )
{
cout << '/*\n!

<< " * This is a sample on matching descriptors detected on one image to
descriptors detected in image set.\n"

<< " * S0 we have one query image and several train images. For each keypolnt
descriptor of query ilmagein"

<< " * the one nearest train descriptor is found the entire collection of train
images. To visualize the resultin"

<< " * of matching we save lmages, each of which combines query and train image
with matches between them (if they exist).\n"

<< " * Match is drawn as line between corresponding points. Count of all matches is
equel to count ofin"

<< " * query kevpoints, so we have the same count of lines in all set of result
images (but not for each resultin"

<< " * (train} image} .\n"

<z ' oF/An" «< endl;

cout << endl << "Formab:\n" << endl;

cout << "./" <« applName << " [detectorType] [descriptorType] [matcherType] [queryImage]
[fileWithTrainImages] [dirToSaveResImages]" << endl;

cout << endl;

cout << "‘\nExample:" << endl
<< "./" < applName << " " << defaultDetectorType <« " " <« defaultDescriptorType ««
" " <<e defaultMatcherType << " "
<< defaultQueryImageName << " " << defaultFileWithTrainImages << "' ' <<
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defaultDirToSaveResImages << endl;

}

static void maskMatchesByTrainImgldx{ const vector«DMatch»& matches, int trainImgldx, vectors
chars& mask )
{

mask.resize{ matches.size{} );:

£i1l{ mask.begin{), mask.end{), y:

for{ size t 1 = 0; 1 <« matches.size(); i++ )

{

if { matches[i].imgldx == trainImgldx )
mask [1] = 1;

static void readTrainFilenames{ const stringa filename, strings dirName, vector<strings&
trainFilenames }

{

trainFilenames.clear{):

ifstream file{ filename.c_str{) );
if { !file.is_open{) )

return;
size t pos = filename.rfind({ ):
char dlmtr = :
if {pos == String::npos)
{
pos = filename.rfind({ ):
dlmtr = ;
1
dirName = pos == string::npos ? : filename.substr{{, pos) + dlmtr;

while{ [file.eof{) )
{
string str; getline{ file, str };
if{ str.emptv{) ) break;
trainFilenames.push_back{str);
train images count = train images count + H
}

file.close{);

static bool createDetectorDescriptorMatcher{ const string& detectorType, const strings
descriptorType, const stringk matcherType,
Ptr<FeatureDetector=& featureDetector,
Ptr<DescriptorExtractor=& descriptorExtractor,

Ptr<DescriptorMatcher»& descriptorMatcher )

cout << <<
endl;

featureDetector = FeatureDetector::create{ detectorType );:

descriptorExtractor = DescriptorExtractor::create{ descriptorType };

descriptorMatcher = DescriptorMatcher::create{ matcherType );

cout << << endl;
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bool isCreated = ! { featureDetector.empty () \| descriptorExtractor.empty () \\
descriptorMatcher.empty {) };
if{ lisCreated )}
cout «< "Can not create feature detector or descriptor extractor or descriptor

matcher of given tvypes." << endl << "»" << endl;

return isCreated;

static bool readImages{ const string& queryImageName, const string& trainFilename,
Mat& querylmage, vector <Matx& trainlmages, vector<string=& trainImageNames )

cout << "< Reading the images..." << endl;
querylmage = imread{ queryImageName, CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE);
if{ queryvImage.empty{) )
cout << "Query lmage can not be read. No image found!" << endl << "»" << endl;
return false;
string trainDirName;
readTrainFilenames { trainFilename, trainDirName, trainImageNames );
if{ trainImageNames.empty{) )
cout << "Train image filenames can not be read." << endl << "»=" << endl;
return false;
int readImageCount = 0;
for{ size_t i1 = 0; i < trainImageNames.size(): i++ )
string filename = trainDirName + trainImageNames [i];
Mat img = imread{ filename, CV_LOAD IMAGE_CRAYSCALE );
if { img.empty{) )
cout << "Train image " << filename << " can not be read."' << endl;
else
readImageCount ++;

trainlmages.push back{ img };
if{ !readImagelCount )

cout << "All train images can not be read." << endl << "s" << endl;
return false;

else
cout << readImageCount << " train images were read.! << endl;

cout << "»" << endl;

return true;

static void detectKeypoints{ const Mat& queryImage, vector«KeyPoints»& queryKeypoints,
const vectorc<Mats& trainImages, vectorc<vectorc<KeyPoints >&
trainKeypoints,
Ptr«FeatureDetector=& featureDetector )

cout «< endl << "< Dxtracting keypoints from images..." << endl;
featureDetector-»detect { queryImage, queryKeypolnts );:
featureDetector-»detect { trainImages, trainKeypoints );
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cout << << endl;

static void computeDescriptors{ const Mat& queryImage, vector<KeyPolnts& gqueryKeypoints, Mata
queryDescriptors,
const vector<Mats»& trainImages, vectorcvector<KeyPoints >&
trainKeypoints, vector<Mat=& trainDescriptors,

