Institut fir Visualisierung und Interaktive Systeme
Universitat Stuttgart

Universitatsstral3e 38
D-70569 Stuttgart

Studienarbeit Nr. 2463

Interaktive Steuerung groBer
Displaywande mittels mobiler

Gerate

Julian Falk
Studiengang: Informatik
Prifer/in: Prof. Dr. Thomas Ertl
Betreuer/in: Dipl.-Inf. Daniel Kauker
Beginn am: 29. Juli 2014
Beendet am: 29. Januar 2014

CR-Nummer: B.4.2,1.4.1,1.46,1.4.7






Kurzfassung

Zur Visualisierung grofier Datenmengen werden grofie Displaywénde verwendet. Da die Nutzung von
Tastatur und Maus in diesen Féllen nicht praktikabel ist, ist es notwendig, die Handhabung solcher
Displaywénde zu vereinfachen. In der vorliegenden Arbeit werden zwei Methoden vorgestellt, die
mittels mobiler Gerite die Steuerung grofler Displaywénde erleichtern und verbessern. Bei der ersten
Methode wird eine Fotografie eines Teilbereichs der Displaywand erstellt. Mit Hilfe von Bilderken-
nungstechniken wird aufgrund dieser Fotografie der passende Ausschnitt der Displaywand berechnet
und anschlieffend werden die zugehorigen Daten des Modells auf das Mobilgerit tibertragen. Die
zweite Steuerungsmethode, die in diesem Dokument vorgestellt wird, nutzt die Bewegungssensoren
des Mobilgerats. Ausgehend vom ganzen Modell kann mit Hilfe der Bewegungssensoren die Perspek-
tive auf das Modell gedndert werden, indem die Position des Mobilgerats verandert wird. Wird das
Mobilgerat zum Beispiel um 90° um eine Achse gedreht, so dndert sich die Perspektive auf das Modell
am Mobilgerit, wahrend auf der Displaywand weiterhin das urspriingliche Modell abgebildet ist.

Abstract

To visualize great amounts of data large display walls are used. Due to the fact that keyboard and
mouse are not workable in this case it is necessary to simplify the handling of such display walls.
In this work two methods are presented, which simplify and thus improve the controlling of large
display walls by mobile device. The first method is to take a picture of a subarea of the large display
wall. This picture is calculated with image recognition methods to identify the right image section of
the display wall followed by the transfer of the associated data of the model to the mobile device. The
second method presented in this work uses the movement sensors of the mobile device. Based on
the entire model the point of view can be changed by using the movement sensors by changing the
position of the mobile device. By turning the mobile device through 90 degrees, for instance the point
of view changes on the mobile device while the display wall still shows the original picture.
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1 Einleitung

Das generierte und konsumierte Datenvolumen steigt weltweit exponentiell an. Damit steigt auch die
Nachfrage an Werkzeugen, die mit diesen Datenmengen umgehen kénnen. Die Entwicklung solcher
Werkzeuge kann mit der Datengenerierung nur schwer mithalten. Ein Beispiel dafiir ist, dass eine
handelsiibliche Kamera Bildauflésungen aufnehmen kann, die die Fihigkeiten der Darstellung durch
handelsiibliche Displays weit tibersteigen.

Fir die Forschung ist es wichtig diese Daten auch visuell hochauflgsend darstellen zu kénnen, um
eine effizientere Arbeitsweise zu erméglichen. Damit dies erreicht werden kann, miissen Produkte
genutzt werden, die den hohen Anforderungen gerecht werden. Ein Resultat dieser Entwicklung
sind grof3e Displaywinde, die aus mehreren kleineren Displays zusammenstellt werden. Der Zu-
sammenschluss dieser Produkte bringt neben der hohen Aufl6sung auch neue Herausforderungen
mit sich. Die bekannten Steuerungsmoglichkeiten gelangen durch die vom Standard abweichenden
Groflenordnungen an ihre Grenzen.

Ziel dieser Arbeit ist es Methoden zu erldutern, die die interaktive Steuerung grofler und hochauflgsen-
der Displaywénde erleichtern. Speziell werden in dieser Arbeit zwei Methoden vorgestellt, wie mobile
Gerite neue Steuerungsmoglichkeiten bieten kénnen. Mit dem mobilen Gerét soll ein Teilbereich
eines auf der Leinwand dargestellten Gesamtmodells lokalisiert und iibertragen werden. Bei der ersten
Methode wird mittels integriertem Fotosensor und Bilderkennungsmechanismen ein fotografierter
Ausschnitt der grofien Displaywand erkannt. Mit Hilfe dieser Information werden daraufhin die Daten
des zugeordneten Bildausschnittes auf das Handy tibertragen. Die zweite Methode beschreibt, wie
anhand der Bewegungssensorik die Perspektive zum abgebildeten Modell entsprechend der Bewegung
im Raum verandert wird.

Beide Methoden haben zum Ziel, dass auf dem Mobilgerét eine unabhangige reduzierte Sicht des
Modellteils entsteht, die die lokale Weiterverarbeitung ohne Beeintrichtigung des Originals ermég-
licht.

Die Anschaffung und Unterbringung der groflen Displaywande ist mit einem hohen finanziellen
Aufwand verbunden und erfordert iiberdies viel Platz. Dies fithrt dazu, dass nur wenige Institutionen
solche hochauflésenden Displays besitzen. Jeder, der die menschliche Wahrnehmung effizienter
ausschopfen mochte um eine komfortablere Losung seines Problems zu finden, muss auf eine der
wenigen Displaywénde zuriickgreifen. Der Wunsch Teile der Ergebnisse fiir weitere Untersuchungen
"mitzunehmen", liegt daher nicht fern. Dariiber hinaus ist der Versuch mit einem normalen Maus-
Cursor einen bestimmten Teilbereich in der hohen Aufldsung auszuwéhlen denkbar schwierig.

Mit Hilfe eines Mobilgerits, das durch seine geringe Grofe und sein geringes Gewicht sehr trans-
portabel ist, kann die erlauterte Problematik gelost werden. Die Tatsache, dass nahezu jeder Mensch
ein Mobilgerit mit groflem Funktionalitdtsumfang bei sich tragt, beglinstigt den Gedanken diese als



1 Einleitung

Steuerungsgerat fir die grofle Displaywand zu nutzen. Ebenso von Vorteil ist der schnelle Fortschritt
in der Applikationsentwicklung, der die Entstehung von Anwendungen fiir Mobilgerite zunehmend
vereinfacht.

