Event-basiertes maschinelles Sehen fiir agile Roboter!
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Abstract:

Kameras sind sehr niitzliche Sensoren fiir mobile Roboter, weil sie klein, passiv und kostengiinstig
sind sowie reichhaltige Informationen der Umgebung liefern. Obwohl Kameras erfolgreich in ei-
ner Vielzahl von Robotern, wie zum Beispiel in autonomen Fahrzeugen oder Drohnen, verwendet
werden, stellen Energiebedarf, Latenz, Dynamikbereich und Bildfrequenz betriachtliche Herausfor-
derungen dar. Bildsequenzen von Kameras enthalten viel Redundanz (zeitlich und rdumlich) und
sowohl das Aufnehmen wie das Verarbeiten dieser Datenmenge benétigt viel Rechenleistung. Dies
limitiert die Betriebszeit mobiler Roboter und definiert einen fundamentalen Zielkonflikt zwischen
Energiebedarf und Latenz. Spezialkameras fiir Hochgeschwindigkeits- und Hochkontrastanwendun-
gen sind teuer, schwer und brauchen zusétzliche Lichtquellen, was deren Anwendung in agilen mo-
bilen Robotern verunmoglicht.

In dieser Dissertation werden Event-Kameras als bioinspirierte Alternative untersucht um die Li-
mitationen von Standardkameras zu iiberwinden. Diese neuromorphischen visuellen Sensoren funk-
tionieren auf komplett andere Weise. Anstatt einer Bildsequenz mit einer konstanten Frequenz zu
liefern, senden Event-Kameras nur Informationen von den Pixeln, bei denen sich die Helligkeit si-
gnifikant verdndert hat. Solche pixelweise Verdnderungen nennen wir Events, welche mit einem
Zeitstempel mit der Genauigkeit von Mikro-Sekunden versehen und unmittelbar danach asynchron
tibermittelt werden. Da nur nicht-redundante Informationen iibertragen werden, sind Event-Kameras
energieeffizient und in der Lage, sehr schnelle Bewegungen zu erfassen. Damit nehmen sie den Ziel-
konflikt zwischen Energiebedarf und Latenz direkt in Angriff. Zudem verfiigen Event-Kameras iiber
einen Dynamikbereich von iiber 140 dB (Standardkameras verfiigen typischerweise um die 60 dB),
weil jedes Pixel selbstindig ist. Da das Datensignal einer Event-Kamera fundamental anders ist als
dasjenige einer Standardkamera (fiir welche iiber die letzten fiinfzig Jahren Algorithmen fiir ma-
schinelles Sehen entwickelt wurden) werden neue Algorithmen benoétigt, die mit der asynchronen
Funktionsweise klarkommen und die hohe zeitliche Auflosung ausnutzen konnen.

Diese Dissertation prisentiert Algorithmen fiir Event-Kameras im Bereich Robotik. Da Event-Kameras
neuartige Sensoren sind und kommerziell erst seit 2008 erhéltlich sind, ist die Literatur iiber sol-
che Algorithmen spirlich. Dies erschwert die Handhabung dieser Sensoren, eroffnet aber unzihlige
Moglichkeiten, die es zu erforschen gilt. Diese Dissertation untersucht die Moglichkeiten von Event-
Kameras fiir fundamentale Probleme der Robotik und des maschinellen Sehens wie zum Beispiel
Lokalisierung und Steuerung. Unter anderem bietet diese Dissertation Beitrdge zur Roboterlokali-
sierung mittels Event-Kameras. Dafiir wird die Lage (Position und Orientierung) beziiglich einer
gegebener Karte der Umgebung geschiitzt.

! Originaltitel: “Event-based Vision for High-Speed Robotics”
2 Robotics and Perception Group, Institut fiir Informatik, Universitit Ziirich, mueggler @ifi.uzh.ch



1 Einfithrung

Diese Dissertation beschreibt Algorithmen zur Verarbeitung von Daten von Event-Kameras
im Kontext des maschinellen Sehens fiir mobile und agile Roboter. Im Gegensatz zu
gewohnlichen Kameras, die Bilder mit einer konstanten Rate erfassen und iibermitteln,
haben Event-Kameras unabhéngige, asynchrone Pixel, die lokale Kontrastinderungen (so-
genannte “Events”) zum Zeitpunkt ihres Auftretens iibermitteln. Event-Kameras imitie-
ren damit das Funktionsprinzip der Retina [Ma92]. Zusitzlich zu der hohen zeitlichen
Auflésung und der geringen Latenz (beide in der Grossenordnung von Mikro-Sekunden)
bieten Event-Kameras auch einen grossen Dynamikbereich (140 dB im Vergleich zu 60 dB
von gewohnlichen Kameras). Da sich die Ausgabe von Event-Kameras jedoch grundle-
gend unterscheidet (ein asynchroner Datenstrom von Events anstatt Bildern), sind funda-
mental neue Algorithmen erforderlich, um mit diesen Daten umzugehen.