Ptr<DescriptorExtractor>& descriptorExtractor )

cout << << endl;
descriptorExtractor-»compute{ queryImage, queryKeypolints, queryDescriptors );
descriptorExtractor-»compute{ trainlmages, trainKeypoints, trainDescriptors );

int totalTrainDesc = (;
for{ vectorsMats::const_iterator tdIter = trainDescriptors.begin{); tdIter [=
trainDescriptors.end{); tdIter++ )
totalTralnDesc += tdIter->rows;

cout << << queryDescriptors.rows <<
<z totalTralinDesc << endl;
cout << << endl;

static void matchDescriptors{ const Mat& queryDescriptors, const vector<Mats&
trainDescriptors,

vector«DMatch=>& matches, Ptr«DescriptorMatchers& descriptorMatcher )

cout <<
<< endl;
TickMeter tm;

tm.start{);

descriptorMatcher-»add( trainDescriptors );
descriptorMatcher-strain{);

tm.stop () ;

double buildTime = tm.getTimeMilli () ;

tm.gstart{);

descriptorMatcher-smatch{ queryDescriptors, matches );
tm.stop{);

double matchTime = tm.getTimeMilli () ;

CV_Assert{ queryDescriptors.rows == {int)matches.size{) || matches.emptv{) );:

cout << << matches.size{) << endl;

cout << << bulldTime << << matchTime << << endl;
cout << << endl;

static void saveResultImages{ const Mat& queryImage, const vector«KeyPolnt=& gueryKeypoints,
const vector<Mats& trainImages, const vectore<vectorc<KeyPoints s&
trainKeypoints,
const vector<«DMatch=& matches, const vector<string>& trainImagesNames,
const string& resultDir )
{
cout << << endl;
Mat drawlmg;:
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vector<chars> mask;
for{ size t 1 = 0; 1 <« trainImages.size{); i++ )
if{ [trainImages[i].empty{) )
maskMatchesByTrainImgIdx{ matches, {int)i, mask ):
drawMatches { gqueryImage, queryKeypolnts, trainImages[i], trainKeypoints[i],

matches, drawlmg, Scalar({ . N ), Scalar{o, . ), mask );
string filename = resultDir + + gqueryfilename + + trainImagesNames [i]:
if{ limwrite{ filename, drawImg )} }
cout << << filename <<
<< resultDir << << endl;

}

cout << << endl;

int main{int argc, char** argv)

{

string detectorType = defaultDetectorType;

string descriptorType = defaultDescriptorType;

string matcherType = defaultMatcherTvpe;

string queryImageName = defaultQueryImageName;

string fileWithTrainImages = defaultFileWithTrainImages;

string dirToSaveResImages = defaultDirToSaveResImages;

if{ argc I= && argc I= )
{
printPrompt { argvI[0] };

return -1;

if { argc = ¥

detectorType = argv[l]; descriptorType = argv[2]; matcherType = argv[2];
queryImageName = argv[4]; fileWithTrainImages = arqgv[5];
dirToSaveResImages = argv[a];

initModule nonfree({) ;

Ptr<FeatureDetectors featureDetector;

Ptr«DescriptorExtractors descriptorExtractor;

PtrzDescriptorMatcher> descriptorMatcher;

if { lcreateDetectorDescriptorMatcher{ detectorType, descriptorType, matcherType.

featureDetector, descriptorExtractor, descriptorMatcher ) )

{
printPrompt { argvI[0] };

return -1;

Mat queryImage:;
vector<Mat > trainlmages;
vector<strings» trainlmagesNames;

if { lreadImages{ queryImageMName, fileWithTrainImages, querylmage, trainlmages,

trainImagesNames ) )
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{

printBrompt { argv[0] };
return -1;

vector<KeyPolints queryKevpolints:
vector<vector<KeyPolints> = trainKeypoints;

detectKeypolnts{ queryImage, queryKeypolints, trainImages, trainKeypoints, featureDetector

Mat quervDescriptors;

vector<Mat> trainDescriptors;

computeDescriptors{ queryImage, queryKeypoints, queryDescriptors,
trainlmages, trainKeypoints, trainDescriptors,

descriptorExtractor );

vector<DMatch> matches:
matchDescriptors{ queryDescriptors, tralnDescriptors, matches, descriptorMatcher );

/* saveResultImages( queryImage, quervKeypoints, trainImages, trainKevypolints,
matches, trainImagesNames, dirToSaveResImages };*/