1.1 Verwandte Themen

Neben dem VISUS (Visualisierungsinstitut der Universitat Stuttgart) besitzt auch die Hochschule
Bonn/Rhein-Sieg in Sankt Augustin eine grofie Displaywand. Sie ist mit sieben mal drei Metern eine
der grofiten derartigen Displaywénde in Deutschland. Mit drei Computern und einem Cluster von
zwolf Rechnern mit jeweils drei leistungsstarken Grafikkarten wird die Bildberechnung dafiir vorge-
nommen. Die Steuerung der Displaywand erfolgt mit Hilfe von insgesamt sieben Tracking-Kameras.
Mit verschiedenen Gesten steuern die Anwender die Displaywand ohne Eingabegerite wie Maus und
Tastatur, die fiir eine derartige Anzeigeflache nicht geeignet sind. Die Mitnahme von Informationen
aus den angezeigten Daten durch das Erkennen dieser mit einem Smartphone ist nicht Bestandteil
der Interaktionsmoglichkeiten. Im Grunde kénnen die von Kameras erfassten Gesten mit denen auf
einem Smartphone fiir die Navigation vorgesehenen verglichen werden. Ebenso gestaltet es sich
schwierig, mehrere Benutzer gleichzeitig mit der Displaywand interagieren zu lassen. [OMF]

Auch die Technische Universitat Dresden besitzt eine hochauflésende, interaktive Displaywand der
Firma MultiTouch Ltd. aus Finnland. Sie ist mit einer Gréfle von finf mal 2,5 Metern mit der Display-
wand des VISUS vergleichbar. Sie zeichnet sich durch eine berithrungsempfindliche Oberflache aus,
die mithilfe von Hénden, Fingern und Stiften gesteuert werden kann. Auch bei den hier verfiigbaren
Interaktionsmoglichkeiten ist ein Portieren von Informationen nicht enthalten. [TU ]

Cavens et al. beschreiben in ihrer Arbeit eine Moglichkeit grofie Displays mit Laserpointern zu
steuern. Thnen ist die Entwicklung einer praziseren und praktikableren Bedienung als der mit Maus
und Tastatur gelungen. Dennoch treffen ihre Erkenntnisse nicht die Anforderungen dieser Arbeit.
[CVEMO2]

Die Androidanwendung, die dieser Arbeit als Basis dient, enthalt bereits einfache Interaktionsmég-
lichkeiten mit der Displayleinwand. Dazu zdhlt unter anderem das Zoomen, Rotieren und Bewegen
des angezeigten Modells auf der Displaywand. Dadurch sind die zugrundeliegenden Techniken zur
Datentibertragung und eine Benutzeroberfldche schon vorhanden. Diese gilt es zu erweitern.

1.2 Uberblick

Im Kapitel ,Grundlagen® werden die Begriffe der grofien Displaywand und speziell der Powerwall defi-
niert und erldutert. AuBerdem werden mobile Geréte vorgestellt und deren Vorteile fiir die Steuerung
der Powerwall dargestellt. Dariiber hinaus wird der Begriff der Feature Detection erklart. Im folgen-
den Kapitel , Ausschnitterkennung” wird die erste Methode zur Vereinfachung und Verbesserung
der Steuerung von grofien Displaywinden vorgestellt. Darin werden verschiedene Bilderkennungs-
mechanismen kurz dargestellt und der verwendete genauer erlautert. Im Anschluss an das Kapitel
wird die praktische Durchfithrung der Ausschnitterkennung vorgestellt. Das Kapitel ,Unabhéngige



1.2 Uberblick

Perspektivenianderung anhand der Bewegungssensoren® behandelt die zweite Losungsmethode fiir
die Problematik der Handhabung grofier Displaywénde. Dazu werden zunichst die verwendeten
Sensoren des mobilen Geréts veranschaulicht. Daraufthin wird die Berechnung der neuen Perspektive
demonstriert. AnschlieBend wird auch hier die praktische Umsetzung der Methode vorgestellt.

Im letzten Kapitel ,Zusammenfassung und Ausblick® werden die Ergebnisse der Arbeit zusammen-
gefasst und ein Ausblick auf die weitere Verbesserung und Vereinfachung in der Steuerung grofler
Displaywande gegeben.






2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundbegriffe, die fir die Durchfithrung dieser Arbeit notwendig sind,
erklart. Ebenso werden die technischen Grundlagen, die fiir die praktische Durchfithrung benutzt
werden, erlautert.

2.1 GroBe Displaywande

Die Wahrnehmungskapazitat des Menschen wird unter Verwendung bisher produzierter Displays
nicht vollstindig ausgelastet. Mit Displaywanden wird versucht, die Auflésung durch die Vielzahl der
Gerite weiter zu vervielfachen und die Fahigkeiten des Menschen dadurch besser zu nutzen. Diese
Powerwalls finden hauptsiachlich Anwendung in der Visualisierung gréfierer Datenmengen, beispiels-
weise durch hochaufl6sende Fotografien oder komplexe Graphen. Diese Variante, die menschliche
Wahrnehmung besser auszuschopfen, ist sehr unflexibel und kostenintensiv.

Die gingigen Eingabegerite wie Tastatur und Maus sind nur noch bedingt praktikabel. Der Maus-
zeiger muss durch die erhohte Auflsung bei gleichbleibender Genauigkeit deutlich mehr Strecke
zuriicklegen. Entsprechend benétigt der Anwender eine ebenfalls grolere Flache zur Navigation oder
eine deutlich angepasste Genauigkeit der Maus, die sich wiederum erschwerend auf die Bewegung
der Maus auswirkt, weil der Mauszeiger sensibler auf die Bewegung der Maus durch den Menschen
reagiert. Ebenso ist die Tastatureingabe - zum Beispiel bei der Auswahl einzelner Elemente in grof3en
Datenmengen - mithsam.

