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Kurzfassung

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Realisierung eines Systems zur rdaumlichen Lokali-
sierung von Objekten in komplexen Szenen. Das System soll im Rahmen des Projektes
MQube am Fraunhofer Institut II'TB in Karlsruhe zur Initialisierung eines Objektver-
folgungsprozesses eingesetzt werden. In dem Projekt geht es um Planungen theater-
technischer Szenarien, bei denen verschiedene Objekte von mehreren Benutzern bewegt
und diese Bewegungen von dem Verfolgungsprozess erfasst werden. Die sich aus dieser
Anwendung ergebende Komplexitidt der Szene (z.B. schwierige Beleuchtungsverhélt-
nisse, komplexer Hintergrund, Objektverdeckungen) stellt hohe Anforderungen an die
Leistungsfihigkeit und Robustheit des Verfolgungs- bzw. Lokalisierungsverfahrens. Ne-
ben den in MQube gesetzten Zielen soll bei der Realisierung des Lokalisierungssystems
auch eine dariiber hinausgehende breite Einsetzbarkeit in anderen Anwendungen er-
reicht werden.

Im Hinblick auf die gestellten Anforderungen kann als Basis ein konkretes Verfahren in
der Literatur ausfindig gemacht und als Basis verwendet werden. Das gewihlte Verfah-
ren ist ansichtsbasiert und verwendet eine probabilistische Modellierung des Objekt-
aussehens. In der vorliegenden Arbeit wird dieses rein im Bildbereich operierende Er-
kennungsverfahren auf ein geeignetes 3D-Lokalisierungssystem ausgebaut. Ferner wird
die Moglichkeit geschaffen, aus vorhandenen 3D-Formmodellen die fiir die Erkennung
notwendige ansichtsbasierte Reprisentation zu erzeugen. Auf diese Weise wird das Ziel
der breiten Einsetzbarkeit des realisierten Lokalisierungssystems weitestgehend erreicht
und es konnen die im Projekt MQube vorhandenen Formmodelle unmittelbar genutzt
werden.

Detailierte Untersuchungen der Erkennungs- und Lokalisierungsleistungen auf kiinstli-
chen und realen Daten belegen die weitgehende Praxistauglichkeit des Systems unter
schwierigen Bedingungen.
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Einleitung

Im Rahmen des Projekts MQube! wird am Fraunhofer Institut fiir Informations- und
Datenverarbeitung IITB in Karlsruhe ein System zur Verfolgung von Objekten in Bild-
folgen entwickelt. Zum Einsatz kommt die Objektverfolgung als Mittel zur Benutzerin-
teraktion innerhalb einer Augmented-Reality-Umgebung. Das Projekt MQube hat zum
Ziel, Teams bei der Planung von Szenen, Rdumen und Abldufen zu unterstiitzen. Dies
geschieht durch die Anreicherung einer realen Szene auf einer Modellbithne mit virtu-
ellen Objekten, welche iiber Projektionsbrillen fiir die Benutzer sichtbar sind. Um die
Interaktion mit dem System, d.h. insbesondere mit den virtuellen Objekten, moglichst
intuitiv zu gestalten, stehen dem Benutzer eine Reihe von realen Objekten als Hilfsmit-
tel zur Verfiigung. Die Bewegungen dieser Objekte werden von dem Verfolgungsprozess
registriert, an das Hauptsystem weitergeleitet und dort in entsprechende Bewegungen
der virtuellen Objekte umgesetzt.

Die Aufgabe der vorliegenden Arbeit ist es, ein Verfahren zur Schiatzung der rdumlichen
Lage von Objekten aus einer einzelnen Aufnahme zu realisieren, um mit dem Ergebnis
den Verfolgungsprozess zu initialisieren. Auf der Modellbithne des Projektes MQube
kommen verschiedene licht- und theatertechnische Installationen wie Spotscheinwerfer
und Biihnennebel zum FEinsatz, welche einen starken Einfluss auf die Kamerabilder
haben. Durch die Hand des Benutzers, der ein Objekt in der Szene bewegt, kommt
es zwangsldufig zu partiellen Verdeckungen des Objektes. Die moglicherweise stark va-
riterenden Beleuchtungsverhéltnisse, die auftretenden Verdeckungen der Objekte und
der oft komplexe Biithnenhintergrund stellen harte Anforderungen an Erkennungs- und
Verfolgungsverfahren. Aus diesem Grund stehen die Flexibilitdt des Ansatzes und sei-
ne Praxistauglichkeit in komplexen Realweltszenen im Vordergrund. Das stellt hohe
Anforderungen an die Erkennungsleistung und die Robustheit der Lokalisierung. Der
Genauigkeit der Lokalisierung kommt dagegen eine relativ geringe Bedeutung zu, da
Ungenauigkeiten von der nachgeschalteten Objektverfolgung grundsétzlich ausgegli-
chen werden. Es geniigt daher eine grobe Lokalisierungsgenauigkeit, die aber hinrei-
chend sein muf}, um das Aufsetzen der Objektverfolgung zu ermoglichen. Neben den
fiir MQube gesetzten Zielen soll bei der Realisierung des Systems vor allem auch auf
eine dariiber hinausgehende Einsetztbarkeit in anderen Gebieten und Anwendungen,

'sieche www.mqube.de .



2 INHALTSVERZEICHNIS

d.h. auf die dazu notwendige Flexibilitdt des Systems, Wert gelegt werden. Im Hinblick
auf die gesetzten Ziele ist zunéchst das hierfiir am geeignetsten erscheinende Verfahren
aus der Literatur ausfindig zu machen, es umzusetzen und schliellich entsprechend der
Anforderungen auszubauen.

Die vorliegende Arbeit beginnt mit der Darstellung des Objekterkennungsproblems
sowie einer Ubersicht iiber die wichtigsten Ansétze aus der Fachliteratur. Kapitel 2
stellt den anhand der gesteckten Ziele ausgewéhlten ansichtsbasierten Erkennungsan-
satz vor. Kapitel 3 beschreibt die Erweiterung des Verfahrens auf ein Lokalisierungs-
system. Kapitel 4 und Kapitel 5 gehen anschlieSend auf die Herleitung und Umsetzung
der entwickelten Komponenten zur Ansichtengewinnung aus 3D-Formmodellen und zur
rdumlichen Lokalisierung ein. In Kapitel 6 werden Ergebnisse des Systems und Untersu-
chungen zur Leistungsfahigkeit préasentiert. AbschlieBend wird in Kapitel 7 ein Resiimee
gezogen zur Praxistauglichkeit des Ansatzes, die Starken und Schwéchen genannt sowie
mogliche Anwendungsgebiete angegeben.



Kapitel 1

Verfahren zur Objekterkennung
und Lokalisierung

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber den Problemkreis der Objekterkennung und
Lokalisierung sowie iiber die entsprechenden Verfahren aus der Fachliteratur gegeben.
Dabei steht das Problem der Erkennung eines einzelnen Objektes in einem zweidimen-
sionalen Grauwertbild im Vordergrund. Verfahren, welche sich speziell mit dem Einsatz
mehrerer Kameras, Bildfolgen oder mehrdimensionalen Aufnahmen auseinandersetzen,
seien dabei ausgeklammert.

Die Aufgabe von Systemen zur Objekterkennung und Lokalisierung (im Folgenden kurz
Erkennungssysteme genannt) ist es, reale Objekte in digitalen Bildern automatisch zu
erkennen und deren rdumliche Lage in der Szene zu schitzen. Es handelt sich dabei
um ein Problem der Modellanpassung: Das jeweilige Objektmodell, gegeben durch
eine systeminterne Darstellung von Form und Aussehen des Objektes, wird an das
Objektabbild innerhalb des Kamerabildes angepasst.

Eingaben eines solchen Systems sind

e Beschreibungen der zu erkennenden Objekte in einer Objektdatenbank,
e cin mittels Sensoren aufgenommenes Abbild der Szene und

e Parameter zur Steuerung des Erkennungsprozesses.
Ausgaben des Systems sind

e Erkennungsergebnisse, bestehend aus der Identifikation eines Objektes, der Schétz-

3



4 KAPITEL 1. VERFAHREN ZUR OBJEKTERKENNUNG

ung von dessen Lage und oft einer Angabe iiber die Verlésslichkeit und Genau-
igkeit der Erkennung.

1.1 Struktur von Erkennungssystemen

Die meisten Erkennungssysteme arbeiten nach dem in Abbildung 1.1 dargestellten
Schema. Systeme, die nicht exakt dieser Darstellung entsprechen, konnen oft anschau-
lich durch Angabe der Abweichungen von dem Schema beschrieben werden.

Darstellung der Eingabe
durch Merkmale

Szene Bild
D D D D @ Indizierung

 — -
Erfassung Merkmals-

@ der Szene @ Extraktion —

@ Gruppierung
(© Verifikation (® Anpassung
Ergebnis Anpassungs- Objekthypothese Objekt-
hypothese datenbank

Abbildung 1.1: Verarbeitungsschema eines typischen Erkennungssystems. Datenreprisen-
tationen sind durch Rechtecke dargestellt, Verarbeitungsschritte durch Pfeile.

Die Verarbeitungsschritte eines typischen Erkennungssystems:

1. Erfassung der Szene:

Je nach Anwendungsgebiet sind unterschiedliche Sensoren einsetzbar: lichtemp-
findlich (farb- oder nur helligkeitsempfindlich, Infrarot), Radar, Ultraschall /
Sonar, Rontgen, NMR (Kernspin-Resonanz-Tomographie), MRT (Magnet-Reso-
nanz-Tomographie) oder PET (Positronen-Emissions-Tomographie oder Szinti-
graphie). Das Ergebnis der Messung kann als zweidimensionales Bild oder als
so genannte Raumbild oder Oberflichenprofil vorliegen. Im letzteren Fall ist es
reprasentiert durch eine 3D-Punktwolke oder ein 2D-Tiefenbild. Techniken zur
Erzeugung von Raumbildern sind: Triangulierung, aktive De-/Fokussierung, Ra-
dar, Sonar und Moire-Interferometrie.

2. Merkmalsextraktion:
Aus dem Eingabebild werden Bildmerkmale extrahiert und in einer eigenen Da-
tenreprisentation abgelegt. Ublicherweise benutzt der Erkennungsprozess im Wei-
teren nur noch diese Darstellung der Eingabedaten und greift nicht mehr auf das
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Originalbild zu. In dieser Arbeit wird der Begriff Merkmal als Oberbegriff fiir
strukturbeschreibende Einheiten verwendet, die sich aus einem Bild extrahieren
lassen. Wenn nicht mit dem Prédikat global versehen, sind damit implizit lokale
Merkmale gemeint, also Bildelemente mit beschrinkter rdumlicher Ausdehnung,
denen eine Position im Bild zugeordnet werden kann.

3. Gruppierung der Merkmale:

Die extrahierten Merkmale werden zu Gruppen zusammengefasst und oft in ei-
nem Graph oder hierarchisch in einem Baum gespeichert. Kritierien fiir die Grup-
pierung koénnen - nach dem oft angewandten Prinzip des perzeptual grouping aus
der Psychologie - Parallelitdt von Kanten, Colinearitit von Kanten oder Néhe
von Endpunkten sein. Gruppen sollten Objektgrenzen nicht iiberschreiten, was
im Allgemeinen und besonders bei komplexem Hintergrund nicht garantiert wer-
den kann. Aus diesem Grund wird das Problem der Gruppierung von Bildmerk-
malen, welches eng mit dem Problem der Segmentierung von Bildern verwandt
ist, als schwer angesehen. Viele Publikationen weisen darauf hin, dass bessere
Gruppierungs- und Segmentierungsverfahren eine deutliche Leistungssteigerung
der Objekterkennungsverfahren zur Folge hétten.

4. Indizierung der Objektdatenbank:
Aktuelle Verfahren verwenden zunehmend Indizierungsstrategien, um schnell auf
eine grofle Objektdatenbank zugreifen zu kénnen. Hierbei wird aus einer Menge
von Merkmalen ein Schliissel erzeugt, mit dessen Hilfe eine Objekthypothese in
der Datenbank gefunden werden kann.

5. Anpassung des Objektmodells an die Bildmerkmale:
Es wird nach einer Transformation gesucht, die das interne Objektmodell aus
der Datenbank mit dem Objektabbild der Eingabe zur Deckung bringt und so-
mit dessen Bildmerkmale moglichst genau vorhersagt. Ublicherweise wird dabei
ein Giitema$ fiir die Passung von Modell, Transformation und Beobachtung ver-
wendet, welches durch Variation des Modells und der Transformation maximiert
wird.

6. Verifikation des Anpassungsergebnisses:
Nach der Modellanpassung liegen im Allgemeinen mehrere Hypothesen fiir er-
kannte Objekte und deren Lage vor. Diese Objekt-(Lage-)Hypothesen werden in
einem Verifikationsschritt bestétigt oder abgelehnt. Einige Erkennungssysteme
fassen Anpassung und Verifikation zu einem iterativen Prozess zusammen oder
verwenden zur Verifikation das Giitemafl der Anpassung.

Erkennungssysteme lassen sich grob hinsichtlich folgender Kriterien unterscheiden:

1. Reprisentation des Objektes: Durch ein 3D-(Form-)Modell oder durch eine
Menge von 2D-Ansichten.
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2. Raum der Modellanpassung: Der Bildraum, der Transformationsraum oder
beide.

1.2 Wissensreprisentation

Zentral fiir den Entwurf und die Analyse von Erkennungssystemen ist die Wahl der
Wissensreprésentation. Jedes System ist beschrankt durch den Informationsgehalt der
Eingabe und deren interner Darstellung. Hohe Erkennungsleistung kann nur erbracht
werden, wenn das Abbild der Szene und das Aussehen der Objekte in der Datenbank
addquat beschrieben werden und beide Darstellungsformen in ausreichendem Mafle
zueinander kompatibel sind.

Repriasentation von Objekten

Man unterscheidet zwischen folgenden zwei Repréisentationsformen (s. Abbildung 1.2):

e Das formbasierte oder strukturbasierte Objektmodell: Es beschreibt die 3-dimens-
ionale Form eines Objektes und dessen Oberflicheneigenschaften.

e Das ansichtsbasierte Objektmodell: Es beschreibt das Aussehen eines Objektes
unter verschiedenen Blickwinkeln. Die 3-dimensionale Form des Objektes ist da-
durch nur implizit représentiert.

Bei der erstgenannten Form, der modellbasierten Reprdsentation, wird das Aussehen
implizit iiber die Darstellung der Form gespeichert. Aus den geometrischen Merkmalen
(Kanten, Ecken, Flichen) des Modells und den Abbildungseigenschaften der Kamera
kann auf das Aussehen des Objektes im Bild geschlossen werden. Bei der Modellan-
passung werden die geometrischen Merkmale des Modells an die photometrischen des
Bildes angepasst. Die modellbasierte Représentation setzt voraus, dass die Form des
Objektes explizit bekannt ist.

Die zweite Représentationsform, die ansichtsbasierte Reprdsentation, hat im Allgemei-
nen einen wesentlich hoheren Speicherbedarf, kann jedoch auch ohne Kenntnisse iiber
die Form des Objektes angegeben werden. Sie wird meist durch ein Lernverfahren aus
einer groflen Menge von Bildern des realen Objektes gewonnen. Vorteilhaft daran ist die
Tatsache, dass komplizierte Abbildungseigenschaften wie Beleuchtungseffekte, Reflexi-
on oder Selbstverdeckung nicht modelliert werden miissen, sondern implizit durch die
Trainingsdaten gegeben sind. Auf der anderen Seite stellt dies die grole Forderung an
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formbasiertes ansichtsbasiertes
Objektmodell Objektmodell

Abbildung 1.2: Reprisentationsformen fiir Objekte. Links: das formbasierte Objektmodell
beschreibt explizit die dreidimensionale Form. Rechts: das ansichtsbasierte Objektmodell be-
steht aus einer Menge von zweidimensionalen Ansichten.

die Trainingsdaten, repriasentativ fiir alle moglichen Erscheinungsformen des Objektes
zu sein. Auflerdem konnen die Lageparameter nicht frei variiert werden, da nur eine
diskrete, endliche Menge von Ansichten vorliegt. Ein wichtiger Vorteil der ansichtsba-
sierten Représentation ist die Moglichkeit, die einzelnen Objektansichten mit denselben
Merkmalen wie das Eingabebild zu beschreiben. Man steht dann, im Gegensatz zur
modellbasierten Représentation, nicht vor dem Problem, Merkmale unterschiedlichem
Typs aneinander anpassen zu miissen.

Bildmerkmale und deren Organisation

Es ist von grofler Bedeutung, dass die relevanten Bildinformationen in den extrahierten
Merkmalen enthalten und leicht zugénglich sind. Anhand zu weniger Merkmale ist eine
robuste Erkennung nicht méglich und zu viele wirken negativ auf die Effizienz. In der
Literatur werden hauptséichlich folgende Typen von Bildmerkmalen beschrieben:

Einfache Merkmale wie Grauwertgradienten und Kantenelemente.

Segmente geometrischer Figuren wie Geraden, Kreise oder Kurven.

Komplexe Merkmale als Gruppen anderer Merkmale. Dies sind beispielsweise
Ecken und Polyeder, welche aus Gruppen von Geradensegmenten gebildet wer-
den.

Texturmerkmale wie die skaleninvarianten SIFT-Merkmale (siehe [Lowe 1999])
oder local-jet Merkmale (siehe [Schmid & Mohr 1997]).
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o Geometrische Invarianten wie z.B. das geometrische Kreuzverhéltnis, welches un-
ter perspektivischen Abbildungen erhalten bleibt (siehe [Zisserman, Forsyth, Mun-
dy & al 1995])

e Globale Merkmale wie beispielsweise die Eigenvektoren eines Bildes in Vektordar-
stellung (siehe [Murase & Nayar 1995]).

Bildmerkmale kénnen auf vielfaltige Art und Weise reprisentiert und organisiert wer-
den. Neben der Organisation in Listen oder indizierten Datenbanken wird die hierar-
chische Anordnung in einem Graphen hiufig angewandt. In [Swain & Ballard 1991]
und [Schiele & Crowley 2000] werden vornehmlich Histogramme von Merkmalen als
Zwischenreprésentation verwendet.

1.3 Modellanpassung

In Abbildung 1.3 sind die im Rahmen der vorliegenden Arbeit betrachteten Erken-
nungsverfahren geméafl ihrer Zugehorigkeit zu unterschiedlichen Verfahrensklassen dar-
gestellt. Dieser Graph stellt lediglich eine fiir die hier durchgefiihrten Betrachtungen ge-
eignete Klassifikation dar. Er ist eine von zahlreichen Moglichkeiten zur Strukturierung
der Menge unterschiedlicher Verfahren und erhebt keinen Anspruch auf Vollstandigkeit.

Objekterkennungs—
verfahren

Modell-Anpassung Modell-Anpassung
im Transformationsraum im Bildraum
Indizierung Generiere-und-Teste
Generalisierte Hough— Indizierung durch
'I['éaar;‘saf:)drrgf]uon quasi-invariante Merkmale Alignment Interpretationsbaumsuche
[Lo & Tsai 97] Indizierung durch [Lowe 99] [Huttenlocher & Ullmann 90] [Eric & Grimson 90]
invariante Merkmale [Beis & Lowe 99]
Sukzessive Beschrénkun [Zisserman, Forsyth, Mundy & al 95] [Schmid 99] Probabilistisches Alignment Varianten
des Transformaliunsraumg [Rothwell 95] [Pope & Lowe 00] [Fisher 94]
Geometrisches Hashen [Pope 95] [Joseph 99]

[Breuel 92] [Wolfon 90]
[Cass 98]

Abbildung 1.3: Einordnung der im Rahmen der vorliegenden Arbeit betrachteten Verfahren
aus der Fachliteratur.
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Modellanpassung im Bildraum

Unter einer Interpretation wird im Kontext von Anpassungsverfahren eine Zuordnung
von Bild- und Modellmerkmalen verstanden. Der Interpretationsbaum enthélt alle der-
artigen Zuordnungen und soll nach der Besten beziiglich eines Giitekriteriums durch-
sucht werden. Da es aufgrund der Baumgréfie nicht sinnvoll ist, diesen vollsténdig
zu durchsuchen, miissen effiziente Suchstrategiecen verwendet werden®. In dem in der
Literatur oft zitierten Buch [Eric & Grimson 1990] wird dieses Konzept der Interpre-
tationsbaumsuche ausfithrlich beschrieben und mit den wichtigsten Alternativansétzen
verglichen. In [Joseph 1999] werden heuristische Erweiterung der Interpretationsbaum-
suche diskutiert und experimentell untersucht.

Modellanpassung im Transformationsraum

Die Suche nach der besten Anpassung des Modells an Bildmerkmale kann auch im
Raum der Transformationen stattfinden, dem Raum der Abbildungen, die ein Objekt
aus seinem Koordinatensystem in das der Szene abbilden. Ein bekanntes Beispiel fiir
dieses Vorgehen ist die generalisierte Hough-Transformation, welche auch als Verfah-
ren des pose clustering bekannt ist (siehe [Ballard 1981], [Lo & Tsai 1997], und [Haus-
ler & Ritter 1999]). Hier werden einige Bild- und Modellmerkmale einander zugeordnet
und entsprechende Transformationshypothesen gebildet. Fiir jede dieser Hypothesen
wird im diskretisierten Transformationsraum ein Zahler erhoht. An den Zahlerstdnden
kann somit abgelesen werden, wieviele Merkmalspaarungen mit der jeweiligen Trans-
formation konsistent sind. Mit dem hochsten Zahlerstand kann die wahrscheinlichste
Transformation gefunden und dadurch das Erkennungsproblem gelost werden. Proble-
matisch ist dabei der sehr grofe Transformationsraum?, in dem ein Maximum nicht
gleichzeitig effizient und robust gefunden werden kann.

Einen dhnlichen Ansatz verfolgen die Indizierungsverfahren. Hier werden Schliissel aus
wenigen Merkmalszuordnungen fiir den Zugriff auf konsistente Transformationen er-
zeugt. Wie bei der Hough-Transformation kann hier das Erkennungsproblem durch
das Erhohen und Auswerten von Zéhlersténden gelost werden. In [Beis & Lowe 1999
wird beschrieben, wie beispielsweise die Eigenschaften von Kantenziigen zur Indizie-
rung von Formen eingesetzt werden konnen. Verfahren des geometric hashing (siche
[Wolfson 1990], [Liu 1996]) bilden einen Schliissel aus der relativen Lage von diskre-
ten Merkmalen zueinander. In [Lowe 1999] werden zur Indizierung so genannte SIFT
Schliissel verwendet. Diese beschreiben die lokale Umgebung eines Bildpunktes und

S0 z.B. das Abschneiden von inkonsistenten Unterbéaumen, das Abbrechen der Suche, wenn im ak-
tuellen Unterbaum keine konsistente Losung mehr moglich ist oder wenn eine ausreichend konsistente
Losung gefunden wurde.

2Sechsdimensional im Falle der rdumlichen Objektlokalisierung.



10 KAPITEL 1. VERFAHREN ZUR OBJEKTERKENNUNG

sind nahezu invariant unter einer groffen Menge von Transformationen. In [Breuel 1993]
werden theoretische Uberlegungen zur Komplexitit der unterschiedlichen Klassen von
Indizierungsverfahren angestellt. Dabei wird unter anderem das Indizieren durch Ob-
jektansichten behandelt. [Schmid 1999] und [Olson 1994] entwickeln probabilistische
Ansétze zur Indizierung.