Mobile Roboter miissen ihre Umgebung wahrnehmen, um sicher darin navigieren zu konnen.
Damit ein Roboter unabhingig von seiner Umgebung ist, muss er alle Sensoren selbst
mitfiihren. Fiir agile und schnelle Roboter sind grosse und schwere Sensoren wie z.B. La-
serscanner nicht geeignet. Die Verwendung von Kameras als primére Sensormodalitit bie-
tet mehrere Vorteile. Kameras sind klein, leicht und passiv, und benétigen daher nur wenig
Strom. Dennoch liefern sie reichhaltige Informationen iliber die Umwelt. Die Interpretati-
on dieser Daten ist jedoch eine anspruchsvolle Aufgabe, die eine betrichtliche Menge an
Rechenressourcen und Rechenleistung in Anspruch nimmt. Zum Vergleich: Mehr als 60
Prozent des menschlichen Gehirns sind an Sehaufgaben beteiligt. In den letzten Jahrzehn-
ten wurden enorme Fortschritte im maschinellen Sehen erzielt, die sogar die menschliche
Leistung bei bestimmten Aufgaben iibertreffen. Diese Algorithmen werden fiir Gesichts-
erkennung und -identifizierung, Bildbeschriftung und viele andere Aufgaben verwendet.
Im Bereich der Robotik sind wir jedoch vorerst an der Kartierung der Umgebung und
Lokalisierung darin interessiert.

Wihrend gewohnliche Kameras viele Vorteile bieten, bleiben grosse Herausforderungen
bestehen. Erstens leiden Bilder bei hohen Geschwindigkeiten unter Bewegungsunschirfe,
die dazu fiihrt, dass nachfolgende Algorithmen versagen. Zweitens bieten Kameras einen
eher geringen Dynamikumfang, so dass in Szenen mit grossen Helligkeitsunterschieden
bestimmte Bereiche des Bildes unter- oder iiberbelichtet werden und wichtige Merkma-
le der Umgebung nicht erkannt werden konnen. Drittens ist die Bildrate von Kameras
begrenzt und bietet somit eine Grenze fiir die erreichbare Latenzzeit eines Robotersys-
tems (siehe Abb. 1). Viertens: Je hoher die Bildrate, desto mehr Daten miissen verarbei-
tet werden und desto mehr Energie wird fiir typischerweise unnétige Operationen ver-
braucht, da aufeinanderfolgende Bilder oft redundant sind. Um diese Einschrinkungen
zu liberwinden, untersuchen wir den Einsatz von Event-Kameras im Bereich der Robo-
tik. Als nichstes wird die Funktionsweise von dieser Kameras beschrieben, deren Vorteile
ausgefiihrt und Herausforderungen diskutiert.
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Abb. 1: Vergleich der Ausgabe einer gewohnlichen Kamera mit einer Event-Kamera, wenn diese
fiir Robotersteuerung verwendet wird: Die geringe Latenzzeit von Event-Kameras ermoglicht eine
wesentlich schnellere Reaktion auf Verdnderungen in der Umgebung. Abbildungen: [Cel3].

1.1 Event-Kameras

Event-Kameras verfiigen {iber unabhingige, asynchrone Pixel, die lokale Helligkeitsinderungen
zum Zeitpunkt ihres Auftretens tibermitteln. Da sie von der Netzhaut von Wirbeltieren
inspiriert sind, werden Event-Kameras auch als “Silizium-Retinas” bezeichnet. Die ver-
einfachte Schaltung eines einzelnen Pixels ist in Abb. 2a dargestellt. Die Ausgabe ist ein
Datenstrom von Events, wenn sich die (logarithmische) Helligkeit um eine benutzerdefi-
nierte Schwelle dndert (vgl. Abb. 2b). Um das Funktionsprinzip des gesamten Sensors zu
veranschaulichen, vergleichen wir die Ausgabe einer Event-Kamera mit der einer Stan-
dardkamera in Abb. 3 und in einem Video: https://youtu.be/LauQ6LWTkxM. Beide
Kameras beobachten eine rotierende Scheibe mit einem schwarzen Punkt in der Periphe-
rie. Die Ausgabe einer Standardkamera ist ein Video, d.h. eine Serie von Bildern mit kon-
stanter Frequenz. Stattdessen meldet eine Ereigniskamera nur die Helligkeitsdnderungen:
Wenn sich nichts verdndert, werden auch keine Daten iibertragen.
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Abb. 2: Pixel von Event-Kameras. Angepasste Abbildung von [LPDOS].