2.2 Powerwall

Das VISUS (Visualisierungsinstitut der Universitat Stuttgart) besitzt eine grofiflachige Projektions-
leinwand, auf der hochauflosende Bilder auf einer Grofie von 6 mal 2,25 Meter sowohl in 2D als
auch in 3D projiziert werden kénnen. Solche Projektionsleinwande, Powerwalls genannt, werden
iiblicherweise aus mehreren Standard Projektoren zusammengestellt, wobei die einzelnen Bildpunkte
grofler dargestellt werden, als bei herkommlichen Geraten. Die menschliche Wahrnehmung kann
jedoch viel mehr aufnehmen als diese recht grobe Ausflosung. Um die Moglichkeiten der Nutzung
zu erweitern, muss die Auflosung verbessert werden. Vorallem bei sehr naher Betrachtung und
interaktiven Anwendungen ist die bisherige Auflésung nicht ausreichend. Um dieses Problem zu
beseitigen werden hochauflosende 4K-Projektoren eingesetzt, die bislang in Kinos Verwendung finden.
Wie auf der Abbildung 2.1 zu sehen ist, besteht die Powerwall aus der Projektionswand mit einer
Pixelgrofie von 0,56 mm, den Projektoren, die paarweise in finf Streifen hochkant nebeneinander
angeordnet sind, und der Rechnerinfrastruktur. Die paarweise Verwendung der Projektoren erlaubt
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2 Grundlagen

Rechnerinfrastruktur
‘;-—* Projektoren

Projektionswand

Abbildung 2.1: Der Aufbau der Powerwall des VISUS [Uni15]

die dreidimensionale Darstellung tiber die INFITEC-Stereo-Kanaltrennung. Jeder dieser Projekto-
ren wird Uber die Rechnerinfrastruktur mit Bilddaten versorgt. Dafiir ist ein Display-Cluster aus
zehn Knoten vorhanden mit jeweils zwei Grafikkarten. Fir die interaktive Computergrafik ist die
Rechenkapazitit jedoch noch nicht ausreichend, weswegen diese von weiteren 64 Render-Knoten
unterstiitzt werden. Diese berechnen kleinere Bildausschnitte und senden die Information tiber ein
Hochgeschwindigkeitsnetzwerk an die Display-Knoten. [Uni15]

Die Software zur Steuerung der Powerwall wurde eigens an der Universitat Stuttgart entwickelt. Es
handelt sich um die Grafikengine MegaMol.

2.3 Mobile Gerate

Mobile Endgerate sind Gerite, die aufgrund ihres Gewichts und ihrer Grole kaum korperliche
Anstrengungen verursachen. Im umgénglichen Sprachgebrauch sind mit mobilen Geraten zeitgeméafie
und handelsiibliche Smartphones sowie Tablets gemeint, die im Alltag verbreitet sind. In dieser Arbeit
sind diejenigen Smartphones und Tablets gemeint, die iber Kamera und Bewegungssensor verfiigen
und eine Moglichkeit bieten, Applikationen zu installieren, mit denen auf die eingebauten Sensoren
zugegriffen werden kann. Das verwendete Testgerit verwendet eine Version des Betriebssystems
Android und verfiigt iiber eine Kamera mit einer Auflésung von bis zu acht Megapixel.
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2.4 Feature Detection

2.4 Feature Detection

Die Feature Detection ist ein Teilbereich der Computer Vision. Ziel ist es, ein Bild zu unterteilen
und bedeutungsvolle Bereiche (Features) darin zu finden. Das Auffinden dieser interessanten Punkte
oder auch Points of Interest (siehe 2.4.1) tibernimmt der Detektor. Das Speichern beziehungsweise
das Beschreiben der jeweiligen Bereiche iibernimmt der Deskriptor. Uber die Beschreibung kénnen
dann per Matching die passenden Punkte miteinander verglichen werden. Das Matching ist der
Hauptanwendungsbereich der Feature Detection und erstreckt sich von der industriellen Robotik
uber die Videospielbranche bis hin zu verschiedenen Sicherheitstechniken.

2.4.1 Points of Interests

Die bedeutsamen Stellen, die durch Detektoren der Feature Detection gefunden werden, heiflen
Points of Interests oder auch Interessenpunkte. Diese Punkte werden vom Detektor erkannt und
vom Deskriptor mit einer Bedeutung versehen, um letztendlich durch ein Matching mit anderen
Interessenpunkten verglichen zu werden. Das lasst sich mit mit den charakteristischen Merkmalen
einer Iris oder eines Fingerabdrucks vergleichen, mit denen ein Sicherheitsabgleich durchgefiihrt
werden kann.

2.5 Verwendete Software

Fiir die praktische Durchfithrung wird auf einige bereits programmierte Werkzeuge und Schnittstellen
zuriickgegriffen, um die Dauer der Durchfithrung zu verkiirzen.

2.5.1 MegaMol

MegaMol ist eine vom Visualisierungsinstitut der Universitat Stuttgart entwickelte und eingesetzte
Software, die viele Methodiken der Computergrafik, wie zum Beispiel OpenGL Rendering, bereits
implementiert hat. Sie ist in C++ realisiert und fungiert als Steuerungsschnittstelle der Powerwall. Im
Zuge meiner Arbeit wird diese Software um die Moglichkeit erweitert, mit einem mobilen Endgerat
zu kommunizieren und dieses als Steuergerit zu verwenden. Fiir die Bilderkennung wird hierbei das
Open Source Computer Vision Framework OpenCV benutzt.

2.5.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) ist eine Open Source basierte Software Bibliothek, die
mehr als 2500 implementierte und optimierte Algorithmen der Computer Vision und dem maschinellen
Lernen beinhaltet. Zusétzlich unterstiitzt OpenCV verschiedene Programmiersprachen, wie zum
Beispiel C++, Java und Python. Diese Arbeit benutzt hauptséchlich die bereits implementierte Variante
des SIFT und des SURF Algorithmus, die in Kapitel 3 genauer beschrieben sind.

13



2 Grundlagen
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Abbildung 2.2: Screenshot der Software Megamol
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3 Ausschnitterkennung

Mit Hilfe von Bilderkennung soll ermittelt werden, welcher Ausschnitt einer Darstellung auf einer
Powerwall von einem mobilen Gerit fotografiert wurde. Im folgenden Kapitel werden die Vorraus-
setzungen erliutert und die zu Verfigung stehenden Algorithmen SIFT und SURF erlautert und
getestet.