In [Breuel 1992] und [Cass 1998] werden Verfahren beschrieben, die den Transformati-
onsraum sukzessive durch geometrische Beschréinkungen eingrenzen. Die einfache Form
der Beschrankungen, welche aus Merkmalspaarungen gewonnen werden, erméglicht ei-
ne effiziente Suche nach maximal konsistenten Merkmalszuordnungen.

In [Zisserman, Forsyth, Mundy & al 1995] und ausfiihrlich im Buch [Rothwell 1995] wer-
den Indizierungsverfahren vorgestellt, die ausschliefilich geometrisch invariante Bild-
merkmale verwenden. Geometrisch invariante Merkmale verdndern sich nicht unter be-
stimmten Transformationen. So bleibt beispielsweise das geometrische Kreuzverhéltnis
unter projektiven Abbildungen erhalten. Da fiir den allgemeinen Fall der unbeschrénk-
ten Punktwolke keine Invarianten angegeben werden kénnen, werden in der Arbeit nur
spezielle Objektklassen - wie planare Objekte oder Rotationskorper - behandelt.

Modellanpassung im Bild- und Transformationsraum

Generiere-und- Teste-Verfahren® und insbesondere das Alignment-Verfahren, welches
erstmals in [Huttenlocher & Ullman 1990] beschrieben wird, passen solange Bild- und
Modellmerkmale einander an, bis daraus eine Transformationshypothese geschétzt wer-
den kann. Diese wird in einem Verifikationsschritt bestétigt oder verworfen. [Pope & Lo-
we 2000] und die Dissertation [Pope 1995] zu demselben Themenbereich erweitern die-
ses Vorgehen um eine probabilistische Sichtweise. Die Niitzlichkeit von Merkmalen wird
durch ihre Auftretenshiufigkeit in den Trainingsdaten geschéitzt und der Anpassungs-
vorgang entsprechend gesteuert. [Costa & Shapiro 2000] repriisentieren Objektwissen
und das Eingabebild durch Merkmalsgraphen und verwenden kleine Teilgraphen als
Schliissel fiir die Suche nach Ubereinstimmungen. Diese Vorgehensweise wird von den
Autoren relationales Indizieren genannt.

3In der englischsprachigen Literatur unter dem Begriff hypothesize-and-test bekannt.
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1.4 Verfahrensentscheidung

In dieser Arbeit wird das in [Pope 1995] beschriebene ansichtsbasierte Erkennungsver-
fahren als Ansatz zur rdumlichen Lokalisierung von Objekten verwendet. Es besitzt
einige vielversprechende Eigenschaften, die gute Ergebnisse in komplexen Szenen er-
warten lassen und zu einer ndheren Untersuchung anregen:

e Durch die ansichtsbasierte Modellierung wird ein grofler Teil des Gesamtaufwands
fiir die Objekterkennung, ndmlich die Analyse des Zusammenhangs zwischen Ob-
jektform und Aussehen, in einen separaten Lernvorgang ausgelagert. Dadurch
kann fiir den zur Laufzeit relevanten Erkennungsschritt ein relativ effizienter Al-
gorithmus angegeben werden, der das zweidimensionale Objektmodell an das
Testbild anpasst. Dariiberhinaus erlaubt der ansichtsbasierte Ansatz eine Objek-
terkennung ohne explizites Formwissen und bietet dem Anwender dadurch mehr
Flexibilitét.

e An das Repertoire der verwendeten lokalen Bildmerkmale werden nur schwache
Anforderungen gestellt, weshalb zum einen vielfiltige visuelle Aspekte des Bildes
erfasst werden kénnen und zum anderen bei Bedarf die Menge der Bildmerkmale
relativ einfach erweitert werden kann.

e Durch den probabilistischen Ansatz und dem daraus resultierenden statistischen
Vorgehen wird die Relevanz einzelner Bildmerkmale automatisch ermittelt. Die-
ser Punkt ist besonders wichtig in Realweltszenen, da solchen Szenen eine hohe
Merkmalsanzahl inhérent ist.

e Die konkrete Realisierung der Modellanpassung weist im Detail besondere Vor-
teile auf, wodurch viele - besonders in Realweltszenen auftauchende - Effekte
erfasst und voraussichtlich die damit verbundenen Probleme weitgehend gelost
werden konnen. Solche Effekte sind z.B. schlechte Sichtbedingungen, komplexer
Szenenhintergrund, partielle Verdeckungen und ungiinstige Kontraste durch die
Beleuchtungsverhéltnisse. In diesen Details zeigen sich eine Reihe von zu erwar-
tenden Robustheitsvorteilen gegeniiber anderen Verfahren.
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Kapitel 2

Ansichtsbasierte Objekterkennung
nach A. Pope

In seiner Dissertation [Pope 1995] entwickelte Arthur Pope von der University of Bri-
tish Columbia ein Verfahren zur Erkennung von Objekten in Grauwertbildern anhand
von ansichtsbasierten Objektmodellen. In diesem Kapitel werden die drei Kernbereiche
seiner Arbeit vorgestellt: Wissensreprisentation, Lernverfahren und Erkennungsverfah-
ren.

2.1 Wissensreprisentation

A. Pope verwendet die ansichtsbasierte Art der Objektrepriasentation in einer proba-
bilistischen Formulierung, d.h. das variierende Erscheinungsbild eines Objektes wird
durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber dem Raum der 2-dimensionalen Bilder
beschrieben. Diese Verteilung gibt also fiir ein beliebiges 2-dimensionales Bild an, mit
welcher Wahrscheinlichkeit es das Abbild des 3-dimensionalen Objektes ist.

Die Komplexitdt der Objekte, die Abbildungsvorschrift und die Umweltbedingungen,
wie Beleuchtungsverhéltnisse und Verdeckungen, machen diese Verteilung sehr komplex
und nicht exakt berechenbar. Es kann jedoch angenommen werden, dass die Verteilung
durch Beispiel-Ansichten (Trainingsbilder) hinreichend genau abgetastet werden kann,
um eine brauchbare Néherung schétzen zu kénnen. Die Représentation dieser Vertei-
lung ist auf den folgenden zwei Ebenen organisiert (siche Abbildung 2.1).

e Grob: Das ganze Spektrum der Objektansichten wird in eine endliche Menge
von Bereichen unterteilt, die so genannten Modellansichten.

13
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Modellansicht 1

\4 ||

| e
’ Modellansicht 2

Abbildung 2.1: Die zwei Ebenen des ansichtsbasierten Objektmodells. Zwischen den
Modellansichten variiert das Aussehen stark, innerhalb dieser nur schwach.

e Fein: Jede Modellansicht beschreibt eine Menge visuell dhnlicher Objektansich-
ten. Es ist dabei nicht notig, dass die Objektansichten einer Modellansicht zu
dhnlichen Blickwinkeln gehoren, sie miissen sich lediglich visuell dhnlich sein!.

Bei der Erzeugung eines Modells aus Trainingsbildern werden &hnliche Objektansichten
zu Modellansichten zusammengefasst. Dabei wird angestrebt, moglichst wenige Uber-
lappungen zwischen Modellansichten zu erhalten und dennoch alle Trainings- Ansichten
abzudecken.

Um das Objekt in einem Testbild zu erkennen, wird jede einzelne Modellansicht an das
Testbild angepasst, d.h. es wird eine 2D-Ahnlichkeitstransformation berechnet, welche
Modellansicht und Testbild optimal zur Deckung bringt. Ein Giitemaf fiir die Anpas-
sung gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der gefundene Bildbereich der Modell-
ansicht entspricht. Das Ergebnis der Erkennung ist die Modellansicht mit der gréfiten
ermittelten Wahrscheinlichkeit. Wie sich aus diesem 2-dimensionalen Erkennungser-
gebnis die 3-dimensionale Lage des Objektes bestimmen l&sst, ist ein zentraler Beitrag
dieser Arbeit und wird in Kapitel 5 beschrieben.

2.1.1 Repriasentation von Objektansichten und Bildern

Zweidimensionale Objektansichten und Kamerabilder werden durch Graphen beschrie-
ben. Die Knoten dieses Graphen sind aus dem Bild extrahierbare lokale Merkmale, die
Kanten bezeichnen deren Inklusionsbeziehungen. Eine Inklusionsbeziehung beschreibt,

'Man betrachte z.B. Objekte, welche punktsymmetrisch zu ihrem Mittelpunkt sind. Jede ihrer
Objektansichten ist gleich der Gegeniiberliegenden. Die zwei entsprechenden Blickwinkel sind jedoch
kontrér, also einander nicht dhnlich.
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aus welchen Merkmalen ein hoheres Merkmal besteht. Eine solche Beziehung besteht
z.B. zwischen einer Ecke und den beiden Kurvensegmenten, durch die sie definiert wird.

Bildmerkmale werden wie folgt beschrieben:
e Merkmals-Typ,
e Lage im Bild?: 2D-Position, Orientierung und Grofe,

e Attribute: numerische, von der Lage unabhéngige Eigenschaften.

Die Erkennungsleistung des Systems hingt madgeblich von der Giite der verwendeten
Merkmale ab. Es konnen lediglich die visuellen Aspekte eines Bildes verarbeitet wer-
den, die hinreichend genau durch Merkmale représentiert sind. Der Typ eines Merk-
mals definiert, ob Inklusionsbeziehungen zu anderen Merkmalen bestehen, d.h. ob das
Merkmal aus anderen zusammengesetzt ist und ob deshalb entsprechende Kanten im
Bildgraphen existieren.

Das vollstandige Repertoire der von A. Pope vorgeschlagenen héheren Merkmale ist in
Anhang A aufgefiihrt. An dieser Stelle werden expemplarisch nur die Merkmale L-FEcke
und Kappe erlautert (sieche Abbildung 2.2).

L-Ecke Kappe

4
~_

Abbildung 2.2: Links: Merkmal L-Ecke. Mitte: Die vier moglichen L-FEcke-Merkmale am
Schnittpunkt zweier Kurven. Rechts: Merkmal Kappe.

Das Merkmal L-FEcke

Eine L-FEcke tritt an Stellen auf, an denen sich zwei Linien- oder Kurvensegmente min-
destens ndherungsweise schneiden (sieche Abbildung 2.2 links). Diese beiden Segmente
werden Arme der Ecke genannt und sind selbst lokale Merkmale. Die Arme werden

2Im Folgenden beinhaltet der Begriff Lage die zweidimensionale Position, die Orientierung und die
Grofle eines Merkmals und unterscheidet sich damit von dem Begriff Position, welcher nur den Ort
angibt.
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als Teile der Ecke verstanden und sind deshalb im Bildgraphen durch Kanten mit ihr
verbunden. Am Schnittpunkt zweier Segmente kénnen bis zu vier L-Ecke-Merkmale
auftreten (vgl. Abbildung 2.2 mitte).

Eine L-FEcke wird wie folgt beschrieben:

o Typ: L-Ecke,

e Lage: Position = Schnittpunkt der Arme3, Orientierung = Richtung der Win-
kelhalbierenden zwischen den Armen und Gréfle = Summe der Armléngen,

e Attribute: Offnungswinkel der Ecke. Dieser ist gleich dem Winkel zwischen den
Armen.

Das Merkmal Kappe

Haben zwei L-Ecken einen Arm gemeinsam, so entsteht das hohere Merkmal Kappe
(sieche Abbildung 2.2 rechts). Zwei Kanten im Graphen geben an, welche L-Ecken die
Teile der Kappe sind.

Eine Kappe wird wie folgt beschrieben:

e Typ: Kappe,

e Lage: Position = Mittelpunkt der Verbindungsstrecke zwischen den beiden Fck-
punkten, Orientierung = Winkel der Senkrechten zur Verbindungsstrecke und
Grofle = Lange der Verbindungsstrecke,

e Attribute: Offnungswinkel der beiden Ecken.

2.1.2 Reprasentation von Modellansichten

Jede Ansicht eines Objektes ist ein zweidimensionales Bild und wird, wie im vorigen
Abschnitt erlautert, als Graph aus lokalen Merkmalen reprisentiert. Da eine Modellan-
sicht einen Bereich von Objektansichten abdeckt, muss ihre Beschreibung eine gewisse
Variabilitit zulassen. Dies wird durch eine probabilistische Erweiterung der oben be-
schriebenen Graphenreprisentation erreicht. Auch fiir Modellansichten wird also ein
Graph aus lokalen Merkmalen und deren Inklusionsbeziehungen zugrunde gelegt. Die
Lage- und Attributvektoren werden jedoch nicht durch feste Werte, sondern durch

3bzw. Schnittpunkt der verlingerten Arme, falls diese sich nur niherungsweise schneiden.
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Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben. Im Falle des Lagevektors (2D-Position,
Orientierung und Groéfle) wird eine Normalverteilung angenommen. Dargestellt wird
sie durch den Vektor der Mittelwerte und eine entsprechende Kovarianzmatrix.

Da jede Eigenschaft eines Merkmals, die von der Lage unabhéngig ist, als Attribut
verwendet werden kann, ist die Verteilung der Attributvektoren im Allgemeinen unbe-
kannt. Aus diesem Grund wird die Verteilung empirisch, d.h. durch eine Menge von
Beispielvektoren, dargestellt.

Modellmerkmale (d.h. Merkmale von Modellansichten) werden demnach wie folgt
beschrieben:

e Merkmals-Typ,

e Lage im Bild: Vektor der Mittelwerte und Kovarianzmatrix zu einer Normalver-
teilung iiber dem Raum von 2D-Position, Orientierung und Gréfe,

e Attribute: Menge von Attributvektoren als Stichproben einer empirischen Ver-
teilung.

Die Graphenstruktur entspricht der eines Bildgraphen mit den folgenden zwei Zusétzen:

e Es wird gespeichert, aus wievielen Trainingsbildern der Graph wéahrend des Lern-
vorgangs erzeugt worden ist.

e 7u jedem Knoten wird gespeichert, in wievielen Trainingsbildern das entspre-
chende Merkmal aufgetreten ist.

Aus diesen statistischen Angaben kénnen Aussagen iiber die Relevanz von Merkmalen
gewonnen werden.

2.1.3 Reprisentation von Szenenwissen

Objektunabhéngiges Wissen iiber die verwendeten Merkmalstypen wird durch die so
genannte Umgebungsverteilung reprasentiert. Sie wird aus einer Menge von Bildern
gewonnen, die reprasentativ fiir spatere Testbilder ist. Aus ihr lésst sich die Wahr-
scheinlichkeit schétzen, mit der ein bestimmtes Merkmal unabhéngig von seiner Lage
in einem Testbild oder in einer Modellansicht auftritt.

Die Komponenten der Umgebungsverteilung sind:

e Die relativen Haufigkeiten der Merkmalstypen.
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e Fiir jeden Merkmalstyp die Verteilung seiner Attributvektoren. Diese wird als
empirische Verteilung durch eine Menge von Stichprobenvektoren dargestellt.

2.1.4 Notation

Fiir den formalen Umgang mit den in diesem Kapitel beschriebenen Konzepten wird die
folgende Notation verwendet. Sie ist angelehnt an die Notation aus [Pope 1995], macht
an einigen Stellen jedoch die Zusammenhénge klarer und behebt Mehrdeutigkeiten.
Generell werden spitze Klammern fiir geordnete Mengen fester Grofie (Tupel) verwen-
det. GroBbuchstaben stehen fiir Matrizen, Relationen sowie Mengen und fettgedruckte
Buchstaben fiir Vektoren. Fiir die sich entsprechenden Teile von Bild- und Modellgra-
phen werden dieselben Zeichen verwendet. Zur Unterscheidung sind alle Variablen, die
zu Modellansichten gehoren, mit einer Tilde versehen.

Bildmerkmal my,:

my = (tg,br,ar) , tr: Typ des Merkmals,
by : Lagevektor,
a;, : Attributvektor.

Bild g¢:
g={(M,R) , M={my,...,m,}: Menge von Bildmerkmalen,

R : Relation iiber den Elementen von M.

Modellmerkmal m;:

m; = <fj,bj,Bj,/~lj, iLJ> , t;; : Typ des Merkmals,
; + Mittlerer Lagevektor,
]§j : Kovarianzmatrix des Lagevektors,

DN

; + Menge der Attributvektoren der Trainingsmerkmale,

; + Haufigkeit dieses Merkmals in der Trainingsmenge.

Modellansicht g;:

gZ:<M7R7> y

= {my,...,mz} : Menge von Modellmerkmalen,

M
R : Relation iiber den Elementen von M,
l:

Anzahl der Trainingsbilder, aus denen g; erzeugt wurde.
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Objekt-Modell 5:

0=1{01,G2,-.-}: Menge von Modellansichten.

Zuordnungsrelation:

m; +— my, : Modellmerkmal m; ist dem Bildmerkmal m;, zugeordnet,

m; —L : Modellmerkmal m; ist keinem Bildmerkmal zugeordnet.

Zuordnung 7 von Modell- und Bildmerkmalen:

Z = <Z1,227...Zﬁ>, ZjEM,

zj = my, falls  m; — my .

2.2 Lernverfahren

Aufgabe des Lernverfahrens ist die Erzeugung einer Menge von Modellansichten, welche
die wichtigen Aspekte des Objektaussehens in moglichst kompakter Form modellieren.
Grundlage dazu bietet eine Stichprobe des Objektaussehens in Form einer Menge von
Beispielansichten des Objektes.

Das Lernverfahren kombiniert zwei Vorgidnge miteinander, welche die Menge der Bei-
spielansichten schrittweise in eine Menge von Modellansichten iiberfiihren:

¢ Ein Ballungsverfahren fasst dhnliche Objektansichten zu Ballungen zusammen.

e Ein Generalisierungsverfahren verschmelzt die Objektansichten einer Ballung
zu einer Modellansicht.

Die Gesamtkoordination wird dabei von dem Ballungsverfahren iibernommen, welches
wiederholt das Generalisierungsverfahren verwendet, um zwischen moglichen Ballungs-
alternativen zu entscheiden und diese zu realisieren.

2.2.1 Generalisierung iiber einer Menge von Objektansichten

Das Generalisierungsverfahren erzeugt eine Modellansicht aus einer Menge von Objek-
tansichten. Dabei wird sowohl verlangt, dass die Modellansicht allgemein genug ist, um
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alle Objektansichten zu beschreiben, als auch, dass durch sie jede einzelne Objektan-
sicht genau genug beschrieben wird.

Die Generalisierung erfolgt schrittweise fiir die einzelnen Objektansichten, indem zu-
erst eine Modellansicht aus einer einzelnen Ansicht erzeugt wird und dann sukzessive
weitere integriert werden. Die Integration einer weiteren Objektansicht erfolgt mithilfe
des gleichen Verfahrens zur Anpassung zweier Merkmalsgraphen, wie es fiir die Erken-
nung einer Modellansicht in einem Testbild eingesetzt und in Abschnitt 2.3 vorgestellt
wird. Dieses Anpassungsverfahren liefert eine Transformation 7', welche die zu integrie-
rende Objektansicht mit der bestehenden Modellansicht zur Deckung bringt sowie eine
Zuordnung Z, die angibt, welche Merkmale der Objektansicht den Modellmerkmalen
zugeordnet wurden. Anhand der Zuordnung Z wird die Modellansicht folgendermafien
verdndert:

1. Ein Modellmerkmal m;, welches durch Z zugeordnet wurde (m; — my) wird
geméaf des zugeordneten Bildmerkmals m, verdndert. Der Lagevektors l;j wird
angepasst, eine neue Attributauspriagung wird zu ftj hinzugefiigt und die Auf-
tretenshaufigkeit f;j des Merkmals angepasst.

2. Ein Bildmerkmal der Objektansicht, das nicht zugeordnet werden konnte, wird
der Modellansicht hinzugefiigt, falls

e das Bildmerkmal direkt oder indirekt mit einem zugeordneten Bildmerkmal
verbunden ist und

e das Bildmerkmal den bestehenden Abstraktionsbeziehungen der Modellan-
sicht nicht widerspricht. Dies wére z.B. der Fall, wenn das Merkmal Teil
eines zugeordneten hoheren Merkmals ist, deren Teile in der Modellansicht
schon anderweitig festgelegt sind.

3. Nicht zugeordnete Modellmerkmale werden entfernt, falls sie in zuwenig der bisher
integrierten Objektansichten vorhanden waren.

2.2.2 Ballung von Objektansichten

Die Begriffe Ballung und Modellansicht werden hier synonym verwendet, da eine Mo-
dellansicht die durch das Generalisierungsverfahren erzeugte Repréasentation einer Men-
ge von Objektansichten, also eine Ballung, darstellt. An die Menge der Modellansichten
werden zwei Anforderungen gestellt:

1. Einfachheit: Die Anzahl der Modellansichten und jeweils deren Komplexitéat soll
gering sein, um eine effiziente Objekterkennung zu erméoglichen.
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2. Exaktheit: Jede Objektansicht muss durch eine der Modellansichten akkurat
reprisentiert werden.

Die beiden geforderten Qualitdten werden durch das angewandte Prinzip der kiirzesten
Beschreibung® erreicht. Diese Prinzip besagt, dass das beste statistische Modell M fiir
eine Stichprobe S jenes ist, mit dem die kiirzeste Beschreibung fiir M und S zusam-
men erreicht werden kann. Im vorliegenden Fall ist die Stichprobe S die Menge der
Objektansichten, welche durch das Modell M in Form der Menge von Modellansichten
beschrieben werden sollen. Nach dem Prinzip der kiirzesten Beschreibung wird eine
Menge von Modellansichten gesucht, durch welche die Kodierungslange der Einheit
aus Modellansichten und Objektansichten minimal ist. Fiir jede Modellansicht und die
ihr zugeordneten Objektansichten ldsst sich eindeutig eine kiirzeste Beschreibungslédnge
durch Unterscheidung der gemeinsamen und der nicht gemeinsamen Merkmale herlei-

ten®.

Das Ballungsverfahren arbeitet iterativ auf der Menge der zu lernenden Objektan-
sichten. Zu Beginn wird die erste Objektansicht in eine Modellansicht iiberfiihrt und
diese als einzige bestehende Ballung angesehen. Im weiteren Verlauf werden weitere
Objektansichten durch die folgenden Schritte bearbeitet:

1. Integriere die Objektansicht testweise in jede einzelne der bestehenden Modell-
ansichten mittels des Generalisierungsverfahrens. Bestimme die resultierende Ver-
anderung der Gesamtkodierungslinge fiir die Einheit aus Modellansichten und
bisher betrachteten Objektansichten und speichere diese.

2. Berechne die Verinderung der Gesamtkodierungslange fiir den Fall, dass die Ob-
jektansicht keiner bestehenden Ballung hinzugefiigt sondern eine neue Ballung
erzeugt wird.

3. Wihle aus den Ballungsalternativen der vorherigen Schritte diejenige mit der
kiirzesten Gesamtkodierungsldnge aus und verwirkliche sie.

Nach Integration aller Objektansichten liegt das ansichtsbasierte Objektmodell in Form
der entstandenen Menge von Modellansichten vor.

Durch die sukzessive Verarbeitung der einzelnen Objektansichten ist das Ballungser-
gebnis von deren Reihenfolge abhéngig. Untersuchungen haben gezeigt, dass sich durch
eine verdnderte Reihenfolge beim Lernen deutlich unterschiedliche Modellansichten er-
geben, welche aber dennoch zu vergleichbaren Erkennungsleistungen fithren. Auflerdem

4minimum description length principle (MDL) [Rissanen 1978].

®Das Kodierungsschema ist hier aus Platzgriinden nicht aufgefiihrt und kann in [Pope 1995] einge-
sehen werden.
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bleiben die wichtigsten Kennzahlen des Ballungsergebnisses wie die Anzahl der Modell-
ansichten und die Verteilung der Ballungsgréfien trotz Umordnung der Trainingsmenge
nahezu gleich.

