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Vorwort

Die hier vorgestellte Diplomarbeit ,,Erkennen und Lokalisieren von Objekten in
komplexer Umgebung anhand von Videobildern“ wurde am Forschungsinstitut fiir
anwendungsorientierte Wissensverarbeitung, kurz FAW, im Projekt DAVID verfafit.

Das in Ulm anséssige Institut wurde 1987 mit dem Ziel gegriindet, vorwett-
bewerbliche Forschung und Auftragsforschung durchzufithren. Dabei geht es nur
zum Teil darum, neue Technologien zu entwickeln. Ein Grofiteil der Forschung ori-
entiert sich an der praktischen Umsetzung von theoretischen Erkenntnissen. Da-
bei finanziert sich das Institut zum iiberwiegenden Teil selbst, wird jedoch auch
durch das Land Baden-Wiirttemberg und namhafte Industriepartner! gefordert.
Die Hauptbetéatigungsfelder am FAW sind Geschéftsprozemanagement, Telema-
tikdienste, Umweltinformationssysteme, Verkehrsinformatik, Softwaretechnik und
Kommunikationssysteme sowie Autonome Systeme.

Das Projekt DAVID ist in den Bereich Autonome Systeme eingegliedert. Ziel
ist es, ein autonomes System zu entwerfen bzw. zu entwickeln, das sich in einer
Biiroumgebung zurechtfindet und gestellte Aufgaben selbstéindig bearbeitet. Bei-
spielhaft dafiir ist das Einsammeln von Papierkérben, die in der Arbeitsumgebung
an beliebiger Stelle abgestellt sind. Fiir die praktische Ausfiihrung steht dem Projekt
DAVID eine Experimentierplattform der amerikanischen Firma Nomadic Technolo-
gies, Inc. zur Verfiigung (siehe Abb. 1).

Fiir die Realisierung werden hauptséchlich bestehende theoretische Ansétze ver-
wendet, die fiir eine praktische Anwendung in der realen Welt jedoch meist nicht
ohne tiefgreifende Anderungen und Erweiterungen iibernommen werden kénnen.
Fiir die sichere und zuverlissige Ausfiihrung der gestellten Aufgabe wirken viele
Einzelkomponenten zusammen. Die einzelnen Teilbereiche sind dabei die Positi-
onsbestimmung vor und wahrend der Fahrt, die Bestimmung von optimalen Be-
obachterstandpunkten fiir die Objektsuche, die Wegeplanung mittels Landkarten,
das interaktive Abfahren der geplanten Strecke, um auf dynamische Verdanderungen
der Umgebung zu reagieren, die Kartierung der aktuellen Umgebung, die Objekt-
erkennung zusammen mit der Positionsbestimmung fiir erkannte Objekte sowie das
Andocken an ein gefundenes Objekt. Weiterhin notwendig sind Verfahren, die jewei-
ligen Aktivititen des Roboters zu koordinieren, so daf3 die erfolgreiche Ausfiihrung
der gestellten Aufgabe sichergestellt ist.

IDaimler-Benz AG, Digital Equipment GmbH, Hewlett Packard GmbH, IBM Deutschland
GmbH, Robert Bosch GmbH, Siemens-Nixdorf Infomationssysteme AG und strissle Informati-
onssysteme GmbH
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Abbildung 1: Das autonome System NOMAD
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Kapitel 1
Einfiihrung

In diesem Kapitel wird der Leser an das Thema Bildverarbeitung herangefiihrt.
Es werden Gedanken vermittelt, die den Einstieg in diese Thematik erleichtern
sollen. AuBlerdem werden die grundsitzlichen Probleme dargestellt, die sich mit der
Verarbeitung von Abbildern aus der realen Welt ergeben.

Eine genaue Definition der Aufgabenstellung liefert die Motivation fiir diese
Arbeit, deren Aufbau zur Orientierung in einem Uberblick dargestellt ist.

1.1 Was bedeutet es zu sehen?

Sehen bedeutet, seine Umgebung visuell aufzunehmen, um daraus Riickschliisse auf
die Gegebenheiten in der Umwelt zu ziehen. Es vermittelt Wissen dariiber, was sich
in der aufgenommenen Szene befindet und wo es sich befindet.

Sehen ist dabei ein sehr komplexer Vorgang. Das Wissen iiber den Kontext ei-
ner Szene und die eigene Erfahrung helfen, das Abbild der Szene, beispielsweise in
Vordergrund und Hintergrund, aufzuteilen. Diese Bildaufteilung erméglicht es, die
immense Informationsflut durch Abstraktion zu minimieren und das Wesentliche
aus einem Bild zu extrahieren. Dabei spielt auch die Fahigkeit des Menschen, Re-
gelméfBigkeiten, verdeckte Kanten, Gruppierungen von Objekten und vieles mehr
zu erkennen, eine grofie Rolle. Auch die Konsistenzpriifung der gewonnenen Infor-
mation tragt dazu bei, eine Szene korrekt interpretieren zu kénnen.