Fiir die Anbindung eines mobilen Gerétes an die Powerwall miissen vorher entsprechende program-
matische Vorraussetzungen erfiillt sein, auf die hier nur oberflachlich eingegangen wird, weil sie
fur die praktische Umsetzung in dieser Arbeit groitenteils schon vorhanden waren. Es muss eine
Sender-Empfianger-Mechanik auf beiden Seiten implementiert sein, um die fehlerfreie Ubertragung
von Bildmaterial zu bewerkstelligen. Des Weiteren wird iiber eine Kompression der Daten entschieden,
falls das zu tibermittelnde Bildmaterial zu grof3 ist. Auflerdem wird entschieden, ob die vorhandenen
Mittel, die benétigt werden, um das Modell auf einem mobilen Gerat anzuzeigen, ausreichend sind,
oder ob Funktionalitaten hinzugefiigt werden miissen. Weil es nicht gelungen ist, die gewiinschten
Ergebnisse bei der Bestimmung von Ubereinstimmungen zwischen fotografiertem Bildausschnitt und
Quellmaterial zu erzielen, wird stattdessen aufgezeigt, welche Moglichkeiten gegeben sind - weil die
praktische Umsetzung vor diesem Punkt schon gescheitert war. Auf dem mobilen Gerat liegt eine
von der Uni-Stuttgart entwickelte Applikation vor, die schon grundliegende Steuerungsmoglichkei-
ten, Kommunikation und Anzeigemoéglichkeiten des Modells auf der Powerwall implementiert hat.
Entsprechend liegen Kommunikationsmoglichkeiten seitens der Powerwall ebenfalls vor.

3.1 Netzwerkubertragung

Die Netzwerkiibertragung wird in unserem Fall mit TCP-Sockets realisiert. TCP-Sockets sind eine
plattformunabhéangige Schnittstelle. Das ist relevant, weil die zugrundeliegenden Systeme des mobilen
Gerites (gangig Java, Objective C) und der Powerwall ( hier C++) unterschiedlich sind. Im Zuge der
Arbeit wird die Kommunikation mittels TCP-Sockets um eine Dateilibertragung erweitert, welche
es ermoglicht, ein Foto direkt nach dem Erzeugen auf dem mobilen Gerét zum Rechnercluster der
Powerwall zu schicken.

3.2 Bildkompression

Wenn das Bild des mobilen Gerites an der Powerwall ankommt, muss das Bild mit einem aktuellen
Screenshot der Powerwall verglichen werden. Die Ubertragung darf nicht zu lange dauern, weil das
fotografierte Segment im Screenshot sonst nicht mehr vorhanden sein kénnte. Deshalb muss eine
Bildkompression des Fotos vorgenommen werden. In unserem Fall haben wir mit einer eingebauten 8

15



3 Ausschnitterkennung

Megapixel-Kamera Bilder mit einer Auflsung von 3264 x 2448 Pixeln fotografiert. Diese im unkom-
primierten RGBA-Format zu speichern hief3e, eine Dateigréfe von 32 MB zu erreichen. Urspriinglich
war eine Kompression in das JPEG-Format mit dem Qualitétsfaktor 60 vorgesehen, um das Foto auf
eine Dateigrofie zu reduzieren, welche innerhalb einer Sekunde iibertragen werden kann. Weil es zu
unzureichenden Ergebnissen bei der Ermittlung von Ubereinstimmungen gekommen ist, wurde auf
die Kompression der Daten verzichtet und die Verinderung des Modells wihrend der Ubertragung
vermieden.

3.3 Auswahl des Bilderkennungsverfahrens

Das Bild des mobilen Gerits, welches ein Teilbereich des Modells auf der Powerwall darstellt, muss
jetzt mit dem Screenshot der zeitgleich die Powerwall reprisentiert verglichen werden. Gangige
Methoden l6sen das durch das Erkennen markanter, lokaler Regionen (Features), die das Bild gut
beschreiben sollen. Diesen Teil ibernimmt der Detektor. Wurde dieser Schritt erfolgreich abgeschlos-
sen, Ubernimmt der Deskriptor. Er soll die gefundenen Features in einer kompakten Form speichern,
sodass sie fiir den Vergleich verwendet werden konnen. Das Vergleichen der jeweils gespeicherten
Features tibernimmt dann der Matcher. Dieser vergleicht die Features nach bestimmten Kriterien und
gibt eine Menge der zusammenpassenden Features zuriick.

Inspiriert von der Kantenerkennung entwickelten C. Harris und M. Stephens einen Eckdetektor, der
Ecken als aussagekriftige Features erkennt. Dieser Ansatz ermoglicht es, Drehungen und Verschie-
bungen relativ zuverldssig zu erkennen und ist bei linearen Helligkeitsveranderungen stabil, weil sich
der Gradiend, der fiir die Eckenerkennung untersucht wird, kaum &ndert. [HS88] Diese Methode
liefert gute Ergebnisse, sofern die Grofe der zu suchenden Teilobjekte bekannt ist. Dies ist fiir unser
Problem nicht ausreichend. David G. Lowe hat 2004 einen neuen Ansatz entwickelt, welcher das
Bild in verschiedenen Skalierungen und Glattungen speichert. Daraus resultierend wird die Anzahl
gefundener Bedeutungspunkte erh6ht und eine Robustheit gegeniiber Skalierung geschaffen. Damit
sind die Anforderungen erfiillt und diese Methode wird die Grundlage unserer Steuerung.

3.4 Scale invariant feature transform (SIFT)

SIFT besteht nach Lowe aus folgenden vier Prozessstufen [Low04]:
« Scale-space Extremstellen Erkennung
+ Genaue Keypoint Lokalisierung
« Ausrichtungsbestimmung
» Keypoint Deskriptor

Im folgenden wird SIFT genauer hinsichtlich dieser Prozessstufen beleuchtet.

16



3.4 Scale invariant feature transform (SIFT)

3.4.1 Scale-space Extremstellen Erkennung

Die Erzeugung eines Space Scales dient als Basis. Das Bild wird durch mehrfaches Reduzieren der
Samplerate in Ebenen unterteilt. Pro reduzierter Abtastrate entsteht eine Okatave, wie Abbildung
3.1 zu sehen ist. Innerhalb jeder Oktave wird bei gleichbleibender Abtastrate mit dem Gauffilter

e | =
octave) ”\/’S—ﬁ

Scale >[%>—> e
(first s
e _ 3o

i

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Abbildung 3.1: Skizze des Scale Spaces nach Lowe [Low04]

(Gleichung 3.1) das Bild k-fach geglattet. Die aufeinanderfolgenden Resultate werden voneinander
subtrahiert (siehe ).