2.3 Erkennungsverfahren

Sobald ein Objekt mit dem in Abschnitt 2.2 beschriebenen Lernverfahren in Form von
Modellansichten représentiert ist, kann es in Testbildern erkannt werden. Dazu identi-
fiziert das Erkennungsverfahren den Ausschnitt des Testbildes, der mit einer moglichst
hohen Wahrscheinlichkeit einem Abbild des gesuchten Objektes entspricht. Durch die
ansichtsbasierte Objektrepriasentation reduziert sich das Problem darauf, eine der zwei-
dimensionalen Modellansichten im Testbild zu finden (sieche Abbildung 2.3).

| Modellansicht x

I
Modellansicht y ,i @

Modellansicht z

Abbildung 2.3: Erkennung einer Modellansicht in einem Testbild.

Im Folgenden wird beschrieben, wie eine einzelne Modellansicht in einem Testbild iden-
tifiziert werden kann und wie sich der Grad der Ubereinstimmung messen lésst. Es wird
angenommen, dass eine Modellansicht durch eine 2D-Ahnlichkeitstransformation (be-
schrieben durch Verschiebung, Skalierung und Rotation) mit dem Bildausschnitt zur
Deckung gebracht werden kann. Dies entspricht der Annahme, dass es keine Rolle spielt,
ob das Objektabbild sich in der Bildmitte oder den Randbereichen des Bildes befindet
(da mit Ahnlichkeitstransformationen keine perspektivischen Verzerrungen modelliert
werden konnen, siehe Abbildung 2.4). In Kapitel 6.1.1 wird gezeigt, dass diese verein-
fachende Annahme in praxisrelevanten Szenen gerechtfertigt ist.

Das hier beschriebene Erkennungsverfahren bildet sukzessiv Paare aus Modell- und
Bildmerkmalen. Mit diesen Paaren wird eine Transformation definiert, welche die Mo-
dellansicht und das Objektabbild zur Deckung bringt. Diese Transformation wird pro-
babilistisch durch eine GauBverteilung iiber dem Raum der Ahnlichkeitstransformatio-
nen modelliert.
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Optische Achse

Objekt ] o

Bﬂdebene BB!Idnnnc

Kamera E Ei

Abbildung 2.4: Voraussetzung an das Objektabbild. Das Abbild Bpgjgmite €ines Objek-
tes in der Bildmitte ist ndherungsweise gleich dem Abbild Bpjgrang des Objektes in den
Randbereichen.

2.3.1 Giitemaf} fiir Merkmalspaarungen

Die Menge der moglichen Paare aus Modell- und Bildmerkmalen ist im Allgemeinen
sehr groff. Um diese Menge effizient durchsuchen zu konnen, wird jedes Paar durch
ein Giitemafl bewertet und dadurch eine vorteilhafte Suchreihenfolge definiert. Die
Herleitung des Giitemafles wird an dieser Stelle formal dargestellt, um dem Leser eine
moglichst konkrete Vorstellung davon zu geben, auf welche Art der Erkennungsvorgang
durch statistische Daten gesteuert wird.

Notation:

Z . Zuordnung von Modell- und Bildmerkmalen (siche Abschnitt 2.1.4),

H : Hypothese, dass das Objekt im Bild zu sehen und entsprechend der
Modellansicht zur Kamera orientiert ist,

T : 2D-Ahnlichkeitstransformation, welche das Bild auf die Modellansicht
abbildet.

Der Wert P(H | Z,T) gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit eines der durch die
Modellansicht représentierten Objektabbilder im Bild zu sehen ist, falls sich Modell-
und Bildmerkmale geméfl Z zuordnen lassen und die Transformation 7" angibt, wo sich
die Modellansicht im Bild befindet. Durch die Formel von Bayes ergibt sich

P(Z | T,H)P(T | H)

PUH|ZT)= P(ZAT)

P(H) .

Um die Berechnungen der hochdimensionalen Wahrscheinlichkeitsverteilungen prakti-
kabel zu machen, werden die folgenden Annahmen getroffen:

1. Die Merkmalspaare einer Zuordnung seien paarweise unabhéngig voneinander.
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Formal: P(Z) = [[; P(m; — 2;).

2. Zuordnungen und Transformationen seien unabhéngig voneinander.

Formal: P(Z AT) = P(Z)P(T).

3. Alle Lagen einer Modellansicht im Testbild seien gleich wahrscheinlich.
Formal: P(T' | H) = P(T).

Durch diese Annahmen lésst sich eine Néherung fiir die Wahrscheinlichkeit P(H | Z,T)
angeben:

1P — 2 | T,H)

P(H|Z,T) ~ P(H) 1. PO, — 2;)

Ziel der Graphenanpassung ist es, eine Zuordnung Z und Transformation 7" zu finden,
beziiglich der die Wahrscheinlichkeit fiir die Priasenz des Objektes P(H | Z,T) maximal
ist. Aus diesem Grund definiert man das Giitemafl

§(Z,T) = logP(H | 2,T)
~ logP(H)+ ZlogP(mj —z | T,H) — ZlogP(mj = Zi)
J J

welches durch die Graphenanpassung maximiert werden soll. Die Teile dieses Mafles
lassen sich aus statistischen Angaben schitzen, die wahrend des Trainings der Modell-
ansicht gewonnen wurden:

e P(H) berechnet sich aus dem Anteil der Trainingsbilder, die zur Bildung der
Modellansicht beigetragen haben.

o P(m;— z; | T, H) ist die Wahrscheinlichkeit einer konkreten Merkmalspaarung.
Ihre Berechnung wird im folgenden Abschnitt dargestellt.

e P(m; — z;) ist die objektunabhéngige Wahrscheinlichkeit fiir die Zuordnung von
m; und z;. Diese kann aus einer objektunabhingigen Statistik - der Umgebungs-
verteilung - entnommen werden, die aus einer Menge von zufélligen Beispielbil-
dern der Szene generiert wird (siche Abschnitt 2.1.3).
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2.3.2 Wahrscheinlichkeit einer Merkmalspaarung

Ein Modellmerkmal sollte nur dann einem Bildmerkmal zugeordnet werden, wenn sich
die durch sie jeweils reprasentierten Bildstrukturen dhnlich sind. Da lokale Merkmale
durch einen Lagevektor und einen davon unabhingigen Attributvektor beschrieben
werden, hiangt die Wahrscheinlichkeit einer Merkmalspaarung von der Kompatibilitéat
dieser Vektoren ab. Demnach sollten zwei Merkmale einander zugeordnet werden, wenn

e ihre Attributvektoren einander dhnlich sind und

e der Lagevektor des Bildmerkmals nach Anwendung der Transformation 7" dem
Lagevektor des Modellmerkmals &hnlich ist.

Kompatibilitdt von Lagevektoren

Die Lage eines Bildmerkmals wird durch einen 4-dimensionalen Vektor aus 2D-Position,
Orientierung und Gréfle angegeben, die Lage eines Modellmerkmals durch eine Gauf3-
verteilung iiber dem entsprechenden Raum. Die Transformation 7", welche das Testbild
auf die Modellansicht abbildet, wird ebenfalls durch eine 4-dimensionale Gauflvertei-
lung beschrieben. T angewandt auf den Lagevektor des Bildmerkmals ergibt somit
eine Gauflverteilung im Raum der Modellansicht, welche mit der Verteilung des Mo-
dellmerkmals zu vergleichen ist (siche Abbildung 2.5).

/\$ /
o—> -

> >
> >

Bildkoordinaten Modellkoordinaten

Abbildung 2.5: Die probabilistische Ahnlichkeitstransformation 7" iiberfiihrt den Lagevek-
tor eines Bildmerkmals (links, in griin) in eine Gaufiverteilung im Raum der Modellansicht.
Dort ist sie mit der Lageverteilung eines Modellmerkmals (rechts, in rot) zu vergleichen.

Dieser Vergleich geschieht durch folgende Integration:

P(bj=T(by) | z; #L.T, H) = /P( j=r)-P(T(b;) =r)dr
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Das Integral 1dt sich leicht bestimmen, da es iiber dem Produkt zweier Gauflvertei-
lungen gebildet wird und somit selbst Gaufiform besitzt.

Kompatibilitit von Attributvektoren

Die Verteilung der Attribute eines Merkmals wird durch eine Menge von Stichpro-
benvektoren représentiert. In der Arbeit von A. Pope wird ein Verfahren aus [Silver-
man 1986] verwendet, um aus einer solchen empirischen Verteilung die Wahrscheinlich-
keit von Vektoren zu schétzen. Dazu werden um die Stichproben spezielle Kernelfunk-
tionen zentriert und deren Beitrige an der auszuwertenden Stelle summiert.

2.3.3 Probabilistische Korrespondenzsuche

Kern des Erkennungsverfahrens ist der Algorithmus, welcher Modellansicht und Test-
bild zur Deckung bringt und die zugehérige Ahnlichkeitstransformation schétzt. Ein
bekanntes Verfahren fiir eine solche Aufgabe ist das in Abschnitt 1.3 kurz vorgestell-
te Alignment-Verfahren: wenige Merkmale werden zur Deckung gebracht und dadurch
eine Transformation geschétzt. Ein zweiter Schritt verifiziert, ob die erhaltene Trans-
formation mit den {ibrigen Merkmalen konsistent ist. Dieses Verfahren wurde von A.
Pope zum so genannten probabilistic alignment erweitert, wobei sowohl die Merkmale
als auch die Transformationen als unsicher modelliert werden.

Zu Beginn wird die Menge derjenigen Paare von Modell- und Bildmerkmalen gebildet,
deren Lage als stabil extrahierbar angenommen wird®. Im Folgenden werden solche
Merkmale Initialmerkmale und entsprechende Paare Initialpaare genannt. Die einzel-
nen Initialpaare werden durch das oben beschriebene Giitemafl bewertet und in abstei-
gender Reihenfolge bearbeitet:

e Fiir jedes Initialpaar wird eine Transformation geschétzt.

e Durch weitere, zu dieser Transformation konsistente Paare wird die Transforma-
tion verfeinert, bis das Giitemafl nicht mehr verbessert werden kann.

So erhélt man fiir jedes Initialpaar eine Zuordnung Z, eine Transformation T und
deren Bewertung ¢(Z,T). Mittels eines von der Bewertungsfunktion g unabhéngigen
Verifikationsmafes, das im folgenden Abschnitt beschrieben wird, ldsst sich bestimmen,
welche der Zuordnungen tatséchlich eine Instanz des gesuchten Objektes identifizieren.

6Beispielsweise wird die Orientierung eines Merkmals Ellipse nicht als stabil angenommen, da deren
Bestimmung durch die Merkmalsextraktion starken Schwankungen unterworfen ist. Im Extremfall
eines Kreises ist die Orientierung einer Ellipse nicht definiert.
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2.3.4 Verifikation

Das beschriebene GiitemaBl g(Z,T) fiir Zuordnungen ist gut fiir die Steuerung des
Anpassungsvorgangs geeignet, jedoch schlecht fiir die Entscheidung, ob eine konkrete
Zuordnung als Erkennungsergebnis akzeptiert werden sollte. Ein Grund hierfiir ist die
in der Herleitung gemachte Unabhéngigkeitsannahme {iber die Zuordnung einzelner
Merkmale. Wiirde man beispielsweise aus einer Zuordnung alle bis auf die niedrigsten
Merkmale entfernen, so wiirde sich das Giitemafl deutlich verringern. Die visuelle Be-
schreibung der Objektansicht bliebe jedoch erhalten, da aus den niedrigsten Merkmalen
alle anderen erzeugt worden sind.

A. Pope schlidgt aus diesem Grund vor, lediglich die niedrigsten Merkmale, d.h. die
Kurvensegmente, zu betrachten. Dazu werden die Anteile der Bildkurven aufsummiert,
die nahe an Modellkurven liegen. Diese Summe wird durch die Gesamtldnge der Mo-
dellkurven geteilt und als Verifikationsmafl V(Z, T') verwendet. Als Akzeptanzschranke
wurde experimentell der Wert V' (Z, T) = 0,5 ermittelt, was anschaulich bedeutet, dass
mindestens 50% der Modellkurven im Bild {iberdeckt werden miissen.
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Kapitel 3

Realisierung des ansichtsbasierten
Lokalisierungssystems

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie der ansichtsbasierte Erkennungsansatz zur
rdumlichen Lokalisierung von Objekten verwendet werden kann. Es stellt das im Rah-
men dieser Arbeit implementierte System vor und macht die Schnittstellen zum Er-
kennungsverfahren von A. Pope deutlich. Das im vorigen Kapitel vorgestellte Objekt-
erkennungsverfahren leistet die Erkennung und die Lokalisierung von Objektabbildern
in Testbildern sowie das Lernen des dazu benétigten ansichtsbasierten Objektmodells.
Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Erweiterung des Ansatzes auf die rdumliche Objekt-
lokalisierung unter Nutzung vorhandener 3D-Formmodelle. Dazu werden primér zwei
zusétzliche Vorgénge benotigt:

1. Die Gewinnung einer geeigneten Menge von Objektansichten fiir ein reales Objekt
aus dem Formmodell.

2. Die Auswertung des zweidimensionalen Erkennungsergebnisses zur Schitzung der
rdumlichen Objektlage.

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die Konzeption und Realisierung des Gesamtsys-
tems gegeben. Die Herleitung der entwickelten Verfahren zur Gewinnung von Objekt-
ansichten und zur Schétzung der rdumliche Objektlage werden in den anschlieBenden
Kapiteln behandelt.

29
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3.1 Einbettung in das Objektverfolgungssystem

Das in dieser Arbeit entwickelte Lokalisierungssystem soll am Fraunhofer Institut fiir
Informations- und Datenverarbeitung (IITB) im Rahmen des Projekts MQube einge-
setzt werden zur Initialisierung eines Objektverfolgungsprozesses, welcher die raumliche
Lage von Objekten auf einer Modellbithne schétzt. In Abbildung 3.1 wird schematisch
dargestellt, wie sich das Lokalisierungssystem in das Verfolgungssystem einbettet.

Objekt Szene
A 4 A 4
( 3D-Abtastung ) Aufnahme )
A 4 A 4
Formmodell Bildfolge
Bild 1 || Bild 2
=
\ 4 A 4
( Lokalisierung Verfolgung
Lage-
schitzung

Abbildung 3.1: Die Einbettung des Lokalisierungssystems in das Objektverfolgungssystem.
Daten werden in dieser Darstellung durch Rechtecke begrenzt, Verarbeitungseinheiten durch
abgerundete Rechtecke.

Eingaben des Verfolgungsystems sind ein Formmodell des Objektes sowie eine Bildfolge
der Szene in der das Objekt bewegt wird. Das Formmodell wird in einem Vorverar-
beitungsschritt aus dem realen Objekt generiert, ist eine wichtige Grundlage fiir die
Verfolgung und soll auch als Grundlage fiir die Lokalisierung dienen. Diese Modellie-
rung eines Objektes kann fiir einfache Objekte manuell geschehen. Im Projekt MQube
steht aber auch ein 3D-Scanner zur Verfiigung, um automatisch die Form und Struktur
von Objekten zu erfassen. Das Lokalisierungssystem leistet die Initialschatzung der Ob-
jektlage aufgrund eines einzelnen Bildes der Bildsequenz. Die Verfolgungskomponente
verfeinert diese Anfangslage und passt sie an die weiteren Szenenbilder an. Der lokal
arbeitende Verfolgungsprozess benétigt dazu eine hinreichend genaue Lageschétzung,
um das Objekt erfassen und verfolgen zu konnen.
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3.2 Systemstruktur
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In Abbildung 3.2 ist die Struktur des realisierten Lokalisierungssystems mit seinen
Verarbeitungseinheiten und Datenreprésentationen schematisch dargestellt.

| Formmodell | | Blickrichtungen

| Testbild |

Lernen des

Qb ke [Answhtengenerlerung )

Objektansichten

| Ansicht 001] [ Ansicht 002] |Z|

Vorverarbeitung

A 4

( Vorverarbeitung )
Testbild Objektansichten (Merkmalsgraphen)
(Merkmalsgraph) | Ansicht 001| | Ansicht 002| D
(Statistikbildung) (Ballung / Generalisieren)
| Umgebungsverteilung |
A 4
Modellansichten
[ Modeltansiche oot | [ . ][ -]
> Korrespondenzsuche)
Korrespondenzen

| Match 001| | Match 002|| |

| Beste Korrespondenz |

Erkennung und

Lokalisierung Lokalisierung

Lokalisierung

Gewinnung von
Objektansichten

Ansichtsbasierte
Objekterkennung

Schitzung der
rdumlichen
Objektlage

Abbildung 3.2: Schematische Darstellung des Lokalisierungssystems, seiner Verarbeitungs-
einheiten und der wichtigsten Datenreprisentationen. Daten werden in der Darstellung durch

Rechtecke begrenzt, Verarbeitungseinheiten durch abgerundete Rechtecke.
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Im Strukturdiagramm sind die im Folgenden néher erlduterten drei Verarbeitungsstufen
farblich voneinander abgegrenzt. Anhand dieser Abgrenzung wird deutlich, auf welchen
Teilen in dieser Arbeit aufgebaut werden konnte (rot dargestellt), welche Teile neu
entwickelt wurden (blau und griin dargestellt) und wie die Schnittstellen dazwischen
aussehen.

Gewinnung von Objektansichten

Aufgabe dieser Verarbeitungsstufe ist die Generierung der Ansichtsreprisentation aus
dem zur Objektverfolgung eingesetzten Formmodell. Die Umsetzung wird in Kapitel 4
ausfithrlich beschrieben. Es wird untersucht, welche Auswirkungen die gewéhlte Para-
metrisierung auf den anschliefenden Lernprozess und die Erkennung hat.

Ansichtsbasierte Objekterkennung

Diese Verarbeitungsstufe umfafit die Verarbeitungseinheiten des Verfahrens von A. Po-
pe sowie die Bezichungen dazwischen. Wie in Kapitel 2 bereits dargestellt, umfasst
deren Funktionalitéit zum einen das Lernen eines ansichtsbasierten Objektmodells und
zum anderen dessen Nutzung zur Objekterkennung.

Schitzung der raumlichen Objektlage

Das Ergebnis der ansichtsbasierten Objekterkennung liegt in Form einer Menge von
Anpassungshypothesen vor, welche durch ein Verifikationsmafl bewertet wurden. Aus
den bei diesen Hypothesen ermittelten 2D-Transformationen wird in dieser Verarbei-
tungseinheit unter Verwendung der Informationen aus dem Lernvorgang auf die rdum-
liche 6D-Lage des Objektes geschlossen. Die Herleitung dieses Schétzverfahrens wird
in Kapitel 5 gegeben.

3.3 Praktische Umsetzung

A. Pope, der Autor des in Kapitel 2 beschriebenen Erkennungsverfahrens, war so
freundlich, die Implementierung seiner Verfahren zur Verfiigung zu stellen. So war
es moglich, im Rahmen dieser Arbeit ein umfangreiches System fertigzustellen, das in
der Praxis einsetzbar ist. Der gewéahlte Ansatz, das System als Zusammenschluss von
eigenstandigen Programmen zu entwerfen, entspricht dem Vorgehen des Frameworks
Vista (siehe [Pope & Lowe 1994]) in der Implementierung von A. Pope, welches fiir
einfache Vorverarbeitungsschritte benutzt wird und ein flexibles Datenformat fiir die
Kommunikation der Funktionseinheiten bietet.

Die ergénzten Verarbeitungseinheiten wurden jeweils als eigenstédndige Programme
implementiert, welche durch eine einfache Skriptsprache koordiniert werden. Im Ver-
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gleich zu einer moglichen Implementierung des Systems als einzelnes Programm (z.B.
nach dem Prinzip der objektorientierten Programmierung) bietet die Zerlegung in ei-
gensténdige Einheiten mehrere Vorteile:

e Die Zwischenergebnisse liegen explizit in Form von Dateien vor. Sie kénnen leicht
analysiert oder zu Testzwecken verdndert werden.

e Die Funktionseinheiten konnen leicht unabhéngig voneinander verwendet und
weiterentwickelt werden. So wére beispielsweise der Einsatz des Programms zur
Extraktion lokaler Merkmale in anderen Anwendungen denkbar.

e Die Verarbeitungsstufen kénnen leicht parallelisiert werden. Diese Moglichkeit
bietet sich unter anderem bei den zeitaufwandigen Verfahren zur kiinstlichen
Ansichtengenerierung und der Graphenanpassung an.

Das Gesamtsystem ist auf dem Betriebssystem Linux entwickelt worden und mit dem
von Dr. T. Miiller im Rahmen des Projekts MQube am Fraunhofer Institut IITB in
Karlsruhe entwickelten Objektverfolgungssystem kompatibel. Das Framework Vista so-
wie die Implementierung des Erkennungsverfahrens aus Kapitel 2 verwenden ausschlief3-
lich die die Programmiersprache C. Bis zur Einsatzfahigkeit dieser Komponenten war
ein erheblicher Aufwand zu leisten, da die insgesamt 654 Einzelmodule und 98 Program-
me zur Benutzerinteraktion zu einem grofien Teil aus unverdffentlichten Forschungsim-
plementierungen stammten und in teilweise inkompatiblen Versionen vorlagen. Einige
dieser Versionen waren urspriinglich auf das Betriebssystem Solaris ausgelegt und muf3-
ten auf das Betriebsystem Linux portiert werden.

Fiir die Komponente zur Ansichtengenerierung (siche Abbildung 3.2) kam die Szenen-
beschreibungssprache des Raytracers Povray' zum Einsatz sowie die Programmierspra-
che C++ fiir ein Programm zur Berechnung einer Menge von gleichverteilten Blickwin-
keln auf ein Objekt. Die Komponente zur Schatzung der rdaumlichen Objektlage wurde
in C++ entwickelt und steht ebenfalls in Form eines eigensténdigen Programms zur
Verfiigung.

lsiehe www.povray.org
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Kapitel 4

Gewinnung von Objektansichten

Um ein ansichtsbasiertes Objektmodell lernen zu kénnen, wird eine Menge von Bei-
spielansichten benétigt. Diese Menge sollte eine reprisentative Stichprobe der mogli-
chen Objekterscheinungen darstellen und dabei Verdnderungen der raumlichen Lage,
der Beleuchtungsverhéltnisse und anderer Umweltbedingungen beriicksichtigen.

4.1 Methoden zur Gewinnung von Objektansichten

Objektansichten lassen sich folgendermaflen gewinnen:

1. Abbildung des realen Objektes: Mittels einer Kamera wird das reale Objekt
aus verschiedenen Blickwinkeln aufgenommen.

2. Erzeugung kiinstlicher Objektansichten: Aus einem dreidimensionalen Form-
modell werden kiinstliche Abbilder erzeugt.

3. Formrekonstruktion und Erzeugung kiinstlicher Ansichten: Als Kombi-
nation der ersten beiden Ansétze wird hier das reale Objekt mittels photometri-
scher Verfahren in ein dreidimensionales Formmodell iiberfiihrt und daraus eine
Menge kiinstlicher Abbilder erzeugt.

Im Folgenden werden die drei Arten der Ansichtengewinnung néher beschrieben und
einander gegeniibergestellt.
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4.1.1 Abbildung des realen Objektes

Zur systematischen Erfassung realer Objekte lédsst sich eine Versuchsanordnung mit
Drehtisch und hohenverstellbarer Kamera verwenden (siehe Abbildung 4.1).