//Begin TW-Test
double max dist = 0; double min dist = ;
//-- CQuick calculation of max and min distances between kevpoints
for{ int i = 0; 1 < queryDescriptors.rows: 1++ )
{ double dist = matches[1] .distance;
if{ dist < min dist } min_dist = dist;

if{ dist > max_dist )} max_dist = dist;

//-- Draw only "good" matches (i.e. whose distance is less than 2*min dist }
//-- P5.- radiusMatch can also ke used here.

std::vector< DMatch » good matches;

for{ int i = 0; 1 « queryDescriptors.rows; 1++ )
{ if { matches[i].distance < 2¥min dist )
{ good_matches.push back { matches [1]): }
1
for{ int 1 = 0; i < {int)good matches.size{}); 1++ )
{
int g = good_matches[i].queryIdx;
int t = good_matches[il.trainIdx;

int ti = train_images_count;
cout << - Good Match [ << 1 << "] on " << matches[i].imgIdx << " =: " <<
queryKeypoints[gl.pt.x << ti << " v: " << queryKeypoints[g].pt.y << "
-~ "< trainImagesNames [0] << endl;
count << " -~ " << trainImages[l] << " x: "<« trainKeypoints[0] [t].pt.x
<< " ' << trainImages[l] << " v: " << trainKeypoints[0][0].pt.y << endl;

//trainKeypoints[2] [t] .pt.x --> geht

//End TW-Test
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saveResultImages { queryImage, queryKeypoints, trainlmages, trainKeypoints,
good _matches, trainImagesNames, dirToSaveResImages );

return H
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Anhang 2: Quelltext des experimentellen Workflows

SURF_SURF_FlannBased.cpp
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#include "opencv2/highguil/highgui.hpp"
#include "“opencv2/featureszd/features2d.hpp"
#include “cpencv2/contrib/contrib.hpp"
#include "“cpencv2/nonfree/nonfree.hpp"
#include "opencvz/highgui/highgui. hpp"
#include "opencvz/calib3d/calibi3d. hpp"
#include "cpencv2/nonfree/featureszd. hpp"

#include <stdio.hs
#include <stdlib.hs
#include <iostreams>
#include <fstreams

using namespace CvV;
using namespace std;

const string defaultDetectorType = "SURE";
const string defaultDescriptorType = "SURE";
const string defaultMatcherType = "UlannBased';

const string defaultCuerylmageName =
"D:/opencv_works/OpenCVz43/test_matching to many images tangermuende/query_images/P3063865.JPC

",
const string defaultFileWithTrainImages =
"D:/opencv works/OpenCv243/test matching to many images tangermuende/train/trainImages.tzt";
const string defaultDirToSaveResImages =

"D:/opencv works/Open{V243/test matching to many images tangermuende/result™;

int train_images_count = O;
String queryfilename;

static void printPrompt{ const string& applName )
{
cout << '/*\n!

<< " * This is a sample on matching descriptors detected on one image to
descriptors detected in image set.\n"

<< " * S0 we have one query image and several train images. For each keypolnt
descriptor of query ilmagein"

<< " * the one nearest train descriptor is found the entire collection of train
images. To visualize the resultin"

<< " * of matching we save lmages, each of which combines query and train image
with matches between them (if they exist).\n"

<< " * Match is drawn as line between corresponding points. Count of all matches is

equel to count ofin"

<< " * query kevpoints, so we have the same count of lines in all set of result
images (but not for each resultin"

<< " * (train} image} .\n"

<z ' oF/An" «< endl;

cout << endl << "Formab:\n" << endl;

cout << "./" <« applName << " [detectorType] [descriptorType] [matcherType] [queryImage]
[fileWithTrainImages] [dirToSaveResImages]" << endl;

cout << endl;

cout << "‘\nExample:" << endl
<< "./" < applName << " " << defaultDetectorType <« " " <« defaultDescriptorType ««
" " <<e defaultMatcherType << " "
<< defaultQueryImageName << " " << defaultFileWithTrainImages << "' ' <<
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defaultDirToSaveResImages << endl;

}

static void maskMatchesByTrainImgldx{ const vector«DMatch»& matches, int trainImgldx, vectors
chars& mask )
{

mask.resize{ matches.size{} );:

£i1l{ mask.begin{), mask.end{), y:

for{ size t 1 = 0; 1 <« matches.size(); i++ )

{

if { matches[i].imgldx == trainImgldx )
mask [1] = 1;

static void readTrainFilenames{ const stringa filename, strings dirName, vector<strings&
trainFilenames }