1.1.1 Vorteile

Niedrige Latenzzeit und hohe zeitliche Auflosung. Event-Kameras bieten eine sehr ge-
ringe Latenzzeit fiir die Erkennung und Ubermittlung von Anderungen in der Umgebung,
welche in der Grossenordnung von wenigen Mikro-Sekunden liegen: Der DVS [LPDO0S§]
und der DAVIS [Br14] haben Latenzzeiten von 15 ps bzw. 3 us. Zum Vergleich: Die La-
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Abb. 3: Vergleich des Datenstroms einer gewohnlichen Kamera und einer Event-Kamera bei Be-
trachtung einer rotierenden Scheibe mit einem schwarzen Punkt: Die Standardkamera gibt eine Rei-
he von Einzelbildern aus, wihrend die Event-Kamera kontinuierlich und asynchron die Anderungen
in der Szene meldet. Jeder Punkt in der Raumzeit reprisentiert eine solche Verdnderung (sogenannter
“Event”). Video-Version: https://youtu.be/LauQ6LWTkxM.

tenzzeit von gewohnlichen Kameras ist eine gleichmissige Verteilung zwischen 0 und
1/f, wobei f die zeitliche Diskretisierung (Bildrate) ist. Fiir eine Standardkamera mit
f = 30Hz, kann die zeitliche Diskretisierung also bis zu 33 ms sein, was einer um vier
Grossenordnungen hoheren Latenz entspricht. Daher ermdglichen Event-Kameras wesent-
lich schnellere Regelkreise (siehe Abb. 1).

Hoher Dynamikbereich. Da jedes Pixel einer Event-Kamera unabhingig ist, werden
sehr hohe Dynamikbereiche innerhalb der Szene erreicht: Der DVS [LPD08] und der DA-
VIS [Br14] erreichen Dynamikbereiche von 120 dB resp. 130 dB. Gute Kameras fiir ma-
schinelles Sehen erreichen typischerweise nur 60 dB. Daher konnen Event-Kameras auch
in Szenen mit sehr hellen und sehr dunklen Bereichen eingesetzt werden (vgl. Abb. 4 fiir
ein Extrembeispiel).

Abb. 4: Eine Sonnenfinsternis, betrachtet mit einer gewohnlichen und einer Event-Kamera. Wihrend
das Bild sowohl iiber- als auch unterbelichtete Bereiche aufweist, konnen die Events die Konturen
der Finsternis einwandfrei erkennen. Abbildung mit freundlicher Genehmigung von Mark Osswald,
Simeon Bamford und Tobi Delbruck.

Geringe Datenrate. Da Event-Kameras nur Helligkeits-Anderungen auf Pixel-Ebene
melden, ist keine Bandbreite erforderlich, wenn ein Pixel den Wert nicht dndert (d.h.
wenn es keine Relativbewegung zwischen Szene und Kamera gibt und sich nichts im
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Bild bewegt). Dariiber hinaus stammen die Events aus kontrastreichen Bereichen (meis-
tens Kanten), so dass viele Vorverarbeitungsoperationen, die fiir maschinelles Sehen mit
gewohnlichen Bilder notwendig sind, iiberfliissig werden. Dies ermdglicht eine schnelle
Reaktion bei niedriger Rechenleistung (siche Abb. 1b).