0

Abbildung 4.1: Versuchsanordnung zur Erfassung realer Objekte. Links: Eine im Neigungs-
winkel verstellbare Kamera ist auf das drehbare Objekt gerichtet. Rechts: Die Parameter
Neigungswinkel ¢ und Drehwinkel 6 definieren einen Punkt p auf einer Kugeloberfliche.

Eine Ansicht, bzw. der zugehorige Blickwinkel, wird durch folgende zwei Parameter
charakterisiert!:

e der Polarwinkel ¢: Neigungswinkel der Kamera,

o der Azimuthwinkel 6: Drehwinkel des Objektes um die vertikale Achse.

Die beiden Parameter ¢ und 6 definieren den Blickwinkel auf das Objekt eindeutig. Eine
Drehung der Kamera um deren Blickrichtung wiirde lediglich in einer gedrehten aber
sonst identischen Ansicht resultieren, was fiir das Erkennungsverfahren unerheblich ist.

Die Verwendung von realen Objekten zur Bildung der Trainingsmengen birgt den
groflen Vorteil in sich, dass kein explizites Wissen iiber die dreidimensionale Struk-
tur der Objekte bendtigt wird. Zudem sind sich Trainings- und Testbilder strukturell
weitestgehend dhnlich, da sie auf dieselbe Art aufgenommen werden und mit denselben
Verfahren verarbeitet werden koénnen.

! Auf einer Kugel wird der Wert 90° — ¢ auch Breitengrad genannt und 6 mit Ldingengrad bezeichnet.
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4.1.2 Erzeugung kiinstlicher Objektansichten

Die Abbildung eines Objektes kann, sofern dessen Form und Oberflicheneigenschaf-
ten bekannt sind, simuliert werden. Ein einfacher Ansatz hierzu ist, die Kanten eines
polyedrischen Objektmodells auf eine Ebene zu projizieren, um eine bestimmte Dar-
stellung des Objektaussehens zu erhalten. Werden Oberfldcheneigenschaften wie Farbe
und Textur hinzugenommen, so erhoht sich die Realitdtsndhe des Ergebnisses.

Ein dem vorzuziehender, komplexerer Ansatz zur Erzeugung kiinstlicher Bilder, der
heute weitverbreitet ist und eindrucksvolle Ergebnisse liefert, folgt dem Prinzip der
Strahlenriickverfolgung®. Solche Verfahren nutzen ein Prinzip der Strahlenoptik aus,
nach dem Lichtquelle und -senke stets ausgetauscht werden koénnen. Fiir jeden Bild-
punkt einer virtuellen Bildebene wird ein Lichtstrahl durch die Szene zuriickverfolgt, bis
sein Ursprung in einer Lichtquelle gefunden wird oder er die modellierte Szene in den
freien Raum verlédsst. Moderne Verfahren berechnen auf diese Art physikalisch korrekte
Schatten, Spiegelungen, Transparenzen und Brechungen.

Fiir die ansichtsbasierte Objekterkennung und -lokalisierung bietet die Erzeugung kiinst-
licher Objektansichten folgende Vorteile:

e Durch den geringen Zeitaufwand fiir die Gewinnung einzelner Ansichten kann
ein grofes Spektrum an Bildmaterial erzeugt werden. Beleuchtungsénderungen,
Storungen und andere Umwelteinfliissse konnen modelliert und zuféllig variiert
werden. Dadurch lasst sich, bei niedrigerem Aufwand, eine deutlich gréfiere Trai-
ningsmenge als bei realen Aufnahmen erreichen.

e Die Parameter des Abbildungsverfahrens konnen so eingestellt werden, dass irre-
levante Bildmerkmale abgeschwécht oder entfernt werden. So ist es z.B. moglich,
bei Bedarf nur die Objekt-Silhouette zu erzeugen und daraus einfachere Modelle
zu lernen.

e Es konnen beliebige Blickwinkel auf das Objekt realisiert werden. Beim in 4.1.1
beschriebenen physikalischen Versuchsaufbau kann dagegen durch die Auflage-
flaichen des Objektes und Einschrinkungen der Kamerabeweglichkeit stets nur
ein Teil der Objektansichten aufgenommen werden.

e Es besteht ein préziser Zusammenhang zwischen den Blickwinkel-Parametern ¢,
6 und der resultierenden Objektansicht. Bei der physikalischen Objekterfassung
sind dagegen Meffehler (in der Lage des Objektes auf dem Drehtisch, im Dreh-
winkel des Tisches und im Neigungswinkel der Kamera) zu beriicksichtigen.

2Im Englischen: Raytracing
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4.1.3 Formrekonstruktion und Erzeugung kiinstlicher Ansich-
ten

Als Kombination der beiden genannten Vorgehensweisen ist der Ansatz zu verstehen,
ein reales Objekt dreidimensional zu erfassen, ein entsprechendes Formmodell zu be-
rechnen und auf dieser Grundlage kiinstliche Ansichten zu generieren. In dieser Arbeit
wird gezeigt, dass der Ansatz praktikabel ist und durch ihn auch komplexe Objekte
gelernt und lokalisiert werden kénnen.

Um Formmodelle aus realen Objekten zu erstellen, wurde der optische 3D-Scanner
DigiScan 2000 der RSI GmbH verwendet. Die dreidimensionale Erfassung lauft in fol-
genden Schritten ab:

1. Das Objekt wird auf einem Drehtisch plaziert.
2. Ein Projektor bildet ein optisches Muster auf die Objektoberfliche ab.

3. Eine Kamera nimmt das, durch die Oberflache entsprechend verzerrte, Muster
auf.

4. Die Auswertungssoftware erstellt aus den aufgenommenen Mustern eine dreidi-
mensionale Punktwolke und ergénzt diese zu einem Formmodell aus Dreiecks-
flachen.

Das so entstandene Formmodell kann direkt zur Generierung kiinstlicher Objektan-
sichten herangezogen werden.

4.2 Gleichmissige Verteilung von Blickwinkeln

Unabhéngig von der Art der Datengewinnung stellt sich die Frage, wieviele und welche
Objektansichten als Trainingsmenge verwendet werden sollten. Da das Objekt a-priori
in Form und Aussehen unbekannt ist, sollte es moglichst gleichméssig von allen Seiten
erfasst werden. Wie diese Gleichméfligkeit erreicht werden kann, wird im Folgenden
beschrieben. Die optimale Groie der Trainingsmenge wird in Abschnitt 6.2.5 experi-
mentell bestimmt.

Jeder Blickrichtung der Kamera auf das Objekt kann eindeutig ein Punkt auf der Ein-
heitskugel zugeordnet werden® Es stellt sich also das Problem, eine bestimmte Anzahl

3Im Folgenden ist mit Kamera auch eine virtuelle Kamera im Kontext der kiinstlichen Bilder-
zeugung gemeint. Im Englischen wird die Einheitskugel in diesem Zusammenhang auch view sphere
genannt.
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von Punkten gleichméissig auf der Oberfléiche der Einheitskugel zu verteilen (siehe Ab-
bildung 4.2).

Abbildung 4.2: GleichméBige Verteilung von Punkten auf der Einheitskugel. Jeder Punkt
auf der Einheitskugel entspricht einer Blickrichtung auf das Objekt. Links: 130 Punkte, rechts:
4098 Punkte.

Jeder Punkt auf der Kugeloberfliche sei durch seinen Ortsvektor beschrieben (siche
Abbildung 4.3). Ein solcher Vektor wird im Folgenden Blickrichtungsvektor genannt.
Die Nachbarn eines Vektors seien die Vektoren, die zu ihm den kleinsten Winkelab-
stand besitzen. Fiir eine gleichméssige Verteilung von Blickrichtungsvektoren gilt die
Forderung:

Der Winkel zwischen allen benachbarten Blickrichtungsvektoren ist gleich.

Abbildung 4.3: Gleichverteilung von Blickrichtungsvektoren. Dargestellt ist der Blickrich-
tungsvektor s und zwei seiner Nachbarn ng und n;. Man beachte, dass zwischen je zwei der
drei Vektoren der Winkel o besteht und dadurch 3 eindeutig definiert ist.

Seien s ein Blickrichtungsvektor, ny und n; zwei seiner Nachbarn, die selbst benachbart
sind, und « der konstante Winkel zwischen jeweils zwei Vektoren. Fiir den Winkel 3
gelte der Zusammenhang aus Abbildung 4.3. [ lasst sich wie folgt berechnen:
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r = sina,

e
c = 2-sin—,

2
c
— 92.sin7! <_> .
I} sin o

Aus dem Winkel 3 léasst sich nun bestimmen, wieviele benachbarte Blickrichtungsvek-
toren s besitzt:

k-3 = 2m (die k Nachbarn decken zusammen 360° ab)
T

= k= 1 (m(g))'

S1n -
sin o

Der Zusammenhang zwischen dem Winkel a und der Zahl der Nachbarn k ist in Ab-
bildung 4.4 aufgetragen. Da nicht-ganzzahlige k ausgeschlossen werden miissen, erhélt
man folgende drei Losungen fiir die gleichméssige Verteilung von Blickrichtungsvekto-
ren:

1. k=3 = a~ 109,47°
2. k=4 = a=90°

3. k=5 = a~6343°

Die Losungen entsprechen drei der fiinf platonischen Korper (siehe Abbildung 4.5):
Tetraeder (3 Nachbarn), Oktaeder (4 Nachbarn) und Ikosaeder (5 Nachbarn). Die pla-
tonischen Korper Wiirfel und Dodekaeder werden nicht als Losung erhalten, da ihre
Oberflidchenstiicke vier- bzw. fiinfeckig sind und die Nachbarschaft zwischen Vektoren
hier jedoch so definiert wurde, dass maximal dreieckige Oberflichen zwischen den Vek-
toren entstehen konnen. Wiirfel und Dodekaeder sind als Losungen nicht wiinschens-
wert, da lediglich die Ortsvektoren der Mittelpunkte ihrer Oberflichen gleichverteilt
sind (und diese Verteilungen schon durch Oktaeder und Ikosaeder gegeben sind), nicht
aber die Ortsvektoren der Eckpunkte.
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Abbildung 4.4: Zahl der Nachbarn in Abhéngigkeit vom eingeschlossenen Winkel. Links:
Zusammenhang zwischen dem Winkel o (Angabe im Bogenmafl) und der Anzahl k£ an Nach-
barn von s (nach oben aufgetragen). Rechts: Ergebnis fiir & = 4: Jeder Knoten des roten
Graphen reprisentiert eine Blickrichtung, die Kanten geben die Nachbarschaftsbeziehungen
an. Der Winkel o = 90° zwischen den Blickrichtungen ist hier besonders leicht abzulesen.

| ¢

Abbildung 4.5: Drei der platonischen Kérper. Von links nach rechts: Tetraeder, Oktaeder,
Tkosaeder.

4.3 Unterteilung sphéirischer Dreiecksnetze

Durch die drei ganzzahligen Losungen fiir £ lassen sich Mengen aus 4, 6 oder 12 gleich-
verteilten Blickrichtungen angeben (aus den Ecken von Tetraeder, Oktaeder oder Iko-
saeder). Diese Zahlen sind jedoch um Gréflenordnungen zu klein, um komplexe Objekte
genau genug erfassen zu konnen. Eine groflere Menge an Blickrichtungen, die zumindest
ndherungsweise gleichverteilt ist, lasst sich durch Weiterverarbeitung der drei Losungen
erreichen.

Die polyedrischen Kérper zu den oben genannten Losungen liegen in Form von sphéri-
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schen Dreiecksnetzen vor (siche Abbildung 4.4, rechts), d.h. Netzen auf einer Kugel-
oberfliche, deren Fliachen genau drei Begrenzungskanten besitzen. Im Folgenden wer-
den zwei Algorithmen vorgestellt, um sphérische Dreiecksnetze zu unterteilen und da-
durch eine feinere Abtastung zu ermoglichen.

4.3.1 Unterteilung iiber die Seitenmitten

Der erste Algorithmus ersetzt jedes Dreieck des Netzes durch vier kleinere, indem er
drei neue Punkte, jeweils in der Mitte der Seiten, einfiigt (siehe Abbildung 4.6).

Abbildung 4.6: Unterteilung iiber die Seitenmitten. Links: Jedes sphérische Dreieck des
Netzes wird in vier kleinere unterteilt. Rechts: Projektion des sphérischen Dreiecks auf die
Ebene. Man beachte, dass der Bogen 1 auf der Kugeloberfliche linger ist als der Bogen ~q,
obwohl dies in der dargestellten Projektion nicht der Fall ist.

Unterteilt man ein ebenes, gleichseitiges Dreieck nach dieser Vorschrift, so erhélt man
vier ebenfalls gleichseitige Dreiecke. Bei einem sphérischen Dreieck ist dies nicht der
Fall. Hier entstehen vier Dreiecke durch die Unterteilung, deren Seitenldngen nicht
exakt gleich lang sind. Jede Seite eines sphérischen Dreiecks ist auf natiirliche Weise
einem Winkel zugeordnet: dem Winkel zwischen den Ortsvektoren ihrer Eckpunkte.
Da sich das sphérische Dreieck auf einer Einheitskugel befindet, ist die Linge der Seite
gleich ihrem zugeordneten Winkel im Bogenmaf. Aus diesem Grund werden Winkel und
Seitenldngen sphérischer Dreiecke im Folgenden synonym verwendet und mit denselben
Symbolen bezeichnet. Die Winkel der Dreiecke, die durch das Unterteilungsverfahren
entstehen, lassen sich wie folgt berechnen:
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4.3.2 Unterteilung iiber die Schwerpunkte

Eine weitere Moglichkeit der Unterteilung besteht darin, die Schwerpunkte der Dreiecke
jeweils als neuen Punkt einzufiigen und aus der neuen Punktmenge ein Dreiecksnetz
zu bilden (siche Abbildung 4.7). Der Schwerpunkt eines Dreiecks ist eindeutig durch
den Schnittpunkt der Seitenhalbierenden bestimmt.

Abbildung 4.7: Unterteilung iiber die Schwerpunkte. Links: Der Schwerpunkt jedes Dreiecks
wird als neuer Punkt eingefiigt und die resultierende Punktmenge zu einem neuen Dreiecks-
netz verbunden. Rechts: Projektion des sphérischen Dreiecks auf die Ebene. Man beachte,
dass der Bogen (3» auf der Kugeloberfliche lédnger ist als der Bogen 2, obwohl dies in der
dargestellten Projektion nicht der Fall ist.

Auch hier entstehen nur ndherungsweise gleichseitige Dreiecke, deren zugehérige Winkel
sich berechnen lassen:

8, = 2.sin! (%tan (%))

Ny = sin~! <%Sin (%))

(‘v’a : ﬁg > ’72)

4.3.3 Vergleich und Kombination der Unterteilungsverfahren

Zum Vergleich der beiden Unterteilungsverfahren betrachte man die Verhéltnisse %

und 2. Da B—; fiir alle «v kleiner als % ist (vgl. Abbildung 4.8), folgt aus der Unterteilung
iiber die Schwerpunkte eine bessere Gleichverteilung der Punkte. Da beide Verhéltnisse
jedoch nahe am Idealverhéltnis 1,0 liegen und bei sinkendem o gegen diesen Wert
konvergieren, liefern beide Verfahren gute Ergebnisse.

Die Unterteilung iiber die Seitenmitten vermehrt die Anzahl der Dreiecke um den Fak-
tor 4, die Unterteilung iiber die Schwerpunkte dagegen nur um den Faktor 3. In der
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Abbildung 4.8: Gegeniiberstellung der Winkelverhéltnisse der zwei Unterteilungsalgorith-

men. Fiir jedes a (Angabe im Bogenmaf}) ist das Verhéltnis % in grau und % in schwarz

aufgetragen.

Anwendung liegt es daher nahe, die beiden Unterteilungsverfahren zu kombinieren, um
moglichst nahe an eine gewiinschte Anzahl von Trainingsansichten zu gelangen. Welche
Konfigurationen ein Dreiecksnetz durch sukzessive Anwendung der Verfahren anneh-
men kann, wird im Folgenden untersucht. Die Topologie eines sphérischen Dreiecksnet-
zes ist durch die Angabe der Knoten-, Kanten und Fliachenzahl eindeutig bestimmt.

Es sei

p : Anzahl der Knoten ,
k : Anzahl der Kanten ,
f + Anzahl der Flachen .

Mittels der Formel von Euler (p — k + f = 2) lésst sich berechnen, wie die beiden
Unterteilungsalgorithmen U; (Unterteilung iiber die Seitenmitten) und Us (Untertei-
lung iiber die Schwerpunkte) auf die Anzahl der Knoten, Kanten und Fliachen eines
Graphen wirken:

2k — f +2
— 2k 4+ 3f ,

Af
p+f
= | p+4f -2
3f

U

—_E" - T
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Hieraus ldsst sich ableiten, welche Graphenkonfigurationen aus den drei Startgraphen
(Tetraeder, Oktaeder und Ikosaeder) konstruiert werden konnen. Die Tabelle in Ab-
bildung 4.10 gibt an, welche Graphenkonfigurationen durch maximal drei Untertei-
lungsschritte erzeugbar sind. Eine Naherung des Winkels « in der letzten Spalte wurde
iiber den Flacheninhalt der sphérischen Dreiecke berechnet. Er gibt an, wie nahe ein
Blickrichtungsvektor im Mittel seinen Nachbarn ist.

4.4 Praktische Umsetzung

Die Startgraphen sowie das Verfahren zur Unterteilung iiber die Seitenmitten wurden in
der Programmiersprache C++ implementiert und getestet. Es wurden Blickrichtungs-
mengen der Grofien 4 bis 4096 erzeugt und als Datenbasis in das Lokalisierungssystem
integriert. Wie Experimente zeigen, konnen beispielsweise mit einer Trainingsmenge aus
130 Objektansichten im Falle des Objektes Hantel gute Erkennungsergebnisse erzielt
werden (vgl. Abschnitt 6.2.5). In Abbildung 4.9 sind zwei typische, kiinstlich erzeugte
Objektansichten des Objektes Hantel dargestellt.

Abbildung 4.9: Objektansicht 2 (links) und Objektansicht 4 (rechts) der synthetischen
Trainingsmenge Hantel-Ansichten-130.

Zur Erzeugung photorealistischer Objektansichten wird im Lokalisierungssystem der
frei erhiltliche Raytracer POV-Ray* in der Version 3.5 eingesetzt. Einfache Formmodel-
le, wie das in Abbildung 4.9 dargestellte, wurden manuell erstellt, komplexere Objekte
mittels des in 4.1.3 beschriebenen optischen 3D-Scanners automatisch erfasst. Folgende
zwei Arten der Ansichtenerzeugung sind in das System integriert worden und haben
sich als erfolgreich herausgestellt:

e Extrem helle, schattenlose Beleuchtung des Objekts von allen Seiten: Alle Partien
des Objektes erhalten eine gleichméflige, weifle Farbung. Dadurch wird nur die
Objektsilhouette abgebildet.

4Persistance of Vision Raytracer, www.povray.org
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e Schattenlose, moderate Beleuchtung von wenigen Seiten. Diese bildet auch Selbst-
verdeckungen und feine Objektstrukturen ab, die nicht zur Silhouette gehoren.

Generell wurden die kiinstlichen Beleuchtungsbedingungen dahingegen optimiert, mit
dem nachgeschalteten Kantenextraktionsverfahren und der Merkmalsextraktion kom-

patibel zu sein.



4.4.

Abbildung 4.10: Graphenkonfigurationen nach maximal drei Unterteilungsschritten. Die
Spalten p, k und f geben die Knoten-, Kanten- und Flichenzahl eines Graphen an. Der Winkel
« in der letzten Spalte gibt den mittleren Winkelabstand eines Blickrichtungsvektors zu seinen
in Grad Nachbarn an. U; bezeichnet das Unterteilungsverfahren iiber die Seitenmitten und

PRAKTISCHE UMSETZUNG

Startgraph: k p k f p k f p k f alpha
Tetraeder (k=3) 4 6 4 109,47
u2 8 18 12 77,87
U1: 10 24 16 69,56
U2, uz2: 20 54 36 49,02
U2, U1: 26 72 48 42,95
U1, U2: 26 72 48 42,95
U1, U1: 34 96 64 37,53
U2, U2, uz2: 56 162 108 29,22
U2, U2, Ut: 74 216 144 25,40
U2, U1, u2: 74 216 144 25,40
U1, U2, U2: 74 216 144 25,40
U1, U1, U2: 98 288 192 22,07
U1, U2, U1: 98 288 192 22,07
U2, U1, U1: 98 288 192 22,07
U1,U1,U1:| 130 384 256 19,16
Oktaeder (k=4) 6 12 8 90,00
u2: 14 36 24 58,68
U1: 18 48 32 51,69
U2, uz2: 38 108 72 35,49
U2, Ut: 50 144 96 30,92
U1, U2: 50 144 96 30,92
U1, Ut: 66 192 128 26,90
U2,U2,U2:| 110 324 216 20,83
U2,U2,U1:| 146 432 288 18,07
U2,U1,U2:| 146 432 288 18,07
U1,U2,U2:| 146 432 288 18,07
U1,U1,U2:| 194 576 384 15,68
U1,U2,U1:| 194 576 384 15,68
U2,U1,U1:| 194 576 384 15,68
U1,U1,U1:| 258 768 512 13,59
Ikosaeder (k=5) 12 30 20 63,43
u2: 32 90 60 38,69
U1: 42 120 80 33,75
U2, u2: 92 270 180 22,78
U2,U1:| 122 360 240 19,77
U1,U2:| 122 360 240 19,77
U1,U1:| 162 480 320 17,16
U2,U2,U2:| 272 810 540 13,24
U2,U2,U1:| 362 1080 720 11,47
U2,U1,U2:| 362 1080 720 11,47
U1,U2,U2:| 362 1080 720 11,47
U1,U1,U2:| 482 1440 960 9,94
U1,U2,U1:| 482 1440 960 9,94
U2, U1, U1:| 482 1440 960 9,94
U1,U1,U1:| 642 1920 1280 8,62

U, jenes iiber die Schwerpunkte.




48

KAPITEL 4. GEWINNUNG VON OBJEKTANSICHTEN



Kapitel 5

Schitzung der raumlichen
Objektlage

Das in Kapitel 2 beschriebene Erkennungsverfahren leistet die Lokalisierung einer zwei-
dimensionalen Modellansicht in einem Testbild!. In diesem Kapitel wird beschrieben,
wie sich aus einem solchen ansichtsbasierten Lokalisierungsergebnis die dreidimensio-
nale Lage des Objektes bestehend aus drei Translations- und drei Rotationsparametern
relativ zur Kamera bestimmen lédsst. Abbildung 5.1 veranschaulicht den Abbildungs-
vorgang der Kamera bei der Erzeugung eines Testbildes.

Bildebene

Abbildung 5.1: Abbildungsvorgang der Kamera zur Erzeugung eines Testbildes. Das Ob-
jekt mit dem Ortsvektor r wird auf die Bildebene projiziert. Sein Abbild ist gegeniiber der
gelernten Modellansicht um den Winkel a auf der Bildebene gedreht.

Gesucht werden der Ortsvektor r des Objektes im Kamerakoordinatensystem sowie die
drei Eulerwinkel e, e; und es, welche die Orientierung des Objektes im Raum angeben.

Im Folgenden wird der Begriff Testbild fiir ein Bild verwendet, in welchem ein Objekt lokalisiert
werden soll.