{

trainFilenames.clear{):

ifstream file{ filename.c_str{) );
if { !file.is_open{) )

return;
size t pos = filename.rfind({ ):
char dlmtr = :
if {pos == String::npos)
{
pos = filename.rfind({ ):
dlmtr = ;
1
dirName = pos == string::npos ? : filename.substr{{, pos) + dlmtr;

while{ [file.eof{) )
{
string str; getline{ file, str };
if{ str.emptv{) ) break;
trainFilenames.push_back{str);
train images count = train images count + H
}

file.close{);

static bool createDetectorDescriptorMatcher{ const string& detectorType, const strings
descriptorType, const stringk matcherType,
Ptr<FeatureDetector=& featureDetector,
Ptr<DescriptorExtractor=& descriptorExtractor,

Ptr<DescriptorMatcher»& descriptorMatcher )

cout << <<
endl;
featureDetector = FeatureDetector::create{ detectorType );:
descriptorExtractor = DescriptorExtractor::create{ descriptorType };
descriptorMatcher = DescriptorMatcher::create{ matcherType );
cout << << endl;
2
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bool isCreated = ! { featureDetector.empty () \| descriptorExtractor.empty () \\
descriptorMatcher.empty {) };
if{ lisCreated )}
cout «< "Can not create feature detector or descriptor extractor or descriptor

matcher of given tvypes." << endl << "»" << endl;

return isCreated;

static bool readImages{ const string& queryImageName, const string& trainFilename,
Mat& querylmage, vector <Matx& trainlmages, vector<string=& trainImageNames )

cout << "< Reading the images..." << endl;
querylmage = imread{ queryImageName, CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE);
if{ queryvImage.empty{) )
cout << "Query lmage can not be read. No image found!" << endl << "»" << endl;
return false;
string trainDirName;
readTrainFilenames { trainFilename, trainDirName, trainImageNames );
if{ trainImageNames.empty{) )
cout << "Train image filenames can not be read." << endl << "»=" << endl;
return false;
int readImageCount = 0;
for{ size_t i1 = 0; i < trainImageNames.size(): i++ )
string filename = trainDirName + trainImageNames [i];
Mat img = imread{ filename, CV_LOAD IMAGE_CRAYSCALE );
if { img.empty{) )
cout << "Train image " << filename << " can not be read."' << endl;
else
readImageCount ++;

trainlmages.push back{ img };
if{ !readImagelCount )

cout << "All train images can not be read." << endl << "s" << endl;
return false;

else
cout << readImageCount << " train images were read.! << endl;

cout << "»" << endl;

return true;

static void detectKeypoints{ const Mat& queryImage, vector«KeyPoints»& queryKeypoints,
const vectorc<Mats& trainImages, vectorc<vectorc<KeyPoints >&
trainKeypoints,
Ptr«FeatureDetector=& featureDetector )

cout «< endl << "< Dxtracting keypoints from images..." << endl;
featureDetector-»detect { queryImage, queryKeypolnts );:
featureDetector-»detect { trainImages, trainKeypoints );
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cout << << endl;

static void computeDescriptors{ const Mat& queryImage, vector<KeyPolnts& gqueryKeypoints, Mata
queryDescriptors,
const vector<Mats»& trainImages, vectorcvector<KeyPoints >&
trainKeypoints, vector<Mat=& trainDescriptors,

Ptr<DescriptorExtractor>& descriptorExtractor )

cout << << endl;
descriptorExtractor-»compute{ queryImage, queryKeypolints, queryDescriptors );
descriptorExtractor-»compute{ trainlmages, trainKeypoints, trainDescriptors );

int totalTrainDesc = (;
for{ vectorsMats::const_iterator tdIter = trainDescriptors.begin{); tdIter [=
trainDescriptors.end{); tdIter++ )
totalTralnDesc += tdIter->rows;

cout << << queryDescriptors.rows <<
<z totalTralinDesc << endl;
cout << << endl;

static void matchDescriptors{ const Mat& queryDescriptors, const vector<Mats&
trainDescriptors,

vector«DMatch=>& matches, Ptr«DescriptorMatchers& descriptorMatcher )

cout <<
<< endl;
TickMeter tm;

tm.start{);

descriptorMatcher-»add( trainDescriptors );
descriptorMatcher-strain{);

tm.stop () ;

double buildTime = tm.getTimeMilli () ;

tm.gstart{);

descriptorMatcher-smatch{ queryDescriptors, matches );
tm.stop{);

double matchTime = tm.getTimeMilli () ;