(3.1)

1
G(x, y’ 0—) — 27T02 e_(x2+y2)/202

Wobei o die Reichweite des Filters angibt.
D. Lowe erwihnt in seiner Arbeit, dass o = /2 fiir jedes seiner getesteten Bilder ausreichend gute
Ergebnisse erzielt hat.

Nach dem Erzeugen des Scale-Spaces wird die Nachbarschaft auf Extrema untersucht. Das heift, fiir
einen Punkt werden die acht Punkte auf der gleichen Ebene um ihn herum sowie die neun tiber und
unter ihm auf den benachbarten Glattungsebenen betrachtet.
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3 Ausschnitterkennung

Scale Y

)

Abbildung 3.2: Veranschaulichung der Nachbarschaft eines Interessenpunkts [Low04]

3.4.2 Genaue Keypoint Lokalisierung

Bei der Untersuchung auf Extremstellen kénnen schlecht geeignete Punkte auftreten. D. Lowe be-
schreibt eine starke Trefferwarscheinlichkeit von Kanten durch die Differenz der geglétteten Bilder.
Dies wird mit einer Anniaherung der Extremwerte anhand der Taylorreihe gelost, womit diese Punkte
ausgeschlossen werden konnen. Zusétzlich werden dadurch auch Keypoints ausgeschloflen, die in
Gebieten gefunden werden, welche eigentlich durch ihren niedrigen Kontrast uninteressant wren.

3.4.3 Ausrichtungsbestimmung

Die Invarianz gegeniiber Drehungen wird durch die Bestimmung der Orientierung jeder Extremstelle
erreicht. Diese wird dadurch bestimmt, indem der Gradient um den Extrempunkt betrachtet wird
und fiir jeden Nachbarn die Orientierung des Gradienten in ein Histogramm eingetragen wird. Der
hochste Ausschlag des Histogramms gibt die Ausrichtung der Extremstelle vor.

3.4.4 Keypoint Descriptor

Der Teil der Erkennung (Detection) der Keypoints ist mit den bisher genannten Teilschritten abge-
schlossen. Darauf folgend wird der Schritt des Beschreibens und Speicherns eines Keypoints (Descrip-
tion) geklart. Basierend auf dem Ansatz der Orientierungsbestimmung wird bei der Beschreibung
die Gradientorientierung fiir die 16x16 (ein von D. Lowe empirisch ermittelter Wert) Nachbarschaft
berechnet. Dafiir werden 4x4 Gradientenorientierungen zusammengefasst und in einem Histogramm
hinterlegt, dass die gesammten 360° in 8 Bereiche gliedert. Daraus resultiert ein Vektor mit 4x4x8=128
Dimensionen, genannt SIFT Descriptor.
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3.5 Speeded up robust features (SURF)

Abbildung 3.3: Gefundene Keypoints mit dem OpenCV Sift Detektor

3.4.5 Matching

Mit den bisherigen beschriebenen Techniken ist es moglich, von einem einzelnen Bild Keypoints zu
bestimmen. Der néchste Schritt wire, die Keypoints zweier mit SIFT analysierten Bilder zu vergleichen
und die passenden Zusammenhénge zu finden. D. Lowe berechnet dazu die euklidische Distanz jedes
Deskriptors. Er definiert, dass die nachsten Nachbarn eines Keypoints diejenigen sind die sich mit
ihrer berechneten euklidischen Distanz am néchsten bei ihm befinden. Dadurch kénnen die Distanzen
der Nachbarn zweier Punkte miteinander verglichen werden. Sind die Differenzen zu grofl werde sie
nicht als Paar eliminiert.

Das Opensource Framework OpenCV (Open Computer Vision) enthélt eine bereits implementierte
Version von SIFT. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit die praktische Durchfithrung auf die
Benutzung des Frameworks reduziert.

3.5 Speeded up robust features (SURF)

2006 verfassten Bay et al. eine Arbeit iiber eine schnellere Art der Merkmalserkennung und Beschrei-
bung genannt SURF (Speeded up robust features). Sie beschreiben eine 3-5 fache Verschnellerung der
Methode - durch Anderungen im SIFT Algorithmus. [BTG06]

In dieser Arbeit wird bei der praktischen Ausfithrung zum Teil auf diese Variante eingegangen, weil
bei der Implementierung der Variante des OpenCV Frameworks Probleme aufgetreten sind.

SURF unterscheidet sich in folgenden Punkten von SIFT:
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3 Ausschnitterkennung

« Fur das Finden von Points of Interests verwendet SURF einen Detektor basierend auf einer
Hesse-Matrix.

« Anstelle des Gaufifilters wird ein Mittelwertfilter eingesetzt
+ Der Deskriptor besteht aus 64 Dimensionen anstatt 128

Panchal et al. sprechen in ihrer Gegentiberstellung von SIFT und SURF von einer annéhernd guten
Performanz bei deutlicher Erh6hung der Geschwindigkeit. [PMP13]

3.6 Ermittelung des Bildausschnittes

Das nichste Ziel ist es, zu ermitteln, welcher Bereich fotografiert wurde. Dazu miissen die Eckpunkte
des Bildes auf die Leinwandkoordinaten transformiert werden. Naheliegend wére hier, die homografi-
sche Matrix zu finden. Fir die Bestimmung der Matrix werden acht korrekte Trefferpaare benétigt.
An diesem Punkt scheiterte der Praxisversuch. Wie im Bild zu sehen ist, gibt es im Vergleich zu wenig
Ubereinstimmungen, um zuverléssig eine Homographische Matrix zu bestimmen.

3.7 Praktische Durchflihrung

Die praktische Durchfithrung wurde in C++ am Clienten und in Java am Androidgerit entwickelt. Da
die mobilen Gerite nur iiber begrenzte Rechenleistung verfiigen, werden die Bilderkennungsmethoden
auf dem Servercluster berechnet. Die Javaentwicklung im Zuge dieser Arbeit beschrankt sich auf
die Benutzung des Kamerasensors und die Ubertragung des Fotos zum Server. Wie bereits in Kapitel
3.1 erwéhnt, wurde die Bildiibertragung mit TCP - Sockets realisiert. Aufgrund von Schwierigkeiten
bei der Implementierung wird nachtriglich von der Komprimierung der Fotodatei abgesehen. Dies
sorgt fiir eine langere Ubertragungsdauer. Die Fotodaten sind im RBGA Format, bei dem jeder Pixel 4
Bytes Speicherplatz belegt. Jeweils 1 Byte fiir den Rot-, Blau und Griinwert und einen zusétzlichen
Byte fiir die Transparenz. Ziel ist sowohl den Screenshot als auch das empfangene Foto méglichst im
Hauptspeicher direkt zu verwenden, um den Datenmiill durch gespeicherte Bilddateien zu vermeiden
und Rechenzeit zu sparen. Der Screenshot wird mittels OpenGL-Methode vom Framebuffer der
Grafikkarte ausgelesen und in den Hauptspeicher kopiert. Nachdem der Screenshot im Hauptspeicher
angekommen ist und somit beide Bilder zur Weiterverarbeitung zur Verfiigung stehen, startet der
Bilderkennungsmechanismus. Zuerst muss der Detektor, wie bereits in Kapitel 3.4 beschrieben, die
Keypoints erkennen und beschreiben. Zum Vergleich der beiden Detektoren (SIFT beziehungsweise
SURF) analysieren beide Methoden dasselbe Bild. Das Ergebnis ist in Abbildung 3.4 zu sehen.

Die SIFT-Variante findet hier, entgegen der Erwartungen, im Vergleich mit dem SURF-Algorithmus
deutlich weniger Interessenpunkte. Um die Moglichkeit zu klaren, ob die SIFT-Variante zwar weniger
Interessenpunkte findet, diese qualitativ aber besser sind, wird fiir den néchsten Test ein Teilbild
aus dem Bild entnommen. Beide werden von den jeweiligen Detektoren auf Keypoints analysiert.
Die Interessenpunkte von Teilbild und Ursprungsbild werden einem Matcher tibergeben. Damit die
Ergebnisse aussagekriftig sind, muss dieser Matcher der gleiche sein.
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3.7 Praktische Durchflihrung

Abbildung 3.4: OpenCV SIFT und SURF-Detektor Keypoints bei einer Molekiildarstellung auf der
Powerwall

Die Abbildung 3.5 zeigt eine hohere Anzahl gefundener Ubereinstimmungen, wie an der Anzahl
paralleler Linien zu sehen ist. Zu Anschaulichkeitszwecken wurde fiir den Test ein mannliches Gesicht
gewahlt, da hier deutlicher zu erkennen ist, wo das Teilbild seinen Ursprung hat. Als Ergebnis dieses
Tests wird fiir den weiteren Verlauf der SURF Algorithmus verwendet. Sind die Matchingpaare gefun-
den, muss der Bildausschnitt auf dem Screenshot gefunden werden. Dazu muss die homographische
Matrix ermittelt werden, wie bereits in Kapitel 3.6 erklart. Um diese zu finden, werden die Matching-
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3 Ausschnitterkennung

paare verwendet, wobei falsche Paare die Transformation verfilschen. Daher gilt es moglichst viele
der falschlich zusammengestellten Matchingpaare vorher auszuschlieffen. Im vorliegenden Fall muss
eine Eigenschaft der Features gefunden werden, die auch bei perspektivischen Anderungen stabil
ist. Das heif3t, dass Gemeinsamkeiten wie die Distanz der Punkte im Bild oder der Winkel der Linien
keine zuverlassige Aussagen treffen kénnen, sobald das Teilbild zum Beispiel um 90° gedreht ist. In
unserem Fall wird auf die euklidische Distanz des Deskriptorvektors zuriickgegriffen. Ubersteigt die
Differenz der Distanzen zweier Vektoren einen gewissen Wert, werden sie als falsches Paar erkannt
und eliminiert. Damit kann tiberprift werden, ob die ermittelte homografische Matrix korrekt ist. Mit
ihrer Hilfe werden die Eckpunkte des Teilbildes auf das Ursprungsbild transformiert und durch Linien
verbunden. Diese Vorgehensweise soll bei erfolgreicher Berechnung der homografischen Matrix
genau den Teilbereich des Bildes eingrenzen, der erkannt werden soll.

In Abbildung 3.6 sind beide Varianten am Bild eines Schmetterlings mit einer hohen Anzahl be-
deutsamer Stellen getestet worden, um sicherzugehen, dass ausreichend korrekte Paare vorhanden
sind.

Die Bilderkennung funktioniert fiir den optimalen Fall, wie Abbildung 3.6 zeigt. In unserem Anwen-
dungsfall sind die Bedingungen erschwert und das System scheitert an diesen, wie Abbildung 3.7
gut zu sehen ist. Die Verfeinerung des Systems, um auch schlechteren Bedingungen standhalten zu
koénnen, wird in Kapitel 5.1 behandelt.
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3.7 Praktische Durchflihrung

Abbildung 3.5: OpenCV SIFT und SURF-Keypointmatching mit einem Teilbild ohne Transformation
aus dem Orginal entnommen. Die Kreise verdeutlichen die Keypoints und die Linien
die ausgewéhlten Matchingpaare.
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3 Ausschnitterkennung

Abbildung 3.6: OpenCV SURF Keypointmatching. Oben dargestellt sind alle ermittelten Matching-
paare. Mittig sind die schlechten Paare eliminiert und unten sind die Teilbildgrenzen

in grin eingezeichnet, die mit der errechneten homografischen Matrix bestimmt
wurden.
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3.7 Praktische Durchflihrung

Abbildung 3.7: Objekterkennung mit zu vielen schlechten Paaren. Es wird eine fehlerhafte Homogra-
fische Matrix berechnet, was durch die fehlerhaft eingezeichneten griinen Randlinien
gezeigt wird.

25






4 Unabhangige Perspektivenveranderung
anhand der Bewegungssensoren

Der heutige Produktstandard von mobilen Geréten beinhaltet verschiedene Bewegungssensoren. Die
dort Giblichen Programmiersprachen Java, C-Sharp und objective C bieten einfache Schnittstellen, die
eine schnelle Implementierung erméglichen. Damit wird es moglich, diese Sensoren als Steuerung zur
Anderung der Perspektive zu verwenden. Der Gyroskopsensor und der lineare Beschleunigungssensor
bieten sich an, um die Bewegungen die im Raum gemacht werden aufzunehmen und die Perspektive
auf das Modell der Bewegung im Raum anzupassen. Da die mehrere Benutzer auf die Powerwall
schauen, ist es nicht sinnvoll die Anderung an der Powerwall selbst vorzunehmen, sondern nur an
der Reprasentation des Modells auf dem mobilen Gerit.

In unserem Fall wird die Android / Java Seite beispielhaft genauer erldutert. Die praktische Umsetzung
unterscheidet sich in den anderen Platformen nur unwesentlich. [Goo15]

4.1 Softwarearchitektur der Sensoren

Das Sensorframework besteht aus vier Objekten, die fiir das Benutzen der Sensoren notwendig sind:

« Das Sensor-Objekt beeinhaltet Informationen iiber seinen Typ.

« Das Sensorevent-Objekt enthilt die Sensordaten, welcher Sensor es erzeugt hat, den Entste-
hungszeitpunkt und die Genauigkeit der Daten.

« Das Sensoreventlistener-Objekt bestimmt, ob die Daten beim Andern der Genauigkeit oder der
Sensordaten an sich abgefangen werden sollen.

« Das Sensormanager-Objekt verbindet Sensoren und Listener. Sie bietet Methoden, um Sensoren

zu registrieren und sie zu kalibrieren.

4.2 Auswahl der Sensoren

Ziel der Steuerung soll es sein, dass der Benutzer sich mit dem mobilen Gerit um die Powerwall
bewegt und sich die Perspektive des Modells sich entsprechend der Bewegung im Raum auf dem
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4 Unabhéngige Perspektivenverédnderung anhand der Bewegungssensoren

Display des Tablets anpasst. Fiir die Bewegung entlang der Koordinatenachsen wire der Lineare
Beschleunigungssensor geeignet. Er misst die Beschleunigung des Gerites entlang den Achsen, welche
als Translation der Perspektive interpretiert werden kann. Das Gyroskop misst die Drehung entlang
den Achsen und eignet sich fir die Berechnung der Rotation der Perspektive im Raum.

4.2.1 Linearer Beschleunigungssensor

Der Lineare Beschleunigungssensor ist ein synthetischer Sensor, da er den Hardware-basierten
Beschleunigungssensor benutzt und die Erdanziehung auf Softwarebasis ausgleicht. Er misst die
Beschleunigung, mit der das Mobilgerat in x-,y- und z-Achsenrichtung bewegt wird und gibt die
Werte in der Einheit m/s?® zuriick. Die Ausrichtung

y
'y

> X

Abbildung 4.1: Zeigt das Koordinatensystem des mobilen Geréts und die Richtungen in denen die
linearen Beschleunigungen gemessen werden. [Goo15]

4.2.2 Gyroskop

Das Gyroskop ist ein Messgerat mit dem Fluchtkrifte einer Rotation gemessen werden kénnen. In
den giangigen mobilen Geriten ist ein Gyroskop verbaut, das die Krafte um die x-, y- und z-Achse
misst. Der Messwert wird in rad/s zuriickgegeben.

28



4.3 Berechnung der neuen Perspektive

Abbildung 4.2: Zeigt das Koordinatensystem des mobilen Geréts und die Richtungen in denen die
Rotationen gemessen werden. [Goo15]

4.3 Berechnung der neuen Perspektive

Fiir die Berechnung der Szene gibt es 3 Transformationsmatrizen: Die Model- , die View- und die Pro-
jectionmatrix. Modelmatrix transformiert die Objektkoordinaten in das Weltkoordinatensystem. Die
Viewmatrix positioniert die Welkoordinaten aus der Sicht des Betrachters und die Projektionsmatrix
transformiert die Szene so, dass die Perspektive mit den Eigenschaften der Kamera iibereinstimmt.
Die Matrizen werden miteinander multipliziert und ergeben die Szene. Gangig ist auch die zusam-
menfassung der Model- und Viewmatrix zur Model-Viewmatrix (OpenGL).

MVP=M-V.P
Wobei
+ M Modelmatrix
« V Viewmatrix
« P Projectionmatrix
« MV Model-Viewmatrix

« MVP Model-View-Projectionmatrix
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4 Unabhéngige Perspektivenverédnderung anhand der Bewegungssensoren

4.4 Ubertragung

Damit auf dem mobilen Gerét auch die gleichen perspektivischen Einstellungen muss die MVP
Matrix ibermittelt werden. Um die Sichtkoordinaten unabhéngig zu verdndern, miisste der Client die
MVP-Matrix mit der inversen Projectionmatrix multiplizieren. Deshalb werden MV- und P-Matrix
getrennt iibermittelt. Und auf dem Clienten verrechnet. So kann die MV- Matrix ohne groflen Aufwand
verandert werden.

4.5 Transformationsmatrix

Die Werte, die der Sensormanager aufnimmt werden innerhalb einer Transformationsmatrix T ver-
rechnet, die fiir jedes Sensorevent mit der Modelview-Matrix multipliziert wird.

Mvneu = Mvalt -T

4.5.1 Translation

Die lineare Bewegung ist wie folgt zu berechnen:

Da die Sensoren die Beschleunigung messen, muss sie vorher erst in Gleichung 4.1 fiir a(t) einge-
setzt werden, um den zuriickgelegten Weg zu berechnen. Die Zeit ¢ ist die Zeit zwischen den zwei
Messungen. Sie muss bei jeder Messung neu ermittelt werden.

2
s(t):éi(t):b(t)*t+vo:a(t)*§+vg>kt+50,mitso:0

Zusatzlich wird die Anfangsgescheindigkeit vy berechnet. Diese ist die Endgeschwindigkeit der letzten
Messung, berechnet wie in Gleichung 4.2.

v(t) =a(t) = a(t) xt +vo

Diese sind die Ausgangswerte die in die Matrix 4.3 als x,y und z gesetzt werden, welche dann die
Transformationsmatrix der Translation ergibt.

(4.3)
1 00 x
T = 010 vy
0 0 1 =z
00 0 1
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4.5 Transformationsmatrix

Wobei

« x ist der berechnete Weg in x-Achsenrichtung
« y ist der berechnete Weg in y-Achsenrichtung

« z ist der berechnete Weg in z-Achsenrichtung

4.5.2 Rotation

Die Rotation wird wie folgt berechnet:

Rotation um die X-Achse:

(4.4)
1 0 0 0
R — 0 cos(x) —sin(z) 0
* )0 sin(z) cos(x) O
0 0 0 1
Rotation um die Y-Achse:
(4.5)
cos(y) 0 sin(y) O
R, — .O 1 0 0
—sin(y) 0 cos(x) 0O
0 0 0 1
Rotation um die Z-Achse:
(4.6)
cos(z) —sin(z) 0 0O
R, — —sin(z) cos(z) 0 0
o 0 0 10
0 0 0 1

Wobei x,y,z die gemessenen Werte des Gyroskops sind.

Da die Entfernungen in die einzelnen Achsenrichtungen pro Sensorevent sehr klein sind, kann die
Frage nach der Reihenfolge der Multiplikation hinweggesehen werden und wie folgt ausgerechnet
werden:

Tr =R, R, R,
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4 Unabhéngige Perspektivenverédnderung anhand der Bewegungssensoren

Die Rotation der Modelview Matrix bedeutet, dass sich die Kameraperspektive um das zu drehende
Objekt verandert. Dies hat zur Folge, dass sobald sich das zu sehende Objekt nichtmehr im Mittelpunkt
befindet. Daher muss das Model zuerst ins Koordinatenzentrum zurtick transformiert werden, um es
dort zu drehen. Dannach wird es wieder zuriick an die Ausgangsposition geschoben. Dies hat den
Effekt, dass wenn das Objekt vorher schon gedreht wurde, dennoch in die Drehrichtung entsprechend
der Bewegung des Gerits entspricht. Bei einer Drehung um 180° wiren diese sonst Spiegelverkehrt
und somit unintuitiv.

4.6 Probleme bei der Durchfiihrung

Jeder Sensor hat ein Rauschverhalten, dass in unserem Fall dafiir sorgt, dass das Modell langsam
"wegschwebt". Das heifit, es entsteht ein Fehler der sich aufsummiert und das Modell aus dem
Sichtbereich verschiebt. Dies wire durch eine Kalibrierung der Sensoren vermeidbar. Ebenso ist
darauf zu achten, dass sich x- und y- Achsen vertauschen, sobald das Mobile Gerat in der vertikalen
Ansicht verwendet wird, wie es in der MegaMol-Applikation der Fall ist.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Anforderungen an diese Arbeit ist Methoden zu konzipieren, die eine flexible Handhabung der
visualisierten Daten erméglichen, gleichzeitig mehrere Benutzer mit ihr interagieren kénnen und
die Steuerung im Vergleich zur Tastatur und Maus vereinfachen. In dieser Arbeit wurde présentiert,
wie dies mit der Verwendung handelsiiblicher mobiler Gerite realisiert werden kann. Dazu soll das
Mobilgerit einen Teilbereich eines Modells, das auf einer groflen Displayleinwand dargestellt wird,
auswihlen konnen. Dieser Bereich des Modells soll in reduzierter Form zum Mobilgerét iibertragen
werden, damit unabhéingig von der Leinwand auf dem Mobilgerit weitergearbeitet werden kann.
Diese Méglichkeit wird in zwei Varianten dargestellt.

Die Steuerung grofier Displayleinwénde wird durch die Entwicklung beider Methoden komfortabler.
Die Arbeit zeigt, dass es mdglich ist, mobile Gerate zur Steuerung grofier Displaywiande zu nutzen.
Die Methode Teilbereiche des Modells iiber Feature Detection zu erkennen, hat bisher keine Erleich-
terung gebracht. Das konzipierte System zeigt noch Schwichen bei geringerer Verschlechterung der
Bedingungen. Schon der Test eines perspektivisch veranderten Teilbilds fithrt zu einer fehlerhaften
Erkennung des Objekts. Das fotografierte Bild und der Screenshot weichen so stark voneinander ab,
dass SIFT und SURF nicht ausreichend passende Gemeinsamkeiten finden konnen.

Die Variante dagegen, iiber Bewegungssensoren den gewiinschten Teilbereich zu érlaufen’, erzielt
gute Ergebnisse. Sie ist in der Theorie nicht so praktisch wie der Bilderkennungsansatz, dafiir ist er
deutlich einfacher in der Implementierung und in der Berechnung, wodurch ein schnelleres Ergebnis
erreicht wird.

Ausblick

Beide Ansitze haben noch Probleme in ihrer Durchfithrung. Der Bilderkennungsansatz hat in der Aus-
fithrung nur schlechte Ergebnisse erzielt. Die schlechten Ergebnisse hdngen von mehreren Faktoren
ab, an denen in zukiinftiger Arbeit weiterentwickelt werden kann. Mit entsprechender Verbesserung
der Faktoren ist es denkbar diese Methode mit guten Ergebnissen praktisch umzusetzen. Ein Faktor,
der weiterentwickelt werden kann, ist die Kalibrierung der Helligkeit und der Farbwerte mit der
Powerwall. Dadurch kann eine hohere Ubereinstimmung im Matchingprozess erreicht werden. Ein
weiterer Faktor ist die zuverlédssigere Eliminierung falscher Matchingpaare. Die euklidische Distanz
ist eine recht zuverlassige Eigenschaft, aber noch nicht zu hundert Prozent zuverlissig. Ein weiterer
Faktor ist die Auswahl der Matchingpaare zur Bestimmung der homografischen Matrix. OpenCV
nutzt fir die Auswahl ein Medianverfahren, tiber das im Zuge dieser Arbeit keine Tests gemacht
wurden. Denkbar ist, dass ein spezielleres Auswahlverfahren fiir bestimmte Fille ebenfalls eine Ver-
besserung bringen kann. Des Weiteren fithrt der technologische Fortschritt zu Verbesserungen an
den Kamerasensoren, was ebenfalls zu einer stetigen Verbesserung der Bedingungen fiihrt.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Dem Bewegungssensoransatz fehlt eine zuverlassige Variante, um dem Rauschen der Sensoren
entgegenzuwirken. Fiir zukiinftige Arbeiten kann dies mit einer vorherigen Kalibrierung verhindert
werden. Der Sensor wird bewegungslos eine bestimmte Zeit gemessen, die Sensorwerte werden
gemittelt und bei jeder Berechnung subtrahiert. Dies entspricht dem Fotografieren mit geschlossener
Blende, um das Grundrauschen des Kamerasensors zu ermitteln.
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