49
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Grundlage der Berechnung sind folgende Daten:

e Die Lage L = (s, a, z, yp) des Objektabbildes im Testbild, wobei s die Skalierung
a die Rotation und (zy, y,) die Position in der Bildebene bezeichnen.

e Die Kalibriermatrix K, der Kamera, die zum Lernen der Modellansicht verwendet
wurde.

e Die Kalibriermatrix Kp der Kamera, die bei der Aufnahme des Testbildes ver-
wendet wurde.

e Die Parameter ¢ und 6 der Objektansicht, die angeben, aus welcher Richtung das
Objekt wahrend des Lernverfahrens aufgenommen worden ist.

In den néchsten beiden Abschnitten wird dargestellt, welches Kameramodell der Lokali-
sierung zugrundegelegt wird und wie sich die oben genannte Lage L aus dem ansichts-
basierten Erkennungsergebnis berechnen léasst. Anschlieflend wird darauf aufbauend
eine Transformation hergeleitet, die das Koordinatensystem des Formmodells in das
Kamerakoordinatensystem iiberfiithrt und dadurch die Objektlokalisierung ermoglicht.

5.1 Kameramodell

Die projektive Abbildung, welche die Raumkoordinaten (x,y,z) in die zugehorigen
Bildkoordinaten (xy,y,) tiberfiihrt, wird durch folgende Gleichung definiert:

T T T ty x

- sof Seyf o 0 11 T2 713
To1 Toa Toz 1ty Yy

w-ly | =1 0 s,f ¢ 0 ;

T3y T3z T » z

1 0 0 10 31 T32 133
N — N0 0 0 1 1

K N -~ 7
T

Dabei beschreibt die Matrix 7" die rdumliche Lage der Kamera beziiglich des Szenenko-
ordinatensystems. Die Matrix K wird auch Kalibriermatriz der Kamera genannt und
enthélt die Brennweite f, den Hauptpunkt (c,,c,) und die Verzerrungsfaktoren s,
s, und s, der Kamera. Man beachte, dass bei einer projektiven Abbildung stets ein
Faktor w unbestimmt bleibt. Ein anschaulicher Grund hierfiir ist z.B. die Tatsache,
dass ein doppelt so grofies und gleichzeitig doppelt so weit entferntes Objekt zum glei-
chen Abbild fiihrt. Fiir die Herleitung des Lokalisationsverfahrens wird von folgenden
Voraussetzungen ausgegangen:
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1. Szenen- und Kamerakoordinatensystem sind identisch: T' = I;y4.

2. Die Bildebene der Kamera ist rechtwinklig und der Abstand der horizontalen
Bildpunkte entspricht dem der vertikalen: s, = s,, s, = 0.

Voraussetzung 1 schréinkt die Allgemeinheit nicht ein, da die Lage eines beziiglich der
Kamera lokalisierten Objektes leicht in ein anderes Koordinatensystem transformiert
werden kann?. Voraussetzung 2 ist bei hochwertigen Kameras gegeben®. Im Falle einer
verzerrenden Kamera kann das Kamerabild vor der Verarbeitung durch eine affine
Transformation entzerrt werden, so dass auch dann Voraussetzung 2 erfiillt ist. Durch
die Voraussetzungen vereinfacht sich die Abbildungsvorschrift auf

x
Tp szf 0 ¢ O
wlpw|l=]0 sfe of]” (5.1)
z
| 00 1 0)\]

Siehe [Armangué, Salvi & Batlle 2000] fiir einen Vergleich géngiger Kalibrierverfahren
fiir reale Kameras. Wie die Kalibriermatrix einer virtuellen Kamera bestimmt werden
kann, wird in Anhang B.1 beschrieben.

5.2 Lage des Objektabbildes auf der Bildebene

Als Erkennungsergebnis liefert das ansichtsbasierte Verfahren diejenige Modellansicht,
die am Besten an das Testbild angepasst werden konnte sowie deren vierdimensionale
Lage Ly in der Bildebene. Diese Modellansicht besteht aus einer Menge von Objektan-
sichten (vgl. Kapitel 2), welche jeweils eine bestimmte Relativlage zu ihr besitzen. Die
Objektlokalisierung soll beziiglich einer dieser Objektansichten erfolgen. Deren Rela-
tivlage zur Modellansicht sei mit Lg bezeichnet*.

Um die Lage L des Objektabbildes in der Bildebene zu bestimmen, miissen L; und Lg
miteinander verkniipft werden (vgl. Abbildung 5.2).

Notation: Die Lage eines zweidimensionalen Musters in der Bildebene wird durch den
Vektor L = (s, a, @y, yp) beschrieben (s: Skalierung, a: Rotation, (zp, y,): Position in

2Im Projekt MQube ist diese Voraussetzung unmittelbar erfiillt, da bei der Verfolgung die Objekt-
lage relativ zur Kamera geschétzt wird.

3Dies ist ebenfalls im Projekt MQube der Fall.

1Die Richtungen der Lagevektoren L; und Lo wurden konsistent zu dem in Kapitel 2 beschriebenen
Verfahren gewahlt.
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Objektansicht Modellansicht Testbild

T Z ¥ o @@@

Abbildung 5.2: Bestimmung der Lage des Objektabbildes im Testbild. Der Lagevektor Ly,
bzw. die zugehorige Transformation Li, beschreibt die Lage der Modellansicht im Testbild
wéhrend Lo (bzw. Lo) fiir die Relativlage einer Objektansicht zur Modellansicht steht.

Muster Transformiertes
Muster

MK

Xy

Abbildung 5.3: Die Lage eines Bildmusters wird beschrieben durch Skalierung s, Rotation
a und Position (zp,yp). Jedem Lagevektor ist eindeutig eine Transformation L zugeordnet,
welche die entsprechende Koordinatentransformation ausfiihrt.

der Bildebene, siehe Abbildung 5.3). Die Transformation, die ein Muster in diese Lage
bringt, hat die Form

T U —v Tp T
. u=s cos(a),
ylr=1v v U]l =1Y])> .
v = s sin(q).
1 0O 0 1 1
L

Die Transformation und der Einfachheit halber auch die Matrix zum Lagevektor L sei
mit L bezeichnet.

Die Lage L; der Modellansicht und die Relativlage Lo der Objektansicht sind folgen-
dermaflen miteinander zu verkniipfen (siehe Abbildung 5.2):



5.3. TRANSFORMATIONSKETTE 93

L= (Ly") o L.

Die Transformation L iiberfiihrt ein Muster des Testbildes in das Koordinatenssystem
des Objektabbildes. L=! gibt demnach direkt die Lokalisierung des Objektabbildes im
Testbild an. In Anhang B.2 wird beschrieben, welche konkrete Form die Matrix L
besitzt und wie man unterschiedlichen Koordinatensystemen fiir Objektansicht und
Testbild begegnen kann.

5.3 Transformationskette vom Objektabbild in das
Koordinatensystem des Formmodells

Ein anschaulicher Weg zur Bestimmung der raumlichen Objektlage ist die schrittweise
Uberfithrung des Kamerakoordinatensystems in das Koordinatensystem des Formmo-
dells durch eine lineare Kette einzelner Teiltransformationen (siche Abbildung 5.4).

Im Folgenden werden die einzelnen Transformationen hergeleitet und daraus schlieflich
die rdumliche Objektlage bestimmt.

5.3.1 Verschiebung des Objektes auf den Ursprung

Um das Objekt auf den Ursprung des Kamerakoordinatensystems verschieben zu kon-
nen, muss der dreidimensionale Ortsvektor r des Objektes bestimmt werden. Dazu
berechnet man, welchen Abstand r das Objekt von der Kamera hat und in welcher
Richtung rg es liegt. Diese beiden Informationen zusammen ergeben direkt den Orts-
vektor r.

Durch die Lokalisation der Objektansicht im Testbild ist bekannt, um welchen Faktor
s sich die Langen einer Strecke B der Objektansicht und der entsprechenden Strecke
B des Objektabbildes im Testbild unterscheiden. Es gilt also der Zusammenhang

B =sB. (5.2)

Die Kamera, die zum Lernen der Objektansicht eingesetzt wurde, besitze die Brenn-
weite f und den Verzerrungsfaktor s,, die Kamera, mit der das Testbild aufgenommen
wurde, die Parameter f und 5. Dann lisst sich {iber die Kalibriermatrizen der Kame-
ras berechnen, welche Léngen die realen Strecken b und b auf den Sensormatrizen der
Kameras besitzen:
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T,: Verschiebung
auf den Ursprung

y y
Koordinatensystem: Kamera Koordinatensystem: Kamera
T,: Drehung von
T,: Drehung gemif dem T,: Drehung in der T auf die z-Achse
Blickwinkel der Objektansicht Bildebene

y

Koordinatensystem: Formmodell Koordinatensystem: Objektansicht Koordinatensystem: Bild

Abbildung 5.4: Ubergang vom Kamerakoordinatensystem zum Koordinatensystem des
Formmodells durch vier Teiltransformationen.

E

Abbildung 5.5 zeigt links den Abbildungsvorgang, der wiahrend des Lernverfahrens zur
Modellansicht fithrt und rechts die Aufnahme eines Testbildes.

Da beim Lernen der Modellansicht alle relevanten Parameter bekannt und beide Ka-
meras kalibriert sind, lasst sich mithilfe des zweiten Strahlensatzes die Grofle r folgen-
dermaflen berechnen:

| =~
S|~

X
|

o3

(5.3)

Sl
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Optische Achse
Objekt 1. Ny,
c
r
1 —
Bildebene b b

T {/Z=
Kamera H H

Abbildung 5.5: Bestimmung der Objektentfernung durch den Vergleich zweier Abbilder.
Links: Der Abbildungsvorgang beim Lernen der Modellansicht. Eine senkrecht zur optischen
Achse stehende Strecke ¢ beliebiger Lange wird unter Beriicksichtigung von Kamerabrennwei-
te f und Objektentfernung [ auf eine Strecke b abgebildet. Rechts: Der Abbildungsvorgang
bei der Aufnahme des Testbildes. Die Strecke ¢ wird bei unbekannter Objektentfernung r
und bekannter Kamerabrennweite f auf die Strecke b abgebildet. Es wird angenommen, dass
die perspektivische Verzerrung klein ist, also b ~ by gilt.

(5.4)

.

2
ol
N oS

Wihlt man O.B.d.A. die Urbildstrecke ¢ auf dem Objekt derart, dass ihr Bild B beim
Lernverfahren genau 1 Pixel lang wird, so ergeben sich wegen der Kamerakalibrierung
und Gleichung 5.2 die folgenden Léngen der Bildstrecken:

£ o
o

»

7
8

»

»
8

(5.5)

Man beachte, dass die Produkte f3; und fs, direkt aus den zugehorigen Kalibrier-
matrizen abgelesen werden kénnen. Die Richtung des Objektortsvektors r lésst sich
iiber die Position (xy,y;) der Objektansicht auf der Bildebene berechnen. Aus Projek-
tionsgleichung 5.1 erhélt man den Ortsvektor ro = (z,y, z) des Objektabbildes auf der
Bildebene, indem man w = s, f einsetzt und nach (z,y, z) auflost:
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xr
Tp sef 0 ¢ O
Sa}f yb — O S:l:f Cy O y
z
1 0 0O 1 0
1
Ty — Cyp
— o = UYp — Cy
Sz f

Als Ortsvektor des Objektes ergibt sich

To

r=r —
| ro |

und als entsprechende Transformationsmatrix

1 00 —r,
010 —r te
T = vl r =
"“lo 01 -r Ty
rZ

000 1

5.3.2 Ubergang zum Koordinatensystem der Objektansicht

Die Transformationen T, und 73 iiberfithren das Koordinatensystem der Testbildka-
mera in das der Kamera zum Lernen der Modellansicht. Dazu dreht 75 den Vektor
r auf die z-Achse, was der Tatsache Rechnung triagt, dass die Kamera beim Lernen
der Modellansicht genau auf das Objektzentrum gerichtet war (wohin der Vektor r
zeigt). T3 dreht das Objekt in der xy-Ebene um genau den Winkel «, um den sich das
Objektabbild auf der Bildebene von der Objektansicht unterscheidet.

Es ist

T2 = Tr,ia

N>
Il
= o O



5.3. TRANSFORMATIONSKETTE o7

und

T3 =15,

N>
I
_ o O

Definition: T, drehe hierbei den Vektor a auf den Vektor b und 7, , drehe um die
Achse durch den Ursprung mit Richtung a um dem Winkel a. Die Matrizen dieser
Transformationen sind in Anhang B.3 angegeben.

5.3.3 Von der Objektansicht in das Formmodell

Die Tranformation T} iiberfiithrt das Koordinatensystem der Objektansicht in das des
Formmodells. Abbildung 5.6 veranschaulicht die Abhéngigkeiten der verschiedenen Ko-
ordinatensysteme bei der Erzeugung einer Objektansicht.

‘Vy

Abbildung 5.6: Die Koordinatensysteme bei der Erzeugung einer Modellansicht. Das Form-
modell ist beziiglich des zyz-Koordinatensystems definiert. Die Kamera wird abhéngig von
den Winkelparametern ¢ und 6 auf der Einheitskugel um den Ursprung positioniert.

Das Formmodell ist beziiglich des xyz-Koordinatensystems definiert und um dessen Ur-
sprung zentriert. Die Lage der Kamera sei durch das Koordinatensystem [X 9, ¥4.0, Z¢.0]
beschrieben. Sie ist durch die zwei Winkelparameter ¢ und ¢ mit den folgenden Forde-
rungen eindeutig bestimmt:

e Der Ursprung des Kamerakoordinatensystems liegt auf der Einheitskugel um den
Ursprung.

e Die Achse z4¢ zeige in Richtung des Ursprungs.
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e Der Ursprung von [X4 g, ¥e.0, Zse) wird geméB der iiblichen Definition der sphéri-
schen Winkel ¢ (Polarwinkel) und 6 (Azimuthwinkel) bestimmt (siche Anhang B.4
fiir diese Definition).

e Es verbleibt ein Freiheitsgrad: die Drehung des Kamerakoordinatensystems um
die Achse z4g. Dieser wird durch die Forderung eliminiert, dass die Achse y, ¢ in
der Ebene liegen soll, die durch die z-Achse und z, ¢ aufgespannt wird. Dies hat
zur Folge, dass mit ¢ = 6 = 0 ein aufrechtes Bild des Objektes entsteht, falls das
Formmodell wie in Abbildung 5.4 (unten links) definiert ist.

Die Transformation T}, welche das Koordinatensystem [Xg4¢,¥¢0, 200 auf das des
Formmodells [z, y, z] iiberfiihrt, kann in folgende zwei Teile zerlegt werden. Es sei

Ty, = T4,2 o T4,1 )
T4,1 = Tx,(l80°—d)) )
Tio = Try,),0-90) -

Ty dreht das Koordinatensystem um die x-Achse mit 180 — ¢ Grad. T, » dreht um die
resultierende z-Achse mit § — 90 Grad.

5.4 Lokalisierung

Die beschriebenen Transformationen lassen sich kombinieren und invertieren:

T = (T4OT30T20T1)_1.
(5.6)

So erhilt man eine Transformation 7', welche Punkte des Formmodells an die entspre-
chenden Stellen im Kamerakoordinatensystem iiberfiihrt:

Lkamera 11 Ti2 T13 ta: Tmodell
Ykamera o 21 To2 T23 ty Ymodell
Zkamera 31 T32 T33 tz Zmodell
1 0O 0 0 1 1
~~
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Die rdaumliche Position r des Objektes lasst sich direkt angeben zu

Die drei Eulerwinkel eg,e; und es; der rdumlichen Orientierung des Objektes lassen
sich aus der Rotationsmatrix R := ((ry1,...,733)) berechnen (siche hierzu [Shoema-
ke 1994]).
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Kapitel 6

Evaluierung des
Lokalisierungssystems

In diesem Kapitel wird das realisierte Lokalisierungssystem auf Stérken und Schwéchen
hin untersucht, um seinen Anwendungsbereich zu definieren und Hinweise auf Verbes-
serungsmoglichkeiten zu bekommen. Zu Beginn werden theoretische Uberlegungen zur
Leistungsféhigkeit des Systems angestellt und anschliefend die Ergebnisse praktischer
Untersuchungen mit kiinstlichen und realen Daten prasentiert.

Fiir die experimentellen Untersuchungen wurden Arbeitsplatzrechner mit Intel-Pro-
zessoren der Taktfrequenzen 1,7 GHz bis 3 GHz verwendet. Die Experimente fanden
ausschliellich unter dem Betriebssystem Linux statt.

6.1 Theoretische und praktische Voruntersuchungen

6.1.1 Einfluss der projektiven Verzerrung

Das verwendete ansichtsbasierte Erkennungsverfahren setzt voraus, dass die projektive
Verzerrung durch den Abbildungsvorgang gering genug ist, um Objektansichten un-
abhéngig von ihrer Lage auf der Bildebene zu erkennen (vgl. Kapitel 5.3.1). Dass diese
Annahme fiir praxisrelevante Szenen gerechtfertigt ist, zeigt die folgende Uberlegung.

In Anhang Anhang B.5 wird hergeleitet, wie sich der projizierte Schnittwinkel v zweier
Geraden andert, wenn deren Schnittpunkt um den Ursprung rotiert wird. Dieser Zu-
sammenhang gibt Aufschluss iiber die perspektivische Verzerrung einer Objektansicht,
die sich bei Drehung des Objektes um die Kamera einstellt (siehe Abbildung 6.1).

61
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Objektvorderseite

Bildebene

Abbildung 6.1: Rotation eines Objektes um die Kamera. Die Objektvorderseite ist grau
dargestellt, ein sich darauf befindender Winkel « rot und die beiden Winkel nach der Objek-
trotation griin.

gamma
T 0 e
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Abbildung 6.2: Projektive Verzerrung eines Winkels auf der Objektoberfliche bei Drehung
des Objektes um die Kamera. Links: Nach oben ist der projizierte Winkel 7 aufgetragen, auf
den ein Winkel 7 einer Struktur auf der Objektoberfliche abgebildet wird, wenn das Objekt
mit dem Winkel o um die Kamera rotiert wird. Rechts: Winkelverdnderung 77—+ bei Rotation

[¢] .
um o = % , aufgetragen iiber ~.

Ein Objekt von 1 Meter Durchmesser befinde sich im Abstand von 1,5 Metern vor
der Kameral, so dass sich zwei seiner Bildkanten im Winkel v schneiden. Das linke
Diagramm der Abbildung 6.2 zeigt, welcher Schnittwinkel 7 in der Bildebene auftritt,
wenn das Objekt um die Kamera mit dem Winkel a rotiert wird. Nach links ist dabei
der Schnittwinkel v der Kanten aufgetragen, nach rechts der Winkel o mit dem um die
Kamera gedreht wird. Dariiber ist der resultierende projizierte Winkel 7 aufgetragen.

Zur Ermittlung der maximalen Verzerrung eines Winkels durch den Abbildungsvor-

'Dies sei die ungiinstigste Szene, mit der das Erkennungssystem konfrontiert werden soll.
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gang setzt man fiir a den halben Offnungswinkel der verwendeten Kamera ein und
betrachtet den Zusammenhang zwischen der Verdnderung 7 —~ und ~. Auf der rechten
Seite von Abbildung 6.2 ist dieser Zusammenhang fiir den Kameraoffnungswinkel 41°
dargestellt?. Die maximale Verinderungen von 5,6° stellt sich mit dem Winkel v = 47°
ein. Selbst dieser maximale Unterschied ist so gering, dass das Erkennungsverfahren
damit problemlos umgehen kann.

6.1.2 Voraussetzungen des Verfahrens zur Graphenanpassung

Wichtigster Bestandteil des in Kapitel 2 beschriebenen Erkennungsverfahrens ist der
Algorithmus zur Anpassung von Graphen aus Bildmerkmalen. Er kommt nicht nur
bei der Erkennung von Modellansichten zum Einsatz, sondern stellt auch das zentrale
Hilfsmittel fiir das Lernen von Modellansichten aus einer Trainingsmenge dar. Aus
der Herleitung des Anpassungsverfahrens und seiner Implementierung ergeben sich
folgende Aussagen iiber die zu erwartende Leistungsfahigkeit.

Eine zentrale Bedeutung kommt denjenigen Bildmerkmalen zu, die stabil beziiglich ih-
rer vier Lagedimensionen (2D-Position, Orientierung und Skalierung) lokalisiert sind.
Nur bei ihnen kann die Korrespondenzsuche ansetzen und eine initiale Transformati-
onshypothese schitzen. Beispielsweise eignen sich Paare von Geradensegmenten nicht
zur initialen Schétzung einer Transformation, da deren 2D-Position und Skalierung (im
Gegensatz zur Orientierung) nicht als stabil angesehen werden kénnen. Die Bildmerk-
male, deren vier Dimensionen als stabil angesehen werden, erhalten im Folgenden die
Bezeichnung Initialmerkmale, um ihre Bedeutung fiir den Beginn der Korrespondenz-
suche zu unterstreichen.

Die Menge der Initialmerkmale besteht aus
o Kappe, Kappenpaar, Kurbel-LR, Kurbel-RL und Region.
Keine Initialmerkmale sind
o Geradensegment, Kurvensegment, Kreis, L-Fcke und Parallelen.

Paare aus Initialmerkmalen werden als Initialpaare bezeichnet. Zu Beginn der Gra-
phenanpassung werden alle Initialpaare zwischen Testbild und Modellansicht ermittelt
und daraus erste Transformationshypothesen geschétzt. Aus diesem Vorgehen folgt eine
starke Abhéngigkeit der Erkennungsleistung von der Qualitéit der Initialmerkmale.

2Die im Projekt MQube vorrangig eingesetzte Kamera besitzt diesen Offnungswinkel.
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Ideal fiir den Erkennungsvorgang ist eine kleine Menge von prézise extrahierten Initi-
alpaaren. Problematisch sind folgende Situationen:

e In Bild oder Modellansicht sind zu wenige Initialmerkmale enthalten, die auf-
grund ihrer Attributauspragungen zu geeigneten Initialpaaren zusammengefasst
werden konnen. In diesem Fall kann der Anpassungsvorgang nicht beginnen.

e In Bild und Modellansicht werden sehr viele Initialmerkmale identifiziert, so dass
sich eine iiberméafig grofle Menge an Initalpaaren ergibt. Hierunter leidet die
Effizienz des Verfahrens, da unter Umsténden ein grofler Teil der Paare betrachtet
werden muss, bevor eine geeignete Transformation gefunden wird. Dariiberhinaus
bricht das Anpassungsverfahren nach einer bestimmten Anzahl von erfolglosen
Anpassungshypothesen die Suche ab und liefert ein negatives Ergebnis zuriick®.
Durch eine zu grofle Menge an Initialpaaren sinkt also auch die Wahrscheinlichkeit
eines Erkennungserfolgs.

e Die Initialmerkmale kénnen, bedingt durch schlechte Bildqualitéit oder ungiinsti-
ge Parametrisierung der Vorverarbeitung, nur ungenau extrahiert werden. Unter
Umstanden unterscheidet sich dann die geschétzte Transformationen zu stark von
der tatsédchlichen, so dass die Erkennung mifilingt.

Aufgrund dieser Voriiberlegungen wurde in den praktischen Untersuchungen besonde-
res Augenmerk auf die Qualitdt und den Einfluss der Initialmerkmale gelegt.

6.1.3 Leistungsfihigkeit des Merkmalsrepertoirs und der Gra-
phendarstellung

Die Qualitdat der Merkmalsextraktion hat einen bedeutenden Einfluss auf die Leistung
eines Erkennungssystems.In der verwendeten Implementierung wird ein Eingabebild
durch die folgenden Schritte in eine Graphendarstellung iiberfithrt (siehe auch Kapi-
tel 2):

1. Extraktion von Kantenelementen: Kantenelemente sind Stellen im Bild, an
denen der Grauwertgradient ein Maximum in Gradientenrichtung besitzt, also
ein Grauwertiibergang vorliegt. Charakterisiert werden Kantenelemente durch
ihre Position im Bild (in Pixeln) und oft durch Orientierung und Stérke des
Grauwertiibergangs.