CV_Assert{ queryDescriptors.rows == {int)matches.size{) || matches.emptv{) );:

cout << << matches.size{) << endl;

cout << << bulldTime << << matchTime << << endl;
cout << << endl;

static void saveResultImages{ const Mat& queryImage, const vector«KeyPolnt=& gueryKeypoints,
const vector<Mats& trainImages, const vectore<vectorc<KeyPoints s&
trainKeypoints,
const vector<«DMatch=& matches, const vector<string>& trainImagesNames,
const string& resultDir )
{
cout << << endl;
Mat drawlmg;:
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vector<chars> mask;
for{ size t 1 = 0; 1 <« trainImages.size{); i++ )
if{ [trainImages[i].empty{) )
maskMatchesByTrainImgIdx{ matches, {int)i, mask ):
drawMatches { gqueryImage, queryKeypolnts, trainImages[i], trainKeypoints[i],

matches, drawlmg, Scalar({ . N ), Scalar{o, . ), mask );
string filename = resultDir + + gqueryfilename + + trainImagesNames [i]:
if{ limwrite{ filename, drawImg )} }
cout << << filename <<
<< resultDir << << endl;

}

cout << << endl;

int main{int argc, char** argv)
{
string detectorType = defaultDetectorType;
string descriptorType = defaultDescriptorType;
string matcherType = defaultMatcherTvpe;
string queryImageName = defaultQueryImageName;
string fileWithTrainImages = defaultFileWithTrainImages;

string dirToSaveResImages = defaultDirToSaveResImages;

if{ argc I= && argc I= )
{
printPrompt { argvI[0] };

return -1;

if { argc = ¥

detectorType = argv[l]; descriptorType = argv[2]; matcherType = argv[2];
queryImageName = argv[4]; fileWithTrainImages = arqgv[5];
dirToSaveResImages = argv[a];

initModule nonfree({) ;

Ptr<FeatureDetectors featureDetector;
Ptr«DescriptorExtractors descriptorExtractor;
PtrzDescriptorMatcher> descriptorMatcher;
if { lcreateDetectorDescriptorMatcher{ detectorType, descriptorType, matcherType.
featureDetector, descriptorExtractor, descriptorMatcher ) )
{
printPrompt { argvI[0] };

return -1;

Mat queryImage:;

vector<Mat > trainlmages;

vector<strings» trainlmagesNames;

if { lreadImages{ queryImageMName, fileWithTrainImages, querylmage, trainlmages,

trainImagesNames ) )
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{

printBrompt { argv[0] };
return -1;

vector<KeyPolints queryKevpolints:
vector<vector<KeyPolints> = trainKeypoints;

detectKeypolnts{ queryImage, queryKeypolints, trainImages, trainKeypoints, featureDetector

Mat quervDescriptors;

vector<Mat> trainDescriptors;

computeDescriptors{ queryImage, queryKeypoints, queryDescriptors,
trainlmages, trainKeypoints, trainDescriptors,

descriptorExtractor );

vector<DMatch> matches:
matchDescriptors{ queryDescriptors, tralnDescriptors, matches, descriptorMatcher );

/* saveResultImages( queryImage, quervKeypoints, trainImages, trainKevypolints,
matches, trainImagesNames, dirToSaveResImages };*/

//Begin TW-Test
double max dist = 0; double min dist = 100;
//-- CQuick calculation of max and min distances between kevpoints
for{ int i = 0; 1 < queryDescriptors.rows: 1++ )
{ double dist = matches[1] .distance;
if{ dist < min dist } min_dist = dist;

if{ dist > max_dist )} max_dist = dist;

//-- Draw only "good" matches (i.e. whose distance is less than 2*min dist }
//-- P5.- radiusMatch can also ke used here.

std::vector< DMatch » good matches;

for{ int i = 0; 1 <« queryDescriptors.rows; i++ )
{ if { matches[i].distance < 2¥min dist )
{ good_matches.push back{ matches[i]); }
1
for{ int 1 = 0; i < {int)good matches.size{}); 1++ )
{
int g = good_matches[i].queryIdx;
int t = good_matches[il.trainIdx;

int ti = train_images_count;
cout << - Good Match [ << 1 << "] on " << matches[i].imgIdx << " =: " <<
queryKeypoints[gl.pt.x << ti << " v: " << queryKeypoints[g].pt.y << "
-~ "< trainImagesNames [0] << endl;
//count << ™ -- " <« trainmages[l] << " x%: "«<«
trainKeypoints [Q] [t] .pt.x =< " " << trainImagesll] =< "_y: " << tralnKeypoints[0]I[0].pt.v <=

endl ;
//trainKeypoints[2] [t] .pt.x --» geht

//End TW-Test
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saveResultImages { queryImage, queryKeypoints, trainlmages, trainKeypoints,
good _matches, trainImagesNames, dirToSaveResImages );
return 0;
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Anhang 3: Quelltext des experimentellen Workflows

SIFT_SIFT_FlannBased_RANSAC.cpp
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#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include "opencv2/features2d/features2d.hpp"
#include "opencv2/contrib/contrib. hpp"
#include "opencvi/nonfree/nonfree.hpp"
#include "opencv2/highguil/highgui.hpp"
#include "cpencv2/calib3d/calib3d.hpp"
#include "opencvz/nonfree/featuresa2d.hpp"