Die Frage, wo sich in unserer drei-dimensionalen Welt etwas befindet, das wir
gerade sehen, wird weitestgehend durch Stereoskopie gelst. Stereoskopie bedeutet
die Aufnahme einer Szene aus zwei unterschiedlichen Ansichten. Dabei ist es fiir
den Menschen ein leichtes, zueinandergehorende Teile aus beiden Bildern miteinan-
der zu verkniipfen und dadurch einen rdumlichen Eindruck der gesamten Szene zu
gewinnen.

1.2 Die Probleme fiir einen Computer

Sehen, ein fiir Menschen so selbstverstédndlicher Prozef}, ist fiir Computer eine an-
spruchsvolle Aufgabe, die viele Probleme mit sich bringt.

Um eine Szene in eine fiir den Computer zu verarbeitende Form zu bringen, wird
ein perspektivisches Abbild angefertigt. In diesem Abbild ist jedoch keine Tiefen-
information enthalten. Es ist daher nicht moglich, aus diesem Bild die reale Szene
zu rekonstruieren. Um eine im Bild festgehaltene Szene korrekt interpretieren zu
konnen, ist entweder zusétzliche Information notwendig, oder es miissen im Vorfeld
geeignete Annahmen getroffen werden.
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Ein weiterer Aspekt sind die zahlreichen Einfliisse, die die Erscheinung einer
Szene pragen. Die Oberflichenbeschaffenheit der einzelnen Objekte, der Einfalls-
winkel der direkten Lichteinstrahlung und die damit verbundene Schattenbildung,
die Intensitéit des diffusen Lichtanteils und die Giite der Kamera sind nur einige
Parameter, die das Abbild einer Szene beeinflussen. Dabei wirken alle Faktoren
gleichzeitig auf jeden Punkt des Abbildes. Im nachhinein ist es nicht mehr moglich
zu differenzieren, welche Parameter diesen Punkt des Abbildes mafBigeblich beein-
fluit haben.

Storungen bei der Abbildung einer Szene, wie sie durch Diskretisierung bei der
Abtastung entstehen, kénnen dazu fiithren, dafl einzelne Teile der Szene nicht bzw.
nur schwach abgebildet werden. Sind Elemente davon betroffen, die fiir die korrekte
Erkennung eines Objekts zwingend notwendig sind, so schligt die Erkennung fehl,
obwohl das Objekt in der Szene vorhanden ist.

Ebenfalls nicht zu vernachléssigen ist, daf3 Bilder iiber eine enorme Informations-
dichte verfiigen. Die Bearbeitung solch grofler Datenmengen bedarf leistungsfihiger
Hardware.

1.3 Klassifizierung von Bildverarbeitung

Der Begriff Bildverarbeitung findet in der Informatik in vielfaltiger Weise Verwen-
dung. Dabei sind die einzelnen Teilgebiete in ihrer Methodik und Komplexitit sehr
verschieden. Eine feinere Klassifizierung, die auf die Unterschiede eingeht, ist daher
angebracht.

1.3.1 Digitale Bildverarbeitung

Digitale Bildverarbeitung ist die Umformung von Bildern in Bilder. Dabei ist der
Inhalt dieser Bilder fiir die Bearbeitung oft ohne Belang. Sie wird verwendet, um
die Qualitit von Bildern zu steigern, besondere Eigenschaften in Bildern hervor-
zuheben oder die Darstellungsform der Bilddaten neuen Bediirfnissen anzupassen.
Beispiele dafiir sind die Bildgldttung zur Rauschminderung, die Bildsegmentierung,
die Kantenextraktion sowie die Fouriertransformation. Methoden der digitalen Bild-
verarbeitung werden in Kapitel 2 beschrieben.

1.3.2 Mustererkennung

Mustererkennung ordnet Bilder vordefinierten Klassen zu. Es werden relevante Teile
aus einem Bild extrahiert und einer statistischen Untersuchung unterzogen. Darauf
basierend wird entschieden, ob dieses Bild einer vorgegebenen Klasse angehort oder
nicht. Die Entwicklung von optimalen Entscheidungsregeln ist dabei ein zentrales
Thema. Ein Beispiel hierfiir ist die Schrifterkennung. Das Teilgebiet Mustererken-
nung wird in dieser Abhandlung nicht weiter vertieft.