3Ein Schwellwert von 50 erfolglosen Anpassungshypothesen hat sich als praktikabel erwiesen.
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2. Gruppierung von Kantenelementen zu Kurvensegmenten: ausgehend von
kleinen, quadratischen Bildbereichen werden aus den Kantenelementen Kurven-
segmente gebildet und diese sukzessive erweitert.

3. Gruppierung von Kurvensegmenten zu komplexeren Einheiten: die Kur-
vensegmente werden zu komplexeren Beschreibungen der Grauwertstrukturen zu-
sammengefasst und in einem Graph représentiert.

Tests mit praxisrelevanten Bildern haben ergeben, dass die extrahierten Merkmalsgra-
phen die fiir das Erkennungsverfahren relevanten Strukturen robust abbilden, sofern die
Auflésung der Strukturen hoch genug und das Ausmafl an Storungen wie Schattenwurf
und Bildrauschen hinreichend niedrig ist. Die Auswirkung zu niedriger Bildauflosung
soll hier beispielhaft an einem Experiment mit dem Testbild MS3-Hantel-10 demons-
triert werden. Abbildung 6.3 zeigt das Bild mit den identifizierten Geradensegmenten
sowie mit den fiir die Erkennung wichtigen Initialmerkmalen des Typs Kappe.

Abbildung 6.3: Das Testbild M3-Hantel-10 nach der Vorverarbeitung. Links: Die extra-
hierten Geradensegmente sind iiberlagert dargestellt. Rechts: Die Initialmerkmale des Typs
Kappe sowie ihre systeminternen Bezeichnungen sind iiberlagert dargestellt. Zur Veranschau-
lichung wurde eine spezielle Kappe rot eingefarbt.

Im Testbild besitzt das Objektabbild eine Gréfle von ca. 60 Pixeln. Aufgrund der
verdeckenden Hand sind nur 29 Ecken des Hantelobjektes sichtbar (von 43 mogli-
chen in dieser Objektlage). Durch das Extraktionsverfahren wurden 20 dieser Ecken
als Bildmerkmale des Typs L-FEcke identifiziert. Waren zwei Linien der Hantel nicht
beleuchtungsbedingt unerkannt geblieben, hétten acht weitere L-Fcke-Merkmale leicht
identifizert werden kénnen. Die gefundene Menge von 20 L-Ecke-Merkmalen reicht aus,
um daraus 20 Initalmerkmale (Kappe, Kappenpaar, Kurbel-LR, Kurbel-RL und Region)
zu erzeugen, an denen der Erkennungsprozess ansetzen kann. Aufgrund dieser hohen
Zahl an Initialmerkmalen verlauft die Erkennung problemlos.
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Abbildung 6.4 zeigt die Extraktionsergebnisse fiir kiinstlich verringerte Bildauflésun-
gen. Fiir das auf 75% verkleinerte Testbild (in der Abbildung links) werden nur noch 10
L-FEcke-Merkmale gefunden. Aus dieser Menge koénnen lediglich vier Initialmerkmale
gebildet werden, weshalb die Erkennung nur noch bei méssig komplexem Hintergrund
moglich ist. Bei dem auf 50% verkleinerten Testbild (in der Abbildung rechts) werden
nur noch 3 Merkmale des Typs L-FEcke gefunden. Die Gruppierung dieser Merkmale ist
nicht méglich, weshalb die Erkennung scheitert.

Abbildung 6.4: Verkleinerte Versionen des Testbilds M3-Hantel-10 nach der Vorverarbei-
tung. Links: Das auf 75% verkleinerte Bild mit iiberlagerten Geradensegmenten. Rechts: Das
auf 50% verkleinerte Bild mit iiberlagerten Geradensegmenten.

Die zusétzliche Extraktion von Kreissegmenten hatte bei Freiformobjekten in den
durchgefiihrten Experimenten keine Steigerung der Erkennungsleistung zur Folge. Ab-
bildung 6.5 zeigt zwei typische Extraktionsergebnisse fiir ein Objekt mit deutlich ge-
kriitmmter Silhouette. Obwohl die Kontur des Objektes augenscheinlich besser durch
Kreissegmente beschrieben wird als allein durch Geradensegmente, ergibt sich eine nied-
rigere Erkennungsrate. Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass die Schnittstellen
zwischen Kreissegmenten nicht robust gefunden werden und so nur verhéltnisméfig
wenige Initialmerkmale gebildet werden konnen.

Eine Schwachstelle des eingesetzten Verfahrens zur Merkmalsextraktion ist die lange
Laufzeit. Fiir die Uberfithrung eines Bildes der Grofie 384 x 288 Pixel* mit ca. 30000
Kantenelementen in die Graphenrepriasentation werden auf einem Testrechner mit 3
GHz Taktfrequenz durchschnittlich 35 Sekunden benétigt. Dabei entfallen etwa 32 Se-
kunden auf die Gruppierung von Kantenelementen zu Geraden- und Kurvensegmenten
(obiger zweiter Vorverarbeitungsschritt).

4Dies entspricht der GroBe von Kamerabildern im Projekt MQube.
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Abbildung 6.5: Ergebnis der Vorverarbeitung eines Bildes mit deutlich gekriimmten Struk-
turen. Links: Das Extraktionsergebnis mit Kreissegmenten. Rechts: Das Extraktionsergebnis
unter Ausschluss von Kreissegementen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Alternative fiir die Extraktion von Geradenseg-
menten entwickelt und implementiert, die durchschnittlich um den Faktor 27 schneller
arbeitet. Sie basiert auf dem Ansatz der Hough-Transformation und nutzt die wert-
volle Information der Orientierung von Kantenelementen. Konkret werden fiir die in
Abbildung 6.6 dargestellten Ergebnisse mit dem Hough-basierten Ansatz auf einem
Testrechner mit 3 GHz Taktfrequenz nur 0,27 Sekunden benétigt im Vergleich zu 7.4
Sekunden bei dem anderen Verfahren. Aus Zeitgriinden wurde auf die Integration des
Hough-basierten Verfahrens in das Lokalisierungssystem verzichtet.

Abbildung 6.6: Gruppierung von Kantenelementen. Links: Originalbild in der Auflésung
307x319 Pixel. Mitte: Gruppierungsergebnis nach der Methode von A. Pope. Rechts: Grup-
pierungsergebnis durch das schnellere, Hough-basierte Verfahren.
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6.1.4 Einfluss der Umgebungsverteilung

Zur Schétzung von statistischen Gréflen wiahrend der Graphenanpassung wird eine
so genannte Umgebungsverteilung verwendet (vgl. Abschnitt 2.1.3). Sie enthélt eine
objektunabhéngige Statistik iiber die Haufigkeit und Ausprdgung von Bildmerkma-
len und wird aus Beispielbildern der Szene aufgebaut. Eine starke Abhéngigkeit der
Erkennungsergebnisse von der Umgebungsverteilung wurde nicht festgestellt. Anderen
denkbaren Varianten leicht {iberlegen ist die Verwendung aller zur Verfiigung stehenden
Bilder zur Erzeugung der Umgebungsverteilung. Dies beinhaltet auch die zur Generie-
rung der Modellansichten synthetisierten Objektansichten.

6.2 Untersuchungen anhand kiinstlicher Daten

6.2.1 Testautomatisierung

Neben Tests mit realen Aufnahmen wurden in dieser Arbeit zahlreiche vollautomati-
sche Lokalisierungstests durchgefiihrt. Dazu wurde die Biihnensituation des Projektes
MQube einschlieflich der Beleuchtungsverhiltnisse, der Objektoberflachen und einiger
Storeinfliisse modelliert und Programme zur Erzeugung zufélliger Szenen entwickelt.
Die Verwendung vollautomatischer Tests bietet folgende Vorteile:

e Im Vergleich zu manuellen Tests lassen sich deutlich grofiere Testserien verwirk-
lichen und somit statistisch aussagekréftigere Kennzahlen messen.

e Die Grundwahrheit iiber die rdumliche Lage des zu lokalisierenden Objektes ist
exakt bekannt. Zusétzliche Messfehler aufegrund ungenauer manueller Positionie-
rung entfallen.

e Systemparameter lassen sich automatisch optimieren. Dazu werden die Erken-
nungsergebnisse der verschiedenen Parameterwerte miteinander verglichen und
ein Optimum ermittelt.

Bei diesem Vorgehen muss jedoch sichergestellt werden, dass die mit kiinstlichen Daten
erzielten Ergebnisse auf reale Daten iibertragbar sind. Deshalb sind Gegenproben mit
Bildern eines realen Versuchsaufbaus erfolgt und belegen, dass die Vergleichbarkeit von
kiinstlichen und realen Daten gewéhrleistet ist und die mit den synthetischen Daten
gewonnenen Erkenntnisse auf die realen iibertragbar sind. Die Ergebnisse der Untersu-
chungen zeigen, dass kiinstlich erzeugte Objektansichten insbesondere zum Lernen von
ansichtsbasierten Modellen gut geeignet sind. Daneben hat sich herausgestellt, dass
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die relevanten Storeinfliisse, welche die Objekterkennung in realen Bildern schwer ma-
chen, in kiinstliche Bilder integriert werden kénnen. Abbildung 6.8 zeigt zwei typische
synthetische Testbilder, wie sie fiir einige der Untersuchungen erzeugt worden sind.
Folgende Einfliisse sind dabei konkret modelliert worden:

Zufallige Positionierung des Testobjektes.
e Schattenwurf durch mehrere Lichtquellen.

e Eine variierende Anzahl von zufillig positionierten Stérobjekten. Im Falle des
Testobjektes Hantel wurden bewusst quaderformige Storobjekte verwendet, da
diese dem Objekt visuell dhnlich sind und so die Erkennung erschweren.

e Die Aufnahmequalitdt der Kamera durch additives Rauschen und eine gaufl‘sche
Tiefpassfilterung. Dies hat zum Teil erheblichen Einfluss auf die Erkennung von
Kanten und insbesondere Ecken.

Zur Steuerung des Testablaufs dient ein einfaches Programm, das neben der Protokol-
lierung von Kennzahlen (wie der Geschwindigkeit der Zwischenschritte) die Gesamter-
gebnisse zusammenstellt und automatisch Auswertungsdiagramme erstellt.

MaSf fiir die Lokalisierungsgenauigkeit

Um das Erkennungsergebnis automatisch bewerten zu koénnen, ist ein Vergleich des
sechsdimensionalen Lokalisierungsvektors mit dem tatsédchlichen Lagevektor notig. Dies
geschieht durch Differenzbildung und Gewichtung der einzelnen Dimensionen innerhalb
einer Giitefunktion. In der konkreten Anwendung dieser Arbeit, der Initialisierung eines
Verfolgungsprozesses, wurde die Giitefunktion derart gewahlt, dass sie die Eignung der
Lokalisierungsergebnisse fiir den Verfolgungsprozess widerspiegelt. Die Gewichtung der
Dimensionen wurde geméafl ihrer Relevanz fiir die Verfolgung gewéhlt.

Die folgenden zwei Giitefunktionen wurden implementiert und getestet. L bezeichnet
dabei den geschéitzten und T den tatsédchlichen Lagevektor. ¢, steht fiir den Abstand
der beiden Lagen in Richtung der z-Achse, ¢,, fiir ihren Abstand senkrecht dazu (pa-
rallel zur Bildebene). §, bezeichnet die Differenz der beiden Orientierungswinkel im
GradmaB. f., fz, und f, sind Gewichtungsfaktoren:

linear : (L, T):=max(0,1— (f.0.+ fuy0uy + fada)) ,
quadratisch : g,(L, T) := max(0,1 — (f, 62 + fu, cﬁy + fa62)) .
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Das quadratische Mafl g, hat sich im Kontext der Objektverfolgung als geeigneter
erwiesen, da hier die starke Abweichung einer einzelnen Dimension deutlicher zum
Tragen kommt.

Wie im néchsten Abschnitt gezeigt wird, fiihrt die durch den Erkennungsprozess am
hochsten bewertete Modellansicht nicht notwendigerweise zum besten Lokalisierungs-
ergebnis. Aus diesem Grund sollen in der konkreten Anwendung vorsichtshalber die
fiinf besten Erkennungsergebnisse an den Verfolgungsprozess weitergereicht werden.
So ergibt sich eine Steigerung der Sicherheit fiir den unwahrscheinlichen Fall, dass
die Verfolgung nicht am besten Ergebnis ansetzen kann. Als Bewertung der Lokalisie-
rungsergebnisse von automatischen Tests wird der jeweils hochste Wert g, dieser fiinf
Modellansichten verwendet.

Die Gewichtungsfaktoren der quadratischen Giitefunktion g, wurden folgendermafien
gewahlt:

1

f = 250000
1

Joy = 50000 ’
1

Joo = 10000 °

In dieser Wahl spiegelt sich die Relevanz der einzelnen Dimensionen fiir die Objekt-
verfolgung wieder. Der Versatz parallel zur Bildebene wird stérker gewichtet als der in
Blickrichtung. Beispielsweise ergibt sich fiir die Abweichungen ¢, = 45 cm, d,, = 8 cm
und o, = 20° ein Wert von g, = 0,022, der als gerade noch akzeptabel angesehen
werden kann.

Testbildmengen

Die Untersuchungen der folgenden Abschnitte wurden anhand der zwei folgenden kiinst-
lich erzeugten Datensétze durchgefiihrt:

1. M3-Hantel-Synth-1: 100 Bilder von typischen Lokalisierungssituationen aus dem
Projekt MQube. Eine einzelne Hantel liegt ca. 2 Meter vor der Kamera entfernt
auf einer beleuchteten Ebene. Zwei Beispielbilder aus dieser Testbildmenge sind
in Abbildung 6.7 dargestellt.

2. M3-Hantel-Synth-2: 100 Bilder von komplexeren Szenen. Die Hantel wird zufillig
im Raum positioniert und gedreht. Im Hintergrund werden quaderférmige Stérob-
jekte verteilt. Zwei Beispielbilder aus dieser Testbildmenge sind in Abbildung 6.8
dargestellt.
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Abbildung 6.7: Testbild 2 (links) und Testbild 75 (rechts) der Testbildmenge M3-Hantel-

Synth-1.

Abbildung 6.8: Testbild 68 (links) und Testbild 83 (rechts) der Testbildmenge M3-Hantel-
Synth-2.

6.2.2 Verliasslichkeit des Verifikationsmafles

In Kapitel 2 wird beschrieben, wie anhand eines Verifikationsmafles angegeben werden
kann, wieviel Vertrauen in ein konkretes Erkennungsergebnis zu setzen ist. Mit auto-
matischen Tests, wo die Grundwahrheit iiber die Lage des Objektes prizise bekannt
ist, lasst sich die Leistung dieses Verifikationsmafles iiberpriifen. Bei Testbildmenge
M3-Hantel-Synth-2 ist in 20% der Fille keine Erkennung moglich. Abbildung 6.9 ver-
anschaulicht den Zusammenhang zwischen dem Verifikationsmaf (blaue Rauten) und
dem in Kapitel 6.2.1 eingefiihrten Lokalisierungsmafl g, (rote Quadrate). Zur deutli-
chen Hervorhebung des Zusammenhangs wurden die Testergebnisse absteigend nach
dem Lokalisierungsmaf sortiert.
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Abbildung 6.9: Untersuchungsergebnisse zur Verlédsslichkeit des Verifikationsmafles.

Von einer erfolgreichen Lokalisierung soll gesprochen werden, wenn das Lokalisierungs-
maf g, einen Wert grofler als 0 besitzt. Verwendet man die von A. Pope vorgeschlagene
Verifikationsmaf-Schwelle von 0,5 fiir die Entscheidung, ob die Erkennung erfolgreich
war oder nicht, so ist diese Aussage in 76% der Félle konsistent mit der Erfolgsaussage
durch das Lokalisierungsmaf. Fiir eine Schwelle von 0,45 erhoht sich diese Quote auf

88%.

Kritisch ist iiber das Verifikationsmafl anzumerken, dass in den Untersuchungen dieser
Arbeit keine starke Trennschérfe nachgewiesen werden konnte, wie sie in den Experi-
menten von Pope genannt wird. Der Grund hierfiir diirfte in der héheren Auflésung
liegen, die Pope fiir seine Test- und Trainingbilder verwendet. Bei hoherer Auflésung
wirken sich Lageverinderungen stérker auf das Verifikationsmafl aus, da dieses aus der
Uberlappung von Modell- und Bildkurven gebildet wird.

An der liniearen Trendlinie in Abbildung 6.9 lésst sich erkennen, dass das Verifikations-
mafl mit dem Lokalisierungsmafl korreliert ist. Allerdings ist der Korrelationskoeffizient
(0,5806) zu niedrig, um verldsslich aus dem Verifikationsmafl auf das Lokalisierungs-
maf schlielen zu konnen. Da aus diesem Grund auch Modellansichten mit niedrigerem
Verifikationsmafl zu besseren Lokalisierungsergebnissen fithren konnen, werden in der
akutellen Systemimplementierung und den Untersuchungen dieses Kapitels die besten
fiinf Modellansichten (gemessen am Verifikationsma8) als potentielle Erkennungsergeb-
nisse angesehen und in absteigender Reihenfolge ausgegeben.

Da das Lokalisierungsmafl aus der bekannten Grundwahrheit iiber die Objektlage ge-
bildet wird, ist seine Aussagekraft deutlich hoher als die des Verifikationsmafles. Fiir
die Auswertung von Testergebnissen wird daher das Lokalisierungsmafl verwendet. In
der Anwendung hingegen ist sein Einsatz aufgrund der unbekannten Objektlage nicht
moglich und das Verifikationsmaf} bietet eine akzeptable Alternative.
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6.2.3 Lokalisierungsleistung und Genauigkeit

Um die Lokalsierungsgenauigkeit des Systems zu iiberpriifen, werden automatische
Tests mit den beiden Testbildmengen M3-Hantel-Synth-1und MS3-Hantel-Synth-2 durch-
gefiihrt. Auf den Diagrammen der Abbildung 6.10 ist fiir jedes der insgesamt 200 Test-
bilder das Lokalisierungsmafl des Erkennungsergebnisses aufgetragen.
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Abbildung 6.10: Untersuchungsergebnisse zur Lokalisierungsleistung und Genauigkeit.
Links: Ergebnisse mit der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-1. Rechts: Ergebnisse mit der
Testbildmenge M3-Hantel-Synth-2. Die Anzahl der zufillig generierten Storobjekte ist mit
blauen Rauten aufgetragen.

Die aus denselben Testergebnissen generierten Diagramme in Abbildung 6.11 demons-
trieren den Zusammenhang zwischen dem Lokalisierungsmafl und seinen Komponenten
0z, Ogy, Oq. Der Ubersichtlichkeit halber wurden die Testbilder absteigend nach dem
Lokalisierungsmaf sortiert und die Werte der Komponenten in Form der zugehorigen
linearen Trendlinien eingezeichnet.

Abbildung 6.12 verdeutlicht speziell den Zusammenhang zwischen dem Lokalisierungs-
maf} und seinen Komponenten 4, und d,,. In dieser Darstellung wurden die Testbilder
absteigend nach dem Lokalisierungsmafl sortiert.

Die Ergebnisse fithren zu folgenden Beobachtungen und Interpretationen:

e Gemaf der Erwartungen nimmt mit zunehmender Komplexitéit der Szene die An-
zahl der gescheiterten Erkennungsversuche sowie die Varianz der Lokalisierungs-
genauigkeit zu. Betrachtet man die Erkennungsergebnisse in ihrer Gesamtheit,
ist die Erkennungsleistung als gut einzustufen.

e Die Lokalisierung auf der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-1 schlagt nur in einem
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Abbildung 6.11: Zusammensetzung des Lokalisierungsmafles. Links: Ergebnisse auf der
Testbildmenge MS3-Hantel-Synth-1. Rechts: Ergebnisse auf der Testbildmenge M3-Hantel-
Synth-2.
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Abbildung 6.12: Entfernungskomponenten des Lokalisierungsmafles bei auf der Testbild-
menge M3-Hantel-Synth-2.

Bild fehl (dieses ist in Abbildung 6.7 rechts dargestellt). Auf diesem Bild ist
zufallsbedingt nur ein kleiner Teil des Objektes sichtbar, da es am dufleren Rand
der Szene positioniert wurde.

e Die Lokalisierungsgenauigkeit auf der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-1 ist stér-
ker gestreut (Mittelwert 0,8489 und Standardabweichung 0,1059) als auf der ers-
ten Halfte der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-2, wo die Lokalisierung robust
moglich ist (Mittelwert 0,8357 und Standardabweichung 0,0383). Grund hierfiir
ist die in der ersten Testbildmenge deutlich gréflere Entfernung der Testobjekte



6.2. UNTERSUCHUNGEN ANHAND KUNSTLICHER DATEN 75

von der Kamera, was Erkennung und Lokalisierung schwerer macht.

Bei den 20% der Testbilder aus MS3-Hantel-Synth-2, bei denen die Erkennung
nicht moglich ist, liegt die geschétzte Objektposition nur wenige Zentimeter von
der Kamera entfernt, was sich in grolen Werten fiir §, in Abbildung 6.12 duflert.
Diese Fehlerkennungen kénnten voraussichtlich durch Einbringen von Vorwissen
iiber die Objektlage deutlich eingeschrinkt werden.

Der Versatz d,, parallel zur xy-Ebene hat dieselbe Gréflenordnung wie die Diffe-
renz J, zwischen der tatsdchlichen und der geschéitzten Orientierung. Daher wer-
den die entsprechenden Gewichtungsfaktoren der Giitefunktion fiir weitere Tests
zugunsten der Winkeldifferenz veréindert, da beispielsweise eine Abweichung von
dzy = 5 cm fiir das Verfolgungssystem viel besser zu kompensieren ist als die dem
bisher entsprechende Winkelabweichung von 9, = 50°.

6.2.4 Zeitkomplexitéit

Bei den oben beschriebenen Tests auf einem Testrechner mit der Taktfrequenz 3 GHz
wurden die in Abbildung 6.13 dargestellten Zeiten fiir die einzelnen Verarbeitungs-
schritte gemessen. Deutlich zu erkennen ist die Abnahme der Erkennungsgeschwindig-
keit bei zunehmender Zahl von Hintergrundobjekten. Grund hierfiir ist die stark an-
wachsende Zahl der Initialpaare sowie bei scheiternder Erkennung die Tatsache, dass
eine hohe Zahl von Hypothesen betrachtet wird, da die Suche nicht vorzeitig mit einer
gefundenen Losung terminieren kann. Zum hohen Zeitaufwand des Vorverarbeitungs-
schrittes sieche Abschnitt 6.1.3.
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Abbildung 6.13: Zeitbedarf der einzelnen Erkennungsschritte auf einem Testrechner der
Taktfrequenz 3 GHz. Links: Zeitbedarf zur Erkennung bei der Testbildmenge MS3-Hantel-
Synth-1. Rechts: Zeitbedarf zur Erkennung bei der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-2.