#include <stdio.hs
#include <stdlib_hs=
#include <iostreams

#include <fstream:

using namespace Cv;
using namespace std;

const string defaultDetectorType = "SURP';
const string defaultDescriptorType = "SURF';
const string defaultMatcherType = "FlannBaced';

const string defaultCuervIimageName =

"D:/opencv works/OpenCV243/test matching to many images tangermuende/query images/P3063865 . JPG
"

const string defaultFileWithTrainImages =

"O:/opencv_works/OpenCV243/test_matching to_many_images_tangermuende/train/trainImages.txt";
const string defaultDirToSaveResImages =

"D:/opencv works/OpenCv243/test matching to many images tangermuende/result";

int train_images count = 4;
String queryfilename;

static void printPrompt{ const string& applName )
{
cout << /FAn?

<< " * This is a sample cn matching descriptors detected on cone image to
descriptors detected in image set.\n"

<< " * 30 we have one gquery image and several train images. For each kevpolint
descriptor of query imagein"

<< " * the one nearest train descriptor is found the entire collecticon of train
images. To visualize the resultin

<< " * of matching we save images, each of which combines query and train image
with matches between them (if they exist).\n"

<< " * Match is drawn as line between corresponding points. Count of all matches is
equel to count of\n"

<< " * query keypolints, so we have the same count of lines in all set of result
images (but not for each resultin"

<< " * (train} image}.\n"

<o " F/A\n «e endl;

cout << endl << "Format:'\n" << endl;:
cout << "./" << applMame << " [detectorTypel I[descriptorTypel I[matcherType] [queryImage]
[fileWithTrainImages] [dirToSaveResImages]" << endl;

cout << endl;

cout << "‘\nExample:" << endl
<< " /" << applName << " " << defaultDetectorType << " " << defaultDescriptorTvpe <<
" ce defaultMatcherTvpe << "
<< defaultQueryImageName << " " << defaultFileWithTrainImages << " "' <«

B
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defaultDirToSaveResImages << endl;

}

static void maskMatchesByTrainImgldx{ const vector«DMatch»& matches, int trainImgldx, vectors
chars& mask )
{

mask.resize{ matches.size{} );:

£i1l{ mask.begin{), mask.end{), y:

for{ size t 1 = 0; 1 <« matches.size(); i++ )

{

if { matches[i].imgldx == trainImgldx )
mask [1] = 1;

static void readTrainFilenames{ const stringa filename, strings dirName, vector<strings&
trainFilenames }

{

trainFilenames.clear{):

ifstream file{ filename.c_str{) );
if { !file.is_open{) )

return;
size t pos = filename.rfind({ ):
char dlmtr = :
if {pos == String::npos)
{
pos = filename.rfind({ ):
dlmtr = ;
1
dirName = pos == string::npos ? : filename.substr{{, pos) + dlmtr;

while{ [file.eof{) )
{
string str; getline{ file, str };
if{ str.emptv{) ) break;
trainFilenames.push_back{str);
train images count = train images count + H
}

file.close{);

static bool createDetectorDescriptorMatcher{ const string& detectorType, const strings
descriptorType, const stringk matcherType,
Ptr<FeatureDetector=& featureDetector,
Ptr<DescriptorExtractor=& descriptorExtractor,

Ptr<DescriptorMatcher»& descriptorMatcher )

cout << <<
endl;
featureDetector = FeatureDetector::create{ detectorType );:
descriptorExtractor = DescriptorExtractor::create{ descriptorType };
descriptorMatcher = DescriptorMatcher::create{ matcherType );
cout << << endl;
2
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bool isCreated = ! { featureDetector.empty () \| descriptorExtractor.empty () \\
descriptorMatcher.empty {) };
if{ lisCreated )}
cout «< "Can not create feature detector or descriptor extractor or descriptor

matcher of given tvypes." << endl << "»" << endl;

return isCreated;

static bool readImages{ const string& queryImageName, const string& trainFilename,
Mat& querylmage, vector <Matx& trainlmages, vector<string=& trainImageNames )

cout << "< Reading the images..." << endl;
querylmage = imread{ queryImageName, CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE);
if{ queryvImage.empty{) )
cout << "Query lmage can not be read. No image found!" << endl << "»" << endl;
return false;
string trainDirName;
readTrainFilenames { trainFilename, trainDirName, trainImageNames );
if{ trainImageNames.empty{) )
cout << "Train image filenames can not be read." << endl << "»=" << endl;
return false;
int readImageCount = 0;
for{ size_t i1 = 0; i < trainImageNames.size(): i++ )
string filename = trainDirName + trainImageNames [i];
Mat img = imread{ filename, CV_LOAD IMAGE_CRAYSCALE );
if { img.empty{) )
cout << "Train image " << filename << " can not be read."' << endl;
else
readImageCount ++;