Tiefer Stromverbrauch. Eine Event-Kamera benétigt deutlich weniger Strom als eine
Standardkamera. Der Hauptgrund dafiir ist, dass Analog-Digital-Wandler, die fiir das Aus-
lesen der Pixel benotigt werden, relativ viel Strom verbrauchen. Solche Konverter sind bei
Event-Kameras nicht erforderlich. Deutlich mehr Leistung wird jedoch fiir die Verarbei-
tung der Daten verwendet und wenn das gesamte System (Sensorik und Verarbeitung) be-
trachtet wird, ldsst sich deutlich mehr Energie einsparen. Wie Prof. Marc Pollefeys (ETH
Ziirch) in Bezug auf ein Augmented-Reality-System auf Basis von Standardkameras be-
merkte:> “Most of the energy is spent moving bits around ... so it would seem natural that
... the first layers of processing should happen in the sensor.” (Die meiste Energie wird da-
mit verbraucht, Bits umherzubewegen .. . also wire es logisch, dass ...die ersten Schritte
der Verarbeitung im Sensor stattfinden sollten.) Da Event-Kameras bereits den zeitlichen
Kontrast berechnen, kann viel Rechenleistung eingespart werden. Wenn die gleiche hohe
zeitliche Auflosung (mehrere hundert kHz) benétigt wird, bendtigen Standardkameras viel
mehr Leistung als Event-Kameras. Solche Hochgeschwindigkeitskameras erfordern in der
Regel auch eine starke externe Beleuchtung, die wiederum viel Leistung benotigt.

1.1.2 Herausforderungen

Da sich die Datenausgabe von Event-Kameras (ein Datenstrom von Events) grundlegend
von der von Standardkameras (eine Folge von Bildern) unterscheidet, konnen klassische
Algorithmen fiir maschinelles Sehen (Computer Vision) nicht auf Event-Kameras ange-
wendet werden, sodass ein Paradigmenwechsel erforderlich ist. Event-basierte Algorith-
men, die die asynchrone Natur der Daten beriicksichtigen, miissen entwickelt werden, um
die Vorteile von Event-Kameras auszuniitzen. Aus programmiertechnischer Sicht besteht
die Herausforderung darin, sich mit einer anderen Darstellung der visuellen Daten ausein-
anderzusetzen.

Asynchrone (Events) statt synchrone (Bilder) Messungen. Bei Standardkameras ba-
siert die Abtastung auf einem externen Taktgeber, der synchrone Messungen sammelt und
ein Bild erzeugt. Im Gegensatz dazu folgen Event-Kameras einer datengesteuerten, adap-
tiven Abtastrate, d.h. basierend auf Helligkeitsdnderungen, die sich in der Szene relativ
zur Bewegung des Sensors ergeben, und dies unabhéingig fiir jedes Pixel. Event-Kameras
erfiillen daher eine der wichtigsten, impliziten Annahmen der meisten Algorithmen fiir
maschinelles Sehen nicht: Die Existenz von Bildern.

3 http://www.eetimes . com/document .asp?doc_id=1331675
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Helligkeitsunterschiede (d.h. zeitlicher Kontrast) statt absoluter Helligkeit. Eine wei-

tere Herausforderung besteht darin, dass jeder Event nur binédre Informationen liefert (Helligkeitszu-
oder -abnahme, dargestellt durch die Event-Polaritit). Das Fehlen von absoluter Hellig-
keitsinformation scheint jedoch kein Problem zu sein, da nachgewiesen werden konnte,

dass sowohl Intensitdtsgradienten als auch absolute Intensitidten aus den Events [Coll]
rekonstruiert werden konnen. In den meisten Anwendungen ist keine Rekonstruktion des

Bildes erforderlich, da die binére Darstellung ausreichende Informationen liefert, um eine
gegebene Aufgabe zu erfiillen.

Weitere Herausforderungen. Aus praktischer Sicht sind einige weitere Herausforde-
rungen zu bewiltigen. Das Sensorrauschen heutiger Event-Kameras ist immer noch re-
lativ hoch und ihre Auflosung niedrig (128 x 128 Pixel fiir den DVS, 240 x 180 fiir den
DAVIS). Da die Events asynchron iibermittelt werden und die Datenrate von der Kame-
rabewegung, der Szene, ihrer Textur und den Verzerrungen (Kameraparameter) abhéngt,
ist die Gewihrleistung von Echtzeit-Verarbeitung eine Herausforderung. Die meisten Al-
gorithmen haben eine konstante Rechenzeit pro Event und konnen daher nur bis zu einer
bestimmten Event-Rate in “Echtzeit” Ergebnisse berechnen.