76 KAPITEL 6. EVALUIERUNG DES LOKALISIERUNGSSYSTEMS

6.2.5 Einfluss der Trainingsmenge auf das Objektmodell

Anhand der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-1 wird untersucht, welchen Einfluss un-
terschiedlich grofie Trainingsmengen auf die Menge der Modellansichten und somit auf
das Erkennungsergebnis haben. Zwei typische Objektansichten, wie sie fiir die folgen-
den Trainingsmengen generiert wurden, sind in Abbildung 4.9 auf Seite 45 dargestellt.
Es wurden folgende Mengen von Objektansichten erzeugt und daraus Modellansichten
gelernt:

1. Hantel-Ansichten-34: Aus 34 Ansichten des Objektes Hantel wurden 11 Modell-
ansichten gelernt. Diese sind in Anhang C.1 abgebildet. Besonders auffillig ist
eine entartete Modellansicht (das 10. Bild in der Abbildung von Anhang C.1)
die aufgrund einer suboptimalen Anpassung zustande gekommen ist. Eine solche
Modellansicht kann aufgrund schlechter Passung ihrer Beispielansichten leicht
identifiziert und aus der Menge entfernt werden. In keiner Untersuchung wurden
jedoch an solchen entarteten Modellansichten hohe Verifikationsmafie beobachtet,
weshalb die Erkennungsergebnisse durch deren Existenz nicht beeinflusst wurden.

2. Hantel-Ansichten-66: Aus 66 Objektansichten ergaben sich 7 Modellansichten
(siehe Anhang C.1). Diese Zahl liegt deutlich unter der bei einer Trainingsmenge
von 34 Ansichten, da hier die Symmetrie des Objektes aufgrund der speziellen
Verteilung der Blickrichtungen auf das Objekt stark zum Tragen kommt. Die 66
Objektansichten lassen sich in 7 Gruppen von exakt gleichen Ansichten einteilen,
welche unmittelbar zu Modellansichten zusammengefiigt werden.

3. Hantel-Ansichten-130: Aus 130 Objektansichten ergaben sich 18 Modellansichten
(siehe Anhang C.1). Diese Menge von Modellansichten ergab auf kiinstlichen und
realen Daten die besten Ergebnisse.

Abbildung 6.14 zeigt die Lokalisierungsgenauigkeiten, die mit den drei Sétzen von
Modellansichten auf der Testbildmenge M3-Hantel-Synth-1 erzielt werden konnten. Die
Testbilder wurden dabei absteigend nach dem Lokalisierungsmafl bei 130 Trainingsan-
sichten sortiert. 130 Trainingsansichten erzielen die beste und stabilste Lokalisierung
(Median 0,8522 und Standardabweichung 0,1059), gefolgt von 66 Trainingsansichten
(Median 0,8184 und Standardabweichung 0,2234) und 34 Trainingsansichten (Median
0,7306 und Standardabweichung 0,2388).

Mit Mengen von Modellansichten, die aus mehr als 130 Trainingsansichten gelernt
werden, wurde keine weitere Steigerung der Lokalisierungsleistung erreicht. Bei deutlich
erhohtem Aufwand wéhrend der Lernphase liegen die Ergebnisse im Bereich der mit
130 Trainingsansichten erzielten. Selbstverstandlich héngt die optimale Anzahl von
Trainingsansichten vom speziellen Objekt ab. Bei komplexeren Objekten werden mehr
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Abbildung 6.14: Vergleich der Lokalisierungsleistungen bei den drei gewéhlten, unterschied-
lich groflen Trainingsmengen. Das rechte Diagramm zeigt die linearen Trendlinien zu den Da-
tenpunkten des linken Diagramms. Rot: 130 Trainingsansichten. Blau: 66 Trainingsansichten.
Gelb: 34 Trainingsansichten.

Objektansichten benotigt, um eine akkurate Repréasentation durch Modellansichten zu
erhalten. Zur Ermittlung des Bedarfs an Trainingsansichten fiir ein spezielles Objekt
liefle sich der oben beschriebene automatische Test gut verwenden.

Abbildung 6.15 stellt den Zeitbedarf fiir die Erkennung mit den unteschiedlichen Ob-
jektmodellen dar. Man beachte, dass die Erkennung mittels des Modells aus 34 An-
sichten mehr Zeit in Anspruch nimmt als bei 66 Ansichten. Dies liegt an der hcheren
Zahl von Modellansichten bei den 34 Trainingsansichten, was einen direkten Einfluss
auf die Laufzeit hat.

160
“ A‘/WW’\A/MWNA\'
120 A

100 P A ~
N~ VONMWWTS Y T

80

Sekunden

60

40 4

20

0 A
OO P PR PR PLRPLELAOACS PP
Testbilder

‘—130 Trainingsansichten =====66 Trainingsansichten 34 Trainingsansichten ‘

Abbildung 6.15: Zeitbedarf fiir die Erkennung bei unterschiedlich groflen Trainingsmengen.
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6.3 Ergebnisse bei realen Daten

Um den Anwendungsbereich des Systems zu definieren werden Untersuchungen mit
verschiedenen realen Objekten durchgefiihrt. Zu Beginn wird eine quantitative Unter-
suchung der Lokalisierungsleistung anhand des im Projekt MQube besonders wichtigen
Objektes Hantel dargestellt.

6.3.1 Lokalisierungsleistung, Genauigkeit und Ergebnisse beim
Objekt Hantel

Die Testbildmenge M3-Hantel-Real (siche Anhang C.2) enthélt 13 typische Testbilder
des Objektes Hantel aus dem Projekt MQube. Auf neun Bildern ruht die Hantel in
derselben Lage und wird durch einstromenden Nebel teilweise eingehiillt. Auf drei wei-
teren Bildern verdeckt die fiihrende Hand das Objekt partiell. Zur Abschéitzung der
Lokalisierungsgenauigkeit wurde die in Kapitel 6.2.3 vorgeschlagene Anderung der Ge-
wichtungsfaktoren umgesetzt und folgende Werte bei der quadratischen Giitefunktion
gq verwendet:

1

o= 32002’
1

Joy = 3-1002 "’
1

Jo = 3.252°

Die Lokalisierungsergebnisse sind in Abbildung 6.16 aufgetragen. Die berechneten La-
gevektoren hiangen mit den tatsichlichen folgendermafien zusammen:

e Versatz der Position in z-Richtung: Median 58,92 mm, Standardabweichung 43,07
mm.

e Versatz der Position in xy-Richtung: Median 36,49 mm, Standardabweichung
35,40 mm.

e Differenz der Orientierungswinkel: Median 23,70°, Standardabweichung 10,88°.

Abbildung 6.17 zeigt die beiden Testbilder 11 und 13 mit der jeweils héchstbewerteten
Modellansicht. Erwartungsgemé&fl decken sich die Modellansichten dabei, auch trotz der
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Abbildung 6.16: Die Lokalisierungsleistung auf der Testbildmenge M3-Hantel-Real.
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Abbildung 6.17: Ergebnisse des ansichtsbasierten Erkennungsverfahrens fiir Testbild 11
(links) und 13 (rechts) der Testbildmenge M3-Hantel-Real. Den Testbildern sind die héheren
Merkmale der angepassten Modellansichten in blau iiberlagert.

erfolgreichen Erkennung, nicht exakt mit den jeweiligen Objektabbildern. Die aus die-
sem Erkennungsergebnis berechnete rdumliche Lage der Objekte ist jedoch hinreichend
genau, um dem Verfolgungsprozess die Erfassung der Objekte zu ermoglichen.

Anhand der Testbilder 2 und 10 (vgl. Abbildung 6.18) lésst sich deutlich machen,
dass die Lokalisierungsgenauigkeit nicht nur von der Bildqualitdt und der Starke der
Storungen abhéngt, sondern auch von der Qualitédt derjenigen Modellansicht, die das
hochste Verifikationsmafl erhélt und somit als Erkennungsergebnis betrachtet wird.
Beispielsweise kann die Hantel in Bild 10 genauer lokalisiert werden (g,=0,82, siehe
Abbildung 6.18 rechts) als in Bild 2 (g,=0,18, sieche Abbildung 6.18 links), obwohl
Bild 10 durch Nebel stark gestort ist. Die unterschiedliche Lokalisierungsgenauigkeit
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beruht auf der Tatsache, dass sich trotz derselben tatséchlichen Objektlage in Bild 2
und Bild 10 unterschiedliche Modellansichten als Erkennungsergebnis ergeben haben.
Die an Bild 10 angepasste Modellansicht passt besser auf die tétséchliche Objektla-
ge und resultiert dadurch in einer genaueren Lokalisierung. Man beachte in diesem
Zusammenhang, dass zur Wahl der besten Modellansicht allein das Verifikationsmaf
der Graphenanpassung verwendet wird, dessen Betrag keinen zuverlédssigen Aufschluss
iiber die Lokalisierungsgenauigkeit gibt, wie Abschnitt 6.2.2 gezeigt hat.

Abbildung 6.18: Ergebnisse des ansichtsbasierten Erkennungsverfahrens fiir Testbild 2
(links) und 10 (rechts) der Testbildmenge M3-Hantel-Real. Den Testbildern sind die héheren
Merkmale der angepassten Modellansichten in blau iiberlagert.

Abbildung 6.19: Berechnete Objektlage und deren Verbesserung durch den Verfolgungs-
prozess fiir Testbild 2 der Testbildmenge MS3-Hantel-Real. Links: die durch das Lokalisie-
rungssystem berechnete rdumliche Objektlage. Das 3D-Formmodell ist dem Testbild in rot
iiberlagert. Rechts: die rdumliche Objektlage nach Anwendung des Verfolgungsprozesses.

Die erzielten Lokalisierungsergebnisse sind hinreichend genau fiir die Initialisierung
des Verfolgungsprozesses aus dem Projekt MQube. Der Verfolgungsprozess kann die
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durch die ansichtsbasierte Lokalisierung nur grob berechnete Objektlage verfeinern,
wie durch Abbildung 6.19 veranschaulicht wird. In dieser Abbildung ist auf der linken
Seite das Testbild 2 mit der durch das Lokalisierungssystem berechneten Objektlage
dargestellt. Auf der rechten Seite sind Testbild und Objektlage nach Anwendung des
Verfolgungsverfahrens zu sehen. Die durch den Verfolgungsprozess erreichte Verbesse-
rung der Lageschétzung ist dabei deutlich zu erkennen.

6.3.2 Ergebnisse bei Freiformobjekten

Eine besondere Herausforderung fiir Objekterkennungssysteme stellen Objekte aus vor-
herrschend gekriimmten Strukturen dar. Im Allgemeinen lassen sich geradlinige Struk-
turen leichter extrahieren, repriasentieren und zuordnen. Fiir den hier gewéhlten Er-
kennungsansatz ist die robuste Identifikation von Ecken Voraussetzung fiir eine hohe
Erkennungsleistung. Ecken, d.h. Stellen maximaler Kriimmung, sind in gekriimmten
Strukturen schwerer zu identifizeren und meist nur unsicher lokalisierbar. Die Abbil-
dungen 6.20 und 6.21 zeigen die zwei Objekte Dinosaurier und Ente aus voherrschend
gekriimmten Strukturen, mit denen das System getestet wurde. Es sind jeweils zwei
kiinstlich erzeugte Objektansichten unterschiedlicher Auflésung, ein kiinstlich erzeug-
tes Silhouettenbild und eine gelernte Modellansicht dargestellt. Die Modellansichten
wurden aus jeweils 15 Trainingsbildern gelernt, deren Blickrichtungen um ca. 10-20
variieren.

Wie in Kapitel 6.1.3 dargestellt wurde, fiihrt die Verwendung von Kreissegmenten bei
dieser Klasse von Objekten zu keiner Steigerung der Erkennungsleistung, weshalb auch
hier ausschliefllich mit geradlinigen Strukturen gearbeitet wird. Mit dem Objekt Di-
nosaurier konnten deutlich bessere Erkennungsergebnisse erzielt werden als mit dem
Objekt Ente. Ein Grund hierfiir ist die hthere Zahl an extrahierbaren Initialmerkmalen,
welche ja fiir die Erkennung von zentraler Bedeutung sind. Trotz komplexem Hinter-
grund konnte das Objekt Dinosaurier im Testbild (in Abbildung 6.22 links) lokalisiert
werden (Ergebnis in der Abbildung rechts). Abbildung 6.23 zeigt eine typische Situta-
tion, in der das Objekt Ente trotz kontrastreicher Kontur nicht identifiziert werden
konnte.

6.3.3 Ergebnisse bei weiteren Objekten
Objekt Rohrkombination

Mit dem in Abbildung 6.25 links dargestellten Objekt aus dem industriellen Umfeld
wurden fiir eine konkrete Anfrage eines Fahrzeugteile-Herstellers Erkennungsversuche
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Abbildung 6.20: Das Objekt Dinosaurier. Von links oben nach rechts unten: Trainingsan-
sicht mit niedriger Objektauflésung, Trainingsansicht mit hoher Objektauflésung, Trainings-
ansicht mit Objektsilhouette, gelernte Modellansicht (griin: Initialmerkmale).

mit gutem Ergebnis durchgefiihrt®. Eine Schwierigkeit dieses Objektes liegt in der re-
flektierenden Oberflache, welche die robuste Extraktion von Bildmerkmalen erschwert.
Desweiteren wird die Erkennung durch die Tatsache erschwert, dass bei der gegebenen
Rohrlinge, dem Kameraabstand und dem Offnungswinkel der Kamera perspektivische
Verzerrungen auftreten, wenn das Objekt zum Bildrand bewegt wird.

In einem Versuch wurde die Rohrkombination unter verschiedenen Rotationen mit einer
Kamera aufgenommen und daraus eine Modellansicht gelernt (siche Abbildung 6.24).
Als Vorverarbeitungsschritt zur Abschwachung der Reflexionsstorungen wurde die Ob-

°In einem moglichen Projekt geht es um die Lokalisierung von Rohrteilen fiir die Fahrzeugindustrie
auf einem Flieband, um sie mit einem Roboter greifen zu kénnen.
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Abbildung 6.21: Das Objekt Ente. Von links oben nach rechts unten: Trainingsansicht mit
niedriger Objektauflosung, Trainingsansicht mit hoher Objektauflésung, Trainingsansicht mit
Objektsilhouette, gelernte Modellansicht (griin: Initialmerkmale).

Abbildung 6.22: Links: Testbild mit Abbild des Objektes Dinosaurier. Rechts: Testbild
mit iiberlagertem Erkennungsergebnis (griin: Initialmerkmale der Modellansicht).
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Abbildung 6.23: Links: Testbild mit Abbild des Objektes Ente. Rechts: Testbild mit {iberla-
gertem Erkennungsergebnis (griin: Initialmerkmale der Modellansicht, blau: Initialmerkmale
des Testbildes).

jektkontur extrahiert und ein entsprechendes Binérbild erstellt.

Abbildung 6.24: Mit einer Kamera aufgenommene Trainingsbilder des Objektes Rohrkom-
bination. Zur Elimination von Reflexionsstérungen wurde die Objektkontur extrahiert und
ein entsprechendes Binérbild erstellt.

Trotz oben genannter Erschwernisse konnte die Erkennungsaufgabe mit gutem Erfolg
bewerkstelligt werden. Abbildung 6.25 zeigt auf der rechten Seite das Erkennungser-
gebnis in einem Testbild, auf dem das Objekt zum rechten Bildrand verschoben wurde.
Die Erkennung war auch ohne den oben genannten Vorverarbeitungsschritt auf dem
urspriinglichen Grauwertbild méglich. Die perspektivische Verzerrung des Objektab-
bilds durch die verédnderte Lage ist in der Abbildung sichtbar. Trotz der Ungenauigkeit
der Modellansicht durch die verdnderte Perspektive ist das als gut zu bewertende Er-
kennungergebnis zustande gekommen.
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i

Abbildung 6.25: Links: Das Objekt Rohrkombination. Rechts: Erkennungsergebnis in ei-
nem lediglich kontrastverstidrkten Testbild. Die Initialmerkmale der Modellansicht sind in rot
iiberlagert. Das Objekt wurde auf einer homogenen, weilen Oberfliche positioniert. An den
Bildriandern sind Teile des Versuchsaufbaus sichtbar.

Objekt Kaffeekocher

Das in Abbildung 6.26 links dargestellte Objekt Kaffekocher besitzt zwar gerade Kanten
und eine grofle Anzahl von Ecken, deren Erkennung wird jedoch durch die stark reflek-
tierende Oberfliche erschwert. Wie das rechte Bild in Abbildung 6.26 demonstriert, ist
die Erkennung innerhalb einer méaflig komplexen Szene dennoch moglich. Bei der Analy-
se des Erkennungsergebnisses féllt auf, dass trotz der hohen Komplexitiat des Objektes
nur 12 Initalpaare zur Erkennung beigetragen haben (diese sind dem Testbild in Abbil-
dung 6.27 tiberlagert). Grund hierfiir ist die Instabilitdt der Initalmerkmale aufgrund
der reflektierenden Oberfliche unter Lage- und Beleuchtungsédnderungen. Sowohl in
Testbild als auch in der Modellansicht sind sehr viele Initalmerkmale vorhanden, deren
Schnittmenge ist jedoch klein.

Objekt Hammer

Der Einfluss von Beleuchtungsverhéltnissen wird an einem Experiment mit dem von der
Form her einfachen Objekt Hammer deutlich. Verwendet man das in Abbildung 6.28
links dargestellte Bild des Hammers als Trainingsbild, so kann eine erfolgreiche Erken-
nung realisiert werden (Testbild mit Erkennungsergebnis sieche Abbildung 6.29 links).
Wird dagegen das rechts in Abbildung 6.28 dargestellte Bild des Hammers als Trai-
ningsbild verwendet, kann die daraus gelernte Modellansicht nicht erkannt werden. In
diesem Trainingsbild behindern die leichten Schatten, welche die Objektkontur umge-
ben, die hinreichend genaue Erkennung der wichtigen Bildmerkmale.

Auf der rechten Seite von Abbildung 6.29 sind die Initialpaare dem Testbild iiberlagert,
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Abbildung 6.26: Links: Ein Trainingsbild des Objektes Kaffekocher. Rechts: Erkennungs-
ergebnis (Die Merkmale der Modellansicht sind dem Testbild in rot iiberlagert).

Abbildung 6.27: Das Testbild mit iiberlagerten Initialpaaren. Initialmerkmale des Testbil-
des sind gelb, jene der Modellansicht rot dargestellt.

welche zur Erkennung mittels des erstgenannten Trainingsbildes gefithrt haben. Die
Erkennung konnte nur an zwei Initialmerkmalen (Kappe und Kurbel-RL) ansetzen.
Wiiren diese nicht zuverléssig identifiziert worden, wéire die Erkennung gescheitert.

Objekt Honigglas

Mit dem in Abbildung 6.30 dargestellten Honigglas konnte aufgrund der karierten Tex-
tur keine Erkennung realisiert werden. Durch das sich hdufig wiederholende Muster
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Abbildung 6.28: Trainingsbilder des Objektes Hammer. Links: Aus diesem Trainingsbild
kann eine Modellansicht gelernt werden, mit der eine Erkennung moglich ist. Rechts: Durch
den Schattenwurf ist die robuste Extraktion der relevanten Bildmerkmale nicht moglich und
eine Erkennung mit der damit erzeugten Modellansicht scheitert.

b . =, |

Abbildung 6.29: Erkennungsergebnisse mit dem Objekt Hammer. Links: Erfolgreiche Er-
kennung (die Initialmerkmale der Modellansicht sind dem Testbild in rot iiberlagert). Rechts:
Uberlagerung der Initialpaare, an denen die Erkennung angesetzt hat (Initialmerkmale des
Testbildes sind gelb, jene der Modellansicht rot dargestellt).

werden mehr als 4000 Initialmerkmale mit nahezu denselben Attributwerten extra-
hiert. Die Korrespondenzsuche fiir ein Testbild, welches dasselbe karierte Muster wie
das Trainingsbild enthélt, miisste demnach im ungiinstigsten Fall mehr als 40002 Initi-
alpaare auswerten. Dies ist bei vertretbarem Zeitaufwand nicht méoglich.

Objekt Biene

In Kapitel 6.1.3 wurde das Objekt Ente behandelt, bei dem zu wenige Ecken extra-
hiert werden und somit keine geeigneten Initialpaare gebildet werden konnen. Ahnlich
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Abbildung 6.30: Objekt Honigglas.

verhélt es sich bei einigen anderen Objekten aus vorherrschend gekriimmten Struk-
turen. Beispielsweise bei der in Abbildung 6.31 dargestellten Knetfigur Biene kénnen
zwar zahlreiche Initialmerkmale gefunden werden, diese variieren jedoch zu stark bei
Verédnderung der Objektlage oder der Beleuchtung. Dieses Problem wurde bei mehreren
Objekten mit weicher oder diffuser Oberfléche beobachtet.

Abbildung 6.31: Objekt Biene.

6.4 Diskussion der Ergebnisse

Die Tabelle in Abbildung 6.32 gibt einen Uberblick iiber die untersuchten Objekte,
deren Eigenschaften und die erzielte Erkennungsleistung.

In Anbetracht der Erkennungsergebnisse unter schweren Szenenbedingungen und der
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Form Erkennung / Lokalsierung

ot | o | coomans | frtn | ecken | mabimie | Fgcte | e T At
Hantel 6.17 einfarbig, matt gerade viele viele gut gut gut
Hammer 6.28 rau, komplex gerade wenige wenige mdglich mdglich gut
Kaffeekocher 6.26 glanzend gerade viele sehr viele mdglich mdglich gut
Rohrkombination 6.25 gléanzend gekrimmt wenige wenige gut mdglich gut
Dinosaurier 6.20 einfarbig, matt gekrimmt viele viele mdglich mdglich gut
Ente 6.21 einfarbig, matt gekrimmt wenige wenige méglich nicht méglich mdglich
Knetfigur (Biene) 6.31 matt gekrimmt viele sehr viele méglich nicht méglich mdglich
Honigglas 6.30 kariert gerade / gekr. wenige sehr viele nicht méglich nicht méglich nicht moglich

Abbildung 6.32: Die in den Untersuchungen verwandten Objekte, ihre Eigenschaften und
erzielten Erkennungsergebnisse.

Vielfalt an betrachteten Objekten ist insgesamt die Erkennungs- und Lokalisierungs-
leistung als gut zu beurteilen.

Trotz der Robustheit des Erkennungsverfahrens gegeniiber Stérungen wurde eine deut-
liche Abhéingigkeit der Erkennungsergebnisse von der Qualitédt der extrahierten Bild-
merkmale beobachtet. Insbesondere die Anzahl und Stabilitédt der extrahierten Initial-
merkmale ist entscheidend fiir eine erfolgreiche Erkennung. Es besteht die Forderung,
dass mindestens ein Initialpaar robust aus Objektansicht und Testbild extrahiert wer-
den kann. Problematisch sind somit einerseits Objekte, deren Gesamtzahl an hoheren
Merkmalen aufgrund ihrer einfachen Form und Textur zu gering ist. Andererseits stellen
Objekte ein Problem dar, deren Merkmale nicht zuverlédssig exrahiert werden koénnen.
Solche Objekte zeichnen sich meist durch eine besonders zerkliiftete oder glinzende
Oberflidche aus. Die Untersuchungen mit dem Objekt Dinosaurier (siche Kapitel 6.1.3)
haben gezeigt, dass die Erkennung trotz komplexer Form moglich ist, wenn zumindest
an einigen Stellen robuste Initialmerkmale vorhanden sind.

Es konnen keine Bilder erfolgreich verarbeitet werden, auf denen ungiinstige regelmafi-
ge Muster, wie z.B. Karomuster, abgebildet sind.