trainlmages.push back{ img };
if{ !readImagelCount )

cout << "All train images can not be read." << endl << "s" << endl;
return false;

else
cout << readImageCount << " train images were read.! << endl;

cout << "»" << endl;

return true;

static void detectKeypoints{ const Mat& queryImage, vector«KeyPoints»& queryKeypoints,
const vectorc<Mats& trainImages, vectorc<vectorc<KeyPoints >&
trainKeypoints,
Ptr«FeatureDetector=& featureDetector )

cout «< endl << "< Dxtracting keypoints from images..." << endl;
featureDetector-»detect { queryImage, queryKeypolnts );:
featureDetector-»detect { trainImages, trainKeypoints );
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cout << << endl;

static void computeDescriptors{ const Mat& queryImage, vector<KeyPolnts& gqueryKeypoints, Mata
queryDescriptors,
const vector<Mats»& trainImages, vectorcvector<KeyPoints >&
trainKeypoints, vector<Mat=& trainDescriptors,

Ptr<DescriptorExtractor>& descriptorExtractor )

cout << << endl;
descriptorExtractor-»compute{ queryImage, queryKeypolints, queryDescriptors );
descriptorExtractor-»compute{ trainlmages, trainKeypoints, trainDescriptors );

int totalTrainDesc = (;
for{ vectorsMats::const_iterator tdIter = trainDescriptors.begin{); tdIter [=
trainDescriptors.end{); tdIter++ )
totalTralnDesc += tdIter->rows;

cout << << queryDescriptors.rows <<
<z totalTralinDesc << endl;
cout << << endl;

static void matchDescriptors{ const Mat& queryDescriptors, const vector<Mats&
trainDescriptors,

vector«DMatch=>& matches, Ptr«DescriptorMatchers& descriptorMatcher )

cout <<
<< endl;
TickMeter tm;

tm.start{);

descriptorMatcher-»add( trainDescriptors );
descriptorMatcher-strain{);

tm.stop () ;

double buildTime = tm.getTimeMilli () ;

tm.gstart{);

descriptorMatcher-smatch{ queryDescriptors, matches );
tm.stop{);

double matchTime = tm.getTimeMilli () ;

CV_Assert{ queryDescriptors.rows == {int)matches.size{) || matches.emptv{) );:

cout << << matches.size{) << endl;

cout << << bulldTime << << matchTime << << endl;
cout << << endl;

static void saveResultImages{ const Mat& queryImage, const vector«KeyPolnt=& gueryKeypoints,
const vector<Mats& trainImages, const vectore<vectorc<KeyPoints s&
trainKeypoints,
const vector<«DMatch=& matches, const vector<string>& trainImagesNames,
const string& resultDir )
{
cout << << endl;
Mat drawlmg;:

-+
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vector<chars> mask;
for{ size t 1 = 0; 1 <« trainImages.size{); i++ )
if{ [trainImages[i].empty{) )
maskMatchesByTrainImgIdx{ matches, {int)i, mask ):
drawMatches { gqueryImage, queryKeypolnts, trainImages[i], trainKeypoints[i],

matches, drawlmg, Scalar({ . N ), Scalar{o, . ), mask );
string filename = resultDir + + gqueryfilename + + trainImagesNames [i]:
if{ limwrite{ filename, drawImg )} }
cout << << filename <<
<< resultDir << << endl;

}

cout << << endl;

int main{int argc, char** argv)
{
string detectorType = defaultDetectorType;
string descriptorType = defaultDescriptorType;
string matcherType = defaultMatcherTvpe;
string queryImageName = defaultQueryImageName;
string fileWithTrainImages = defaultFileWithTrainImages;

string dirToSaveResImages = defaultDirToSaveResImages;

if{ argc I= && argc I= )
{
printPrompt { argvI[0] };

return -1;

if { argc = ¥

detectorType = argv[l]; descriptorType = argv[2]; matcherType = argv[2];
queryImageName = argv[4]; fileWithTrainImages = arqgv[5];
dirToSaveResImages = argv[a];

initModule nonfree({) ;

Ptr<FeatureDetectors featureDetector;
Ptr«DescriptorExtractors descriptorExtractor;
PtrzDescriptorMatcher> descriptorMatcher;
if { lcreateDetectorDescriptorMatcher{ detectorType, descriptorType, matcherType.
featureDetector, descriptorExtractor, descriptorMatcher ) )
{
printPrompt { argvI[0] };

return -1;