1.2 Historische Entwicklung von Event-Kameras

Die ersten Silizium-Retinas wurden in den frithen 90er Jahren von Misha Mahowald und
Carver Mead [MM89, Ma92, Ma94] entwickelt. Ahnlich wie bei der menschlichen Netz-
haut reduziert ihre Silizium-Retina die Datenrate, indem sie die durchschnittlichen Inten-
sitdtsniveaus vom Bild subtrahiert und nur rdumliche und zeitliche Verinderungen meldet.
Mehr als ein Jahrzehnt wurden nur sehr geringe Fortschritte verzeichnet. Wie von [Del0]
bemerkt, litt die Leistung der frilhen Systeme, weil sie gleichzeitig ein neues Paradigma
mit kniffliger asynchroner Logik und massiv paralleler analoger Berechnung kombinieren
mussten. Im Jahr 2008 wurde schliesslich die erste Event-Kamera kommerziell verfiigbar:
Der Dynamic Vision Sensor (DVS) [LPDO08], der im Rahmen des von der Europiischen
Union geférderten CAVIAR-Projekts entwickelt wurde. Ziel des Projektes war der Aufbau
eines Event-basierten Hardwaresystems, bestehend aus Sensoren, Verarbeitung, Lernen
und Aktuatoren unter Verwendung des Kommunikations-Frameworks Address-Event Re-
presentation (AER). Das System ermdglicht eine schnelle visuelle Objekterkennung und
Tracking-Latenzen in der Grossenordnung von Millisekunden. Der DVS ist ein 128 x 128-
Pixel-Array, das auf zeitliche Helligkeitsinderungen wie oben beschrieben reagiert und die
Sensorebene des CAVIAR-Systems darstellt.

Auf Basis des DVS wurden mehrere Event-Kameras mit zusitzlichen Funktionalititen
entwickelt. Der Dynamic and Active-pixel Vision Sensor (DAVIS) [Br14] kombiniert einen
DVS mit einer Standardkamera und verwendet dabei die gleichen Pixel. Eine detaillierte
Ubersicht iiber Silizium-Retinas ist in [Lil5, Chap. 3] zu finden.



2 Beitrige dieser Dissertation

Dieses Kapitel fasst die wichtigsten Beitrige der Dissertation zusammen und bringt diese
in Zusammenhang. Eine vollstindige Liste sowie die kompletten Beitrdge konnen in der
Dissertation gefunden werden.*

2.1 Infrastruktur und Werkzeuge fiir Event-Kameras

Da Event-Kameras relativ neu sind, gibt es nur wenige 6ffentlich zugéngliche Softwa-
re. Hauptsédchlich wurde ein Java-basiertes Framework (JAER) eingesetzt, das jedoch fiir
schwache Prozessoren, wie sie fiir Drohnen verwendet werden, zu rechenintensiv ist. Da-
her wurde zunichst eine ROS-Schnittstelle’ fiir die Event-Kameras DVS und DAVIS ent-
wickelt, das zudem ein Tool fiir intrinsische Kamerakalibrierung und die Charakterisie-
rung der Latenzzeit beinhaltet [MHS 14, Mul5a]. Diese Schnittstelle und Tools wurden als
Open Source verfiigbar gemacht.®

Dariiber hinaus wurden der erste Event-Kamera-Datensatz’ und -Simulator® versffentlicht,
der sich fiir Forschung iiber visuelle und inertiale Schitzung der Kamera-Bahnkurve eignet
(wie bewegt sich die Event-Kamera im Raum?) [Mul7]. Dieser Datensatz ermoglicht es
Forschern ohne Zugang zu teurer Hardware, Algorithmen zu entwickeln und sie an realen
Daten zu testen, und dient als Vergleichsgrundlage zu bereits existierenden Alternativen.
Der Datensatz beinhaltet eine grosse Auswahl an verschiedenen Szenen und Bewegungs-
typen, die in einem Video zu sehen sind: https://youtu.be/bVVBTQ71361.

2.2 Giiltigkeitsdauer von Events

Events werden mit einem sehr genauen Zeitstempel versehen, wenn sie generiert werden.
Sie enthalten jedoch keine Information iiber die Dauer, fiir welche sie eine giiltige Messung
der Szene sind. Das heisst, dass sie keine Informationen dariiber beinhalten, fiir wie lange
der Gradient, der den Event verursacht hat, an der entsprechenden Pixelposition bleibt.
Um dieses Problem zu iiberwinden, fithren wir das Konzept von der Giiltigkeitsdauer von
Events ein [Mul5b], welche als die Zeitdauer beschrieben werden kann, die ein Gradi-
ent braucht, um die Distanz von einem Pixel zuriickzulegen. Ein Algorithmus, der diese
Giiltigkeitsdauer aufgrund der Geschwindigkeit des Events berechnet, wurde vorgestellt
und evaluiert. Eine direkte Anwendung ist die Erzeugung von scharfen Bildern, die die
Kanten der Szene zeigen (siehe Abb. 5).

4 http://rpg.ifi.uzh.ch/docs/PhD17_Mueggler.pdf

5 Das Robot Operating System (ROS) ist der de-fakto Standard fiir Robotikanwendungen.
6 https://github.com/uzh-rpg/rpg_dvs_ros

7 http://rpg.ifi.uzh.ch/davis_data.html

8 https://github.com/uzh-rpg/rpg_davis_simulator
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(a) Foto der Szene (b) 30 ms (c) I ms (d) Giiltigkeitsdauer

Abb. 5: Eine Event-Kamera wird diagonal vor einem Fensterrahmen von unten links nach oben
rechts bewegt (a). Da der Fensterrahmen viel niher als die Gebéude ist, bewegt er sich im Bild
wesentlich schneller. Wenn wir nun ein festes Event-Akkumulationsintervall verwenden, werden die
Bilder bei einem zu langen Intervall unscharf (b) oder einige Strukturen sind kaum noch sichtbar,
wenn das Intervall zu kurz ist (c). Die prisentierte Methode schitzt die Giiltigkeitsdauer jedes Events
unabhiéngig und zeigt den Event nur in diesem Zeitraum an (d).

2.3 Position und Orientierung eines Quadrotors

Im Rahmen dieser Dissertation wurde das erste Verfahren entwickelt, das die Schitzung
aller sechs Freiheitsgrade eines Quadrotors mit einer Event-Kamera erlaubt [MHS14]. Die
Methode ist in der Lage, die Position und Orientierung in Bezug auf ein bekanntes Mus-
ter zu bestimmen und dies auch bei schnellen Manovern wie bei einem Salto, bei wel-
chen Rotationsgeschwindigkeiten von mehr als 1200°/s erreicht werden (siche Video:
https://youtu.be/LauQ6LWTkxM). Der Algorithmus verarbeitet die Events asynchron
und aktualisiert die Lage des Quadrotors mit sehr geringer Latenzzeit und hoher Genauig-
keit.
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(a) Quadrotor-Salto. (b) Algorithmus.

Abb. 6: Lage-Berechnung eines Quadrotors wihrend eines Saltos.

2.4 Lokalisierung der Kamera und Schétzung der Bahnkurve

Wir stellen einen Event-basierten Ansatz fiir die Schitzung der Event-Kamera-Bewegungen
vor, welcher die Kameralage (Position und Orientierung) beim Eintreffen eines jeden
Events berechnet und so die Latenzzeit praktisch eliminiert [Gal7]. Unsere Methode ist
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die erste Arbeit, die sich mit Event-basierter Lage-Berechnung mit sechs Freiheitsgra-
den und Bewegungen in realistischen und natiirlichen Szenen beschiftigt. Die Methode
ist ebenfalls in der Lage, sehr schnelle Bewegungen zu verfolgen, bei welchen die Bil-
der von Standardkameras stark verschwommen wiren (siehe Video: https://youtu.
be/iZZ77F-huzs). Die Methode wurde sowohl im Innen- als auch im Aullenbereich er-
folgreich evaluiert.
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Abb.7: Sequenzen mit sehr hoher Kamera-Geschwindigkeit. Oben links: Bild einer Standardka-
mera mit deutlich erkennbarer Bewegungsunschirfe. Oben rechts: Events wihrend eines Intervalls
von 3 ms (Farbe zeigt Event-Polaritdt). Unten: Geschitzte Orientierung der entwickelten Methode
(EB) mit kurzer Latenzzeit und hoher zeitlicher Auflosung. Vergleichsdaten eines Motion-Capture-
Systems (GT) dienen als Vergleich.

3 Ausblick auf zukiinftige Forschung

Wihrend sich Algorithmen fiir Event-basiertes maschinelles Sehen noch in einem friihen
Stadium befinden, haben mehrere Publikationen im Rahmen dieser Dissertation ihre Vor-
teile gegeniiber hochwertigen Standardkameras unter Beweis gestellt. Die Leistungsfihigkeit
in Bezug auf Prizision und Robustheit muss jedoch weiter erhoht werden, um mit beste-
henden Ansitzen, die auf Standardkameras basieren, konkurrieren zu konnen. Dies erfor-
dert unter anderem verbesserte Event-Kameras (beziiglich Auflosung, Messrauschen, etc.)
und weitere Fortschritte aufseiten der Algorithmen.
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