1.3.3 Objekterkennung

Im Gegensatz zur Mustererkennung arbeitet die Objekterkennung im drei-dimen-
sionalen Raum. Fiir die Objekterkennung ist es hilfreich, im Vorfeld Aussagen iiber
die zu erwartende Szene machen zu koénnen. Zusétzlich ist Kontextinformation in
impliziter oder expliziter Form unbedingt notwendig, um den Inhalt einer Szene
korrekt interpretieren zu konnen. Das Bild, ein perspektivisches Abbild der rea-
len Szene, wird vorher in der Regel einer aufwendigen Bildaufbereitung unterzo-
gen, denn storende Einfliisse, wie Rauschen oder unausgeglichene Lichtverhéltnisse,
kénnen sich ungiinstig auf die Analyse der Szene auswirken. In Kapitel 3 wird auf
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die Objekterkennung im allgemeinen, in Kapitel 4 speziell auf die Verwendung der
Hausdorff-Distanz zur Objekterkennung eingegangen.

1.4 Erlauterung der Aufgabenstellung

1.4.1 Kontext der Aufgabe

Das globale Ziel des Projektes DAVID ist es, in Koordination mit dem Projekt
AMOS eine vollautomatische Entleerung aller im Biirogebédude befindlicher Pa-
pierkorbe zu realiseren. Dazu wurden die Aufgabe folgendermaflen aufgeteilt.

Das autonome System NOMAD durchsucht selbstéindig jeden Biiroraum nach
Papierkorben, die beliebig auf dem Fufboden aufgestellt sein kénnen, und befordert
diese an eine vordefinierte Position auf dem Gang. Der Serviceroboter AMOS {iber-
nimmt den Papierkorb, entleert diesen und stellt ihn anschliefend in den Gang
zuriick. Von dort wird der Papierkorb durch das NOMAD-System an die Stelle im
Biiro zuriickgebracht, an der er urspriinglich aufgegriffen wurde.

Die Verteilung der Aufgabe auf zwei Robotersysteme beruht auf den unterschied-
lichen Eigenschaften von NOMAD und AMOS. Das autonome System NOMAD ist
kompakt gebaut und verfiigt iiber einen Antrieb, der eine hohe Wendigkeit und
Manovrierfahigkeit erlaubt. Es ist daher fiir den Einsatz in engen und verwinkelten
Réumen besonders geeignet. Seine Zuladung ist jedoch begrenzt. Der Serviceroboter
AMOS hingegen baut auf einer géingigen Industrieplattform auf. Diese ermdglicht
eine hohe Ladekapazitit sowie die Bewiltigung langer Strecken mit hohem Tempo.
Durch seine Antriebsart und die ausladenden Mafle ist die Bewegung in engen und
verwinkelten Rdumen jedoch schwierig oder sogar unméglich.

1.4.2 Konkrete Aufgabenstellung

Ziel dieser Arbeit ist es, fiir das NOMAD-System die Objekterkennung zu ent-
wickeln, mit der die Biiroumgebung nach Papierkoérben durchsucht wird. Dabei ist
Form, Farbe und Lage der Papierkorbe festgelegt, die von dem System erkannt
werden sollen. Abbildung 5.2 auf Seite 53 zeigt einen solchen Papierkorb; in einem
Farbbild wiire dieser rot dargestellt. Da vom System nur aufrecht stehende Pa-
pierkorbe gegriffen werden konnen, ist auch die Erkennung nur dieser ausreichend.

Ist ein Papierkorb gefunden, so muf} seine Position im Raum bestimmt wer-
den, damit dieser vom Roboter angefahren und gegriffen werden kann. Auch dafiir
présentiert diese Arbeit einen Losungweg.

Zur Bildgewinnung stellt das System eine CCD-Farbkamera mit automatischer
Scharfstellung zur Verfiigung. Sie ist auf ein fernsteuerbares Stativ montiert, dafl ein
Neigen und Schwenken erlaubt. Eine Framegrabberkarte ermoglicht das Auslesen
und Speichern des Kamerabildes.

1.5 TUberblick

Kapitel 2 erklart Grundlegendes zum Thema Digitale Bildverarbeitung und stellt
fiir die hier vorgestellte Arbeit relevante Bildverarbeitungsoperatoren vor. Fiir jede
Kategorie wird eine Auswahl an Verfahren erldutert, so daf ein Vergleich moglich
wird. In Kapitel 3 werden Grundlagen zum Thema Objekterkennung vermittelt und
einige gingige Verfahren skizziert. Daurch soll die getroffene Entscheidung zur Aus-
wahl der Objekterkennungsstrategie nachvollziehbar werden. Die Objektsuche mit
Hilfe der Hausdorff-Distanz wird in Kapitel 4 detailliert vorgestellt. Dieses Verfah-
ren beruht auf einer anderen Sichtweise des Problems Objekterkennung und bietet
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wesentliche Vorteile gegeniiber den in Kapitel 3 beschriebenen Verfahren. Der ent-
wickelte Objekterkennungsprozel wird in Kapitel 5 anhand eines Beispiels vorge-
stellt. Die Auswahl der einzelnen Werkzeuge wird erldutert. Kapitel 6 zeigt weitere
Beispiele und wertet die Teilergebnisse. Kapitel 7 stellt das Design und den Aufbau
der Objekterkennung dar. In Kapitel 8 sind Grundlagen und Definitionen, sowie
die notwendigen Schritte zur Bestimmung der gesuchten Position zusammengefaf3t.
In Kapitel 9 sind die internen Mechanismen sowie die Programmstruktur der Po-
sitionsbestimmung dargestellt. Kapitel 10 schliefilich gewéhrt einen Ausblick auf
Ansétze zur Verbesserung der in dieser Arbeit gezeigten Problemlésung.



Kapitel 2

Digitale Bildverarbeitung

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der digitalen Bildverarbeitung ercrtert
und die giangigsten Bildverarbeitungsstrategien im einzelnen vorgestellt. Fiir jede
Kategorie ist eine Auswahl an Verfahren dargestellt. Dadurch bietet sich eine Ver-
gleichsmoglichkeit iiber Vor- und Nachteile der einzelnen Operatoren. Die Entschei-
dung, welche Verfahren fiir die in Kapitel 5 dargestellte Objekterkennung verwendet
wurden, wird somit nachvollziehbar.

2.1 Einleitung

Die digitale Bildverarbeitung ist jene Teildisziplin auf dem Gebiet der Bildbearbei-
tung, die sich mit der Umwandlung von Bilddaten beschéftigt. Ziel ist das Erstellen
von Histogrammen, die Verbesserung der Bildqualitét, die Hervorhebung von Bild-
merkmalen sowie beispielsweise die Segmentierung eines Bildes.

Die digitale Bildverarbeitung gehort dabei zu den am besten erforschten Gebie-
ten im Bereich der Bildbearbeitung. Es existieren zahlreiche Standardverfahren, die
im Fortgang dieses Kapitels néher erldutert werden.

Digitale Bildverarbeitung wird angewendet, wenn Bilder vom Menschen inter-
pretiert werden. Dabei 1468t die vorherige Bearbeitung der Bilder mit Computern
eine verdnderte Darstellung zu, die neue Betrachtungsweisen ermdoglicht und Riick-
schliisse zuléfit. Typisches Beispiel ist die Fouriertransformation. Mit ihrer Hilfe
148t sich ein Frequenzspektrum von einer Darstellungsweise in eine andere trans-
formieren. Wird das Frequenzspektrum als Summe aller Frequenzamplituden an
einer Zeitachse angetragen, so zeigen sich Auffilligkeiten, die bei einer Aufschliisse-
lung nach Wellenldngen nicht zu erkennen sind. Tatséchlich stellt ein digitalisiertes
Bild auch ein Frequenzspektrum dar. Die Fouriertransformierte eines Bildes wird
oft verwendet, um eine Klassifizierung der Eigenschaften von Musterungen im Bild
vorzunehmen.

Ein zweites groffles Anwendungsgebiet der digitalen Bildverarbeitung ist die au-
tomatisierte Bildanalyse, die von Computern durchgefiihrt wird. Dabei ist es oft
erforderlich, das Eingabebild fiir die Bearbeitung durch den Computer aufzuberei-
ten. Zum einen zihlen dazu qualitative Aspekte, wie Rauschminderung und das
Hervorheben von wesentlichen Strukturen. Zum anderen mufl das Eingabebild so
verdndert werden, dafl es den Anforderungen fiir einen Analysealgorithmus geniigt.
Beispiele hierfiir sind die Bildsegmentierung und die Kantenextraktion.
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2.2 Grundlagen

2.2.1 Darstellungsformen von Bildern
Allgemeine Anmerkung

Um den Inhalt einer Szene in eine fiir Bildverarbeitungsalgorithmen verarbeitbare
Form zu bringen, wird durch Projektion ein Abbild der Szene erstellt. Dieses Abbild
enthélt kontinuierliche Farbwerte. Die Information, die eine Abbildung enthélt, sind
eben diese Farbwerte mit ihrer jeweiligen Position im Bild. Um dieses Bild von einem
Computer analysieren zu lassen, miissen die Farbwerte und ihre Position diskreti-
siert werden, d.h. ein Raster fiir Farbe und Position wird eingefiihrt. Die Anzahl
der zur Verfiigung stehenden Farbabstufungen nennt man Quantisierungsstufen, die
Positionsrasterung wird als Auflésung bezeichnet. In der digitalen Bildverarbeitung
ist die Abstufung in 256 Graustufen iiblich. Es