Mat queryImage:;

vector<Mat > trainlmages;

vector<strings» trainlmagesNames;

if { lreadImages{ queryImageMName, fileWithTrainImages, querylmage, trainlmages,

trainImagesNames ) )

-5
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{

printBrompt { argv[0] };
return -1;

vector<KeyPolints queryKevpolints:
vector<vector<KeyPolints> = trainKeypoints;
detectKeypolnts{ queryImage, queryKeypolints, trainImages, trainKeypoints, featureDetector

Mat quervDescriptors;

vector<Mat> trainDescriptors;

computeDescriptors{ queryImage, queryKeypoints, queryDescriptors,
trainlmages, trainKeypoints, trainDescriptors,

descriptorExtractor );

vector<DMatch> matches:
matchDescriptors{ queryDescriptors, tralnDescriptors, matches, descriptorMatcher );

/* saveResultImages( queryImage, quervKeypoints, trainImages, trainKevypolints,
matches, trainImagesNames, dirToSaveResImages };*/

//Begin TW-Test
double max dist = 0; double min dist = 100;
//-- CQuick calculation of max and min distances between kevpoints
for{ int i = 0; 1 < queryDescriptors.rows: 1++ )
{ double dist = matches[1] .distance;
if{ dist < min dist } min_dist = dist;

if{ dist > max_dist )} max_dist = dist;

//-- Draw only "good" matches (i.e. whose distance is less than 2*min dist }
//-- P5.- radiusMatch can also ke used here.

std::vector< DMatch » good matches;

for{ int i = 0; 1 <« queryDescriptors.rows; i++ )
{ if { matches[i].distance < 2¥min dist )
{ good_matches.push back { matches [1]): }
/*for( int i = 0; 1 < (int}lgood matches.size(}; i++ }
int g = good_matches[i].queryIdx;
int t = good_matches[i].trainIdx;
int ti = train_images_count;

cout << "-- Good Match [" << 1 << "] on " << matches[i].imgIdx << " x: " <<
queryKeypoints[q]l .pt.x << tl << " y: " << queryKeypoints[q] .pt.y << "
-- "<« trainImagesNames|[0] << endl;
//count << " -- " << trainImages[l] << " x: "<
trainKeypoints [Q] [t] .pt.x =< " " << trainImagesll] =< "_y: " << tralnKeypoints[0]I[0].pt.v <=

endl ;
//trainKeypoints[2] [t] .pt.x --» geht
yx/
//-- Localize the object from img 1 in img 2
std::vector<Point2f> cbj;:
std::vector<Point2f> scene;
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XXVIII



Anhang

D:AUNIGISY 2 - MSTHESISID1DateniExperimenteiresults_SURF_SURF_FlannBasedi\SURF_SURF_FlannBased_RANSAC.cpp Monday, December 30, 2013 6:36 PM

for{ int 1 = 0; i < good matches.size{); i++ )

{
//-- Get the keypoints from the good matches
obj.push_kack{ keypoints_cbject[ good matches[i].queryIdx 1.pt );
scene.push_back({ kevpoints_scenel good_matches[il.trainIdx 1.pt ):

1
Mat H = findHomography{ cbj, scene, CV RANMSAC );

//-- Get the corners from the image_1 ( the cbject to be "detected" }

std::vector<Point2fs> cbj_corners{4);

obj corners[0] = cvPolnt{0,0); obj corners[l] = cvPoint{ img object.cols, Y

cbj corners[2] = cvPoint{ img object.cols, img cbject.rows ); obj corners[2] =
cvPoint { 0, img_ckbiject.rows );

std::vector<Point2f> scene_corners{);

perspectiveTransform{ obj_corners, scene_corners, H):

//-- Draw lines between the corners (the mapped cbject in the scene - image_2 )

line{ img matches, scene_corners[0] + PointZf{ img_cbject.cols, 0), scene_corners]|
1 + Point2f{ img object.cols, 0), Scalar{o, PR )i

line{ img matches, scene corners[l] + Point2f{ img cbject.cols, ). escene cornere[
1 + Point2f{ img object.ceols, 0), 8calar{ 0, PR ):

line{ img matches, scene corners([Z] + PointZf{ img cbject.cols, ). scene corners|
1 + Point2f( img_object.cols, 0}, S8calar{ 0, L0y, )z

line( img matches, scene_cornersl[2] + Point2f{ img_cbject.cols, 0), scene_cornersl
1 + Point2f{ img object.cols, 0), 8calar{ 0, P ):

//End TW-Test

saveResultImages { queryImage, queryKeypoints, trainlmages, trainKeypoints,
good_matches, trainImagesNames, dirToSaveResImages );
return 0;
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Anhang 4: Ergebnisse: paarweise Punktzuordnung nach
SIFT_SIFT_FlannBased
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