Ist die Auflosung des Objektabbildes im Testbild zu gering oder weicht diese zu stark
von der Auflosung der Modellansicht ab, so werden die fiir die Erkennung relevanten
Bildstrukturen in Testbild und Modellansicht unter Umstédnden nicht durch zueinander
kompatible Merkmale beschrieben, so dass die Korrespondenzsuche scheitert. Einem
solchen Fall kann vorgebeugt werden, indem die Modellansichten in der zu erwartenden
Auflésung des Objektabbildes erzeugt werden oder das Testbild selbst skaliert wird. In
zahlreichen Testbildern der Untersuchungen waren die Objektabbilder bis zu viermal
kleiner als die entsprechenden Modellansichten, ohne dass ein Absinken der Erken-
nungsleistung beobachtet werden konnte. Es kann jedoch davon ausgegangen werden,
dass ein noch groBerer Unterschied, besonders bei niedrigen Auflésungen, zu inkompa-
tiblen Merkmalen fiihrt.

In den Experimenten konnten zwar meistens gute Lokalisierungsergebnisse durch dieje-
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nigen Modellansichten erreicht werden, die mit dem héchsten Verifikationsmafl bewer-
tet wurden, einer algorithmischen Entscheidung mittels Schwellwertvergleich, ob die
Erkennung gelungen ist, sind jedoch Grenzen gesetzt.



Kapitel 7

Abschlussbetrachtungen

In dieser Arbeit wurde ein System realisiert und getestet, das die rdumliche Lokalisie-
rung von Objekten unter praxisrelevanten Bedingungen leistet.

Arbeitsergebnisse

Zusammmenfassend sind im Rahmen der Arbeit folgende Ergebnisse erzielt worden:

e Auswahl, Beschaffung, Portierung und Ausbau eines im Hinblick auf die gestellte
Lokalisierungsaufgabe geeigneten ansichtsbasierten Erkennungssystems.

e Erweiterung des Erkennungssystems auf die Berechnung des sechsdimensionalen
Lagevektors eines Objektes aus dem Ergebnis der ansichtsbasierten Erkennung.

e Nutzung von Formmodellen zur Erzeugung kiinstlicher Objektansichten als Er-
weiterung und Vereinfachung des Lernprozesses.

e Das anfangs gesteckte Ziel einer hinreichenden Erkennungsleistung und Lokali-
sierungsgenauigkeit zur Initialisierung des Objektverfolgungsprozesses im kom-
plexen Szenario des Projektes MQube wurde erreicht. Dariiber hinaus konnte die
angestrebte Flexibilitdt des Verfahrens fiir den Einsatz in verschiedenen anderen
Anwendungen erreicht werden.

e Die detailierte Evaluierung des Lokalisierungssystems sowie des zugrundeliegen-
den ansichtsbasierten Erkennungsverfahrens. Hierbei konnten wichtige Erkennt-
nisse durch die Verwendung von sowohl kiinstlichen als auch realen Daten gewon-
nen werden. Durch Tests mit einer Reihe von Objekten z.T. sehr unterschiedlicher
Objektklassen konnten die Moglichkeiten und Grenzen des Verfahrens noch wei-
ter prézisiert werden.

91
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Anwendungsgebiete

Es wurde gezeigt, dass das Lokalisierungssystem in Realweltszenen einsetzbar ist, wenn
bestimmte Mindestanforderungen an Objektform und -oberflache erfiillt sind: Kénnen
aus der Objektabbildung in Trainingsmenge und Testbild robuste Initialpaare (d.h.
Paare aus Modell- und Bildmerkmalen, die stabil beziiglich ihrer Lage im Bild sind)
extrahiert werden, liefert das System auch unter schweren Bedingungen wie partiellen
Verdeckungen, komplexem Hintergrund und ungiinstiger Beleuchtung gute Ergebnisse.
Im Folgenden werden einige konkrete Anwendungsmoglichkeiten genannt.

Initialisierung eines Verfolgungsprozesses

Das Lokalisierungssystem kann im Rahmen des in der Einleitung beschriebenen Pro-
jekts MQube am Fraunhofer Institut IITB in Karlsruhe eingesetzt werden. Es hat sich
gezeigt, dass in diesem Umfeld trotz starker Storeinfliisse wie Nebel und Verdeckungen
gute Lokalisierungsergebnisse erzielt werden kénnen. Versuche haben ergeben, dass die
erreichten Lokalisierungsergebnisse zur Aufnahme des Verfolgungsprozesses ausreichen.
Innerhalb weniger Sekunden kann das von Dr. Thomas Miiller entwickelte Verfolgungs-
verfahren die Lageschétzung prézisieren.

Industrielle Anwendung

Durchgefiihrte Versuche haben die Anwendbarkeit des Lokalisierungssystems in einer
industriellen Anwendung demonstriert. Es wurden verschweifite Rohrstiicken trotz er-
heblicher Storeinfliisse durch ihre glanzende Oberfliche erkannt und deren rédumliche
Lage geschétzt. Solche Lageschitzungen sind im industriellen Umfeld von grofler Be-
deutung, da durch sie oft eine automatische Weiterverarbeitung ermdéglicht wird. Im
Gegensatz zu anderen Anwendungsgebieten ergibt sich hier die Moglichkeit, die Sze-
nenverhéltnisse bei Bedarf zu beeinflussen. So kann gegebenenfalls die Beleuchtung
auf die Bediirfnisse der Merkmalsextraktion hin eingerichtet werden. Die Ergebnisse
stimmen optimistisch im Hinblick auf die mdogliche Einsetzbarkeit des Verfahrens in
anderen industriellen Anwendungen.

Objektidentifikation

Im Rahmen ihrer Dissertation entwickelte Astrid Laubenheimer am Fraunhofer Institut
IITB in Karlsruhe ein System zur Identifikation von Flugzeugen im Bereich der Luft-
bildauswertung. Deformierbare Formmodelle werden durch ein iteratives Verfahren an
ein Grauwertbild angepasst und so die genaue Objektauspragung und die rdumliche
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Lage ermittelt (siehe [Laubenheimer & Link 2003]). Zur Initialisierung der iterativen
Modellauspragung werden zwei Dinge benotigt:

e Die Angabe der Objektklasse des im Bild sichtbaren Objektes.

e Eine Schétzung der rdumlichen Objektlage unter Beriicksichtigung bestimmter
Genauigkeitsschranken.

Das in dieser Arbeit vorgestellte Lokalisierungssystem wiére fiir beide Aufgaben erwar-
tungsgeméfl gut geeignet, da es tolerant gegeniiber den dort auftretenden Modellab-
weichungen ist und trotz der Abweichungen eine robuste Lageschitzung liefern diirfte.
Aufgrund der Art der verwendeten Objekte und der Szenenverhéltnisse (Luftbildauf-
nahmen von Flugzeugen auf Flugplétzen) wird erwartet, dass eine hinreichend genaue
Beschreibung durch lokale Bildmerkmale méglich ist und gute Erkennungsergebnisse
erzielt werden konnen.

Grenzen

Die Erkennungsleistung ist in natiirlicher Weise durch die Qualitit der zugrundeliegen-
den Merkmalsextraktion beschrankt. Kénnen aufgrund ungiinstiger Bildmerkmale die
relevanten visuellen Strukturen nur unzureichend im Objektmodell oder in der Dar-
stellung des Testbildes erfasst werden, kann das Erkennungsverfahren kein korrektes
Ergebnis liefern. Ungiinstige Darstellungen durch Bildmerkmale treten konkret in den
folgenden Fillen auf:

e Aufgrund einer zu einfachen Objektform und -oberfliche kénnen keine héheren
Bildmerkmale extrahiert werden (z.b. bei einem einfarbigen Ball).

e Bestimmte sich wiederholende Muster (z.B. Karomuster) fithren zu einer iiberméfig
grofflen Menge von hoheren Bildmerkmalen.

e Die extrahierten Merkmale variieren zu stark bei Lage- oder Beleuchtungsverande-
rungen (z.B. bei stark zerkliifteter oder glanzender Objektoberflache).

Ausblick

Die Integration von Vorwissen iiber die Objektlage wiirde sowohl die Laufzeit drastisch
reduzieren als auch die Fehlerrate verringern. Ebenso kénnten die Ergebnisse vergan-
gener Erkennungsvorgéinge als Vorwissen eingebracht werden. Beispielsweise kénnen
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vorrangig die Modellansichten mit einem Testbild verglichen werden, die in der Ver-
gangenheit héufig erkannt wurden. Unwahrscheinliche oder entartete Modellansichten
miissten dann erst spat im Erkennungsprozess bzw. meist gar nicht betrachtet werden.

Eine Erweiterung des Merkmalsrepertoirs sowie eine Verbesserung des Extraktionsver-
fahrens hétte grofies Potential zur Leistungssteigerung des Systems. Hier bieten sich
beispielsweise texturbeschreibende Merkmale an, da im aktuellen System nur kantenba-
sierte Merkmale verwendet werden. Es sollten besonders Merkmale integriert werden,
die beziiglich ihrer vier Lagedimensionen stabil sind, also zur Bildung von Initialpaa-
ren geeignet sind und damit besonders zur Erkennungsleistung beitragen! Ein vor-
geschalteter Verarbeitungsschritt zur Identifikation von Texturen wiirde den Umgang
mit Objekten erlauben, die sich héufig wiederholende ungiinstige Muster, z.B. karierte
Texturen, enthalten. Die relativ leicht zu realisierende Verbesserung der Eckenidenti-
fikation im Falle der Verwendung von Kreissegmenten diirfte die Erkennungsleistung
bei Objekten mit gekriimmten Strukturen erhéhen.

Durch den statistischen Ansatz wird die Relevanz von Merkmalen automatisch gewich-
tet. Aus diesem Grund ist zu erwarten, dass zusétzliche Objektmerkmale positiv auf
das Erkennungsergebnis wirken und nur einen geringen Einfluss auf die Laufzeit haben.
Beispielsweise konnte eine Modellansicht weitere Modellmerkmale erhalten, indem ih-
re Objektansichten jeweils in mehreren Auflésungen der Trainingsmenge hinzugefiigt
werden. So konnte fiir jeden Merkmalstyp die optimale Skala verwendet werden, da er
in der entsprechenden Auflosung die hochste Stabilitéat besitzt.

Die Lokalisierungsgenauigkeit liele sich, alternativ zur Nachschaltung eines Verfol-
gungsschritts, auch durch ein iteriertes Vorgehen erhohen. Fiir jede Modellansicht wiére
eine weitere Menge von Modellansichten zu generieren, welche den entsprechenden Be-
reich der Trainingsansichten detailierter abbildet.

Die Laufzeit nimmt linear in der Anzahl der gesuchten Objekte und der Anzahl der
jeweiligen Modellansichten zu. Eine Indizierungskomponente, die anhand der Aus-
pragung einiger hoherer Merkmale den selektiven Zugriff auf vielversprechende Modell-
ansichten erlaubt, wiirde die Laufzeit, insbesondere bei eine groflen Objektdatenbank,
vorraussichtlich deutlich reduzieren.

Durch Ausbau der in den Experimenten benutzten automatischen Tests liele sich durch
relativ geringen Aufwand ein Werkzeug schaffen, das automatisch die optimale Anzahl
von Trainingsansichten fiir ein spezielles Objekt bestimmt.

In Anhang A ist die Skizze eines denkbaren neuen Initialmerkmals T-Ecke zu finden, das in vielen
Fillen zu einer Steigerung der Erkennungsleistung fithren kénnte.



Anhang A

Merkmalsrepertoire

L-Ecke Ellipse Parallelen

Kappen-Paar Region

Kurbel-LR Kurbel-RL

Abbildung A.1: Repertoire der im Lokalisierungsystem verwendeten htheren Merkmale.
Initialmerkmale: Kappe, Kappenpaar, Region, Kurbel-LR, Kurbel-RL, keine Initialmerkmale:
L-Ecke, Ellipse, Parallelen.
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T-Ecke: Gruppierung zweier L-Ecken
(mit kollinearen und parallelen Armen)

Kurve 1.1 /) C’S\\ Kurve 2.1

L-Ecke 1 L-Ecke 2

Kurve 1.2 Kurve 2.2

Abbildung A.2: Als Erweiterung des Repertoirs vorgeschlagenes Initialmerkmal T-FEcke.
Es ist stabil beziiglich der vier Lagedimensionen Position, Orientierung und Grofe.



Anhang B

Erginzende Berechnungen

B.1 Kalibrierung einer virtuellen Kamera

look_at
05w /
B
£ 0,5 right
@ | Bildebene
Kamera

Abbildung B.1: Die Notation der virtuellen Kamera des Softwarepakets Povray.

Die Kamera der Software zur Erzeugung photorealistischer Bilder Povray wird durch
folgende Parameter beschrieben (vgl. Abbildung B.1):

xz

Position | y |,

z

Blickrichtungsvektor look _at,

Offnungswinkel o,

Ausrichtung der Bildebene up und right,

Hohe A und Breite b des Bildes in Pixeln.
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Daraus kann die Kalibriermatrix der Kamera in der Notation von Abschnitt 5.1 be-
stimmt werden:

;o 5 | right |
tan § ’
h b
Sy = = — )
lup | |right |

Die Experimente wurden mit folgenden Werten durchgefiihrt:

0
up = 1],
0
4
3
right = 01,
0
h = 288,
b = 384,
a = 11°,
f = 692,
S, ~ 288,
s.f =~ 1994 .

Zum Lernen der Ansichten wurden die virtuellen Objekte [ = 2000 mm vor der Kamera
positioniert.

Durch die oben genannten Gleichungen lasst sich auch umgekehrt aus einer gegebenen
Kalibriermatrix der Offnungswinkel der Kamera bestimmen:

Ly
=2.tan ! [ -2 )
R )

Fiir die im Projekt MQube eingesetzten Kamera ergibt sich der Winkel o = 41°.
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B.2 Kombination von Lagetransformationen

Seien Ly und L, die Lagevektoren

LO = ($7a7xb7yb)7
Ll = (57&7fb)gb)

mit den entsprechenden Transformationen

U —v @y
u=s cos(a) ,
Lo = u Yy | .
v=s sin(a) ,
0 0 1
u —v b - - -
o =3 cos(a) ,
Li=1v a |, L
0 =5 sin(&)
0 0 1

Dann lésst sich die Verkettung (Ly"') o Ly der beiden Transformationen wie folgt be-
rechnen:

. ut + v —ul +ou Uy + VY — VY — Tpl
_ (71 _ R e
L= (Ly")oL = RO —vuo—i- ud  ul 3— V0 —vTy + uybl— UGy — Tpv

Beriicksichtigung unterschiedlicher Koordinatensysteme

Das Erkennungsverfahren von Kapitel 2 verwendet intern die Notation des Frameworks
Vista. Fiir Objekt- und Modellansichten wird dagegen eine zentrierte, rechtshéndige
Notation verwendet und fiir Testbilder ein rechtshéndiges Koordinatensystem mit Ur-
sprung in der linken, oberen Ecke. Siehe Abbildung B.2.

Um die Erkennungsverfahren des Kapitel 2 verwenden zu kénnen, miissen die Bilder
also transformiert werden (siche Abbildung B.3):
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Notation Notation '
Objekt- und ‘\)hat 0 Notation
Modellansichten sta Testbilder
X
y
% y
y X

Abbildung B.2: Die verschiedenen Koordinatenssysteme im Lokalisierungssystem.

Objekt- | L,| Modell- | L, Test-
ansicht [ | ansicht | < bild

l T/\nsicht \/ T TBi]d

-1
Objekt- (L)L) Test-
ansicht bild

Abbildung B.3: Transformation eines Lagevektors iiber verschiedene Bildformate hinweg.
Rote Rahmen stehen fiir Bilder in Vista-Notation, blaue fiir die anderen beiden Notationen
aus Abbildung B.2.

L= TAnsicht o (Lal) o Ll o TBild .

T'gig transformiert das Testbild in die Vista-Notation und T 'a,ent bringt das Ergebnis
in die Notation fiir Objektansichten.

1 0 —c
Tansicne = [0 =1 ¢, |, (€z, ¢y) : Mittelpunkt der Ansicht ,
0 1
1 0 0
Tgua=10 -1 h], h : Hohe des Testbildes .
0 0 1

B.3 Transformationen

Die Drehung um eine beliebige Achse a = (z,y, z) (mit ||al| = 1) mit dem Winkel «
ldsst sich wie folgt darstellen:
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z?+cosa(l—2?) ay(l—cosa)+zsina xz(l—cosa)—ysina
Too=|2y(l —cosa)—zsina  y*+cosa(l—y*) yz(l—cosa)+xsina

rz(1—cosa)+ysina yz(l —cosa)—zsina 2%+ cosa (1 — 2%)

Eine Drehung um die x-Achse ergibt sich fiir a = (1,0, 0)

1 0 0
Tan =10 cosa sina
0 —sino cos«

Eine Drehung um die y-Achse ergibt sich fiir a = (0, 1,0)

cosae 0 —sinao
Tao = 0 1 0

sinae 0 cos«

Eine Drehung um die z-Achse ergibt sich fiir a = (0,0, 1)

cosa sina 0
Tao= | —sina cosa 0
0 0 1

Die Héndigkeit eines Koordinatensystems kann mit folgender Transformation gedndert
werden:

~

I
o o =
— o o
o~ o

Die Drehung T, p, eines Vektors a auf einen Vektor b berechnet sich wie folgt:
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s := axb,
s
So = oo
Il
a’b
w o= Z(a,b):cosl( ) :
lall bl
Ta,b = Tso,w-

B.4 Sphirische Winkel

y

(4
"

Abbildung B.4: Die sphérischen Winkel ¢ und 6 definieren den Punkt p = p4 ¢ eindeutig.

Die sphérischen Winkel ¢ (Polarwinkel) und 6 (Azimuthwinkel) definieren einen Punkt
p = pgp auf der Oberfliche der Einheitskugel um den Ursprung eindeutig (vgl. Abbil-
dung B.4). In der Literatur ist folgende Definition gebréiuchlich:

® poo liegt bei (0,0,1)
® D, geht aus pgo durch Drehung um die y-Achse mit dem Winkel —¢ hervor.

® Dy geht aus pyp durch Drehung um die z-Achse mit dem Winkel —6 hervor.

B.5 Projektive Verzerrung von Objektansichten

Unter projektiven Abbildungen bleiben Winkel nicht erhalten. Im Folgenden wird her-
geleitet, wie sich diese Aussage fiir den praxisrelevanten Fall der Verzerrung von Ob-
jektansichten quantifizieren lésst. Sei v ein Winkel auf der Objektoberfliche und 7 das
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Bild dieses Winkels nach Rotation des Objektes um die Kamera mit Winkel o (vgl. Ab-
bildung B.5). Man betrachte einen Bildvektor (b,,b,), der durch den Winkel v definiert
wird und den entsprechenden verzerrten Bildvektor (b,,b,) (aus den Abbildungen B.5
und Abbildungen B.6 ldsst sich die Notation leicht erschliefien).

Objektvorderseite

Bildebene

Abbildung B.5: Verdnderung des Bildes eines Winkels « auf der Objektoberfliche bei Ro-
tation des Objektes um die Kamera.

Abbildung B.6: Notation zur Herleitung der Winkeléinderung. Links: Notation zur die
Herleitung der x-Komponente. Rechts: Notation zur Herleitung der y-Komponente.

Die x-Komponente b, des verzerrten Bildvektors lisst sich wie folgt berechnen (vgl.

Abbildung B.6 links):
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tan3 = %, B =tan"* %
Vg
tana = —, v, = f tana
f
b _
tan(a+ () = o }L -, b, = f tan(a + 3) — v,

b, = ftan (oH—tauf1 %) — f tana

Die y-Komponente l_)y des verzerrten Bildvektors liasst sich wie folgt berechnen (vgl.
Abbildung B.6 rechts):

tana = ﬁ, vy, = f tana
f
sina = @, f= .vy =f L
f sin o COSs &
7 =Y 1y
b, = A Z
Y fl fcosozl

Aus der x-Komponente b, und der y-Komponente Ey des verzerrten Bildvektors lasst
sich der verzerrte Bildvektor 7 wie folgt bestimmen (vgl. Abbildung B.5):

¥o= tan~* ¥
x
y = x tanvy
b
5y = tan '
by
1
— tanfl fcosa%
ftan (o +tan' %) — f tana
1 xtanvy
— tanfl CcoS l

tan (a + tan~! %) —tanao

Dieses Ergebnis lésst sich folgendermaflen auf das Problem der perspektivischen Verzer-
rung von Objektansichten iibertragen: Ein Objekt habe den Abstand [ von der Kamera
und besitze auf der kamerazugewandten Seite eine Struktur, welche im Bild zu einem
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Merkmal des Typs L-Ecke der GroBle x und dem Winkel ~ fithrt. Dann verdndert eine
Drehung des Objekts um die Kamera mit dem Winkel o den Winkel des Bildmerkmale
auf 7. Setzt man fiir a den halben Offnungswinkel der Kamera ein, fiir  die maximale
Grofle einer L-Ecke (z.B. die maximale Objektgrofie) und fiir I den minimalen Abstand
eines Objektes zur Kamera, so erhélt man fiir jeden Winkel v die maximal mé&gliche
Verdanderung v — 7. Das Diagramm in Abbildung B.7 zeigt diesen Zusammenhang fiir

x:50cm,l:1500munda:%o.

20 40 60 80

Abbildung B.7: Zusammenhang zwischen dem Winkel v (waagrecht aufgetragen) auf der
Objektoberfliche und der Winkeldnderung v — 7 (senkrecht aufgetragen) bei ungiinstigster
rdumlicher Lage des Objektes.
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Anhang C

Modellansichten und Testbilder

C.1 Modellansichten

C.1.1 Modellansichten aus 130 Trainingsbildern

Abbildung C.1: Modellansichten 1 bis 6 (zeilenweise nummeriert) des Objektes Hantel
gelernt aus den 130 Objektansichten der Menge Hantel-Ansichten-130. Die einzelnen Modell-
merkmale sind farblich gekennzeichnet (blau: L-Ecke, gelb: Geradensegment, rot: Kappe und
Kappenpaar).

107
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-y
=N

Abbildung C.2: Modellansichten 7 bis 18 (zeilenweise nummeriert) des Objektes Hantel
gelernt aus den 130 Objektansichten der Menge Hantel-Ansichten-130. Die einzelnen Modell-
merkmale sind farblich gekennzeichnet (blau: L-Ecke, gelb: Geradensegment, rot: Kappe und
Kappenpaar)
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C.1.2 Modellansichten aus 66 Trainingsbildern

clustershantcl02 it clustr 006

Abbildung C.3: Modellansichten 1 bis 7 (zeilenweise nummeriert) des Objektes Hantel
gelernt aus den 66 Objektansichten der Menge Hantel-Ansichten-66. Die einzelnen Modell-
merkmale sind farblich gekennzeichnet (blau: L-Ecke, gelb: Geradensegment, rot: Kappe und
Kappenpaar)
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C.1.3 Modellansichten aus 34 Trainingsbildern

— —
I
-

clustershantelod it cluster 000 clustershantelod it clustr 001 clustershantelo2 it cluster 002

1 1Al

—1
—

Abbildung C.4: Modellansichten 1 bis 11 (zeilenweise nummeriert) des Objektes Hantel
gelernt aus den 34 Objektansichten der Menge Hantel-Ansichten-34. Die einzelnen Modell-
merkmale sind farblich gekennzeichnet (blau: L-Ecke, gelb: Geradensegment, rot: Kappe und
Kappenpaar)

C.2 Testbildmenge M3-Hantel-Real
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Abbildung C.5: Die 13 Testbilder der Testbildmenge M3-Hantel-Real. Die Nummerierung
erfolgt zeilenweise, links oben beginnend mit Testbild 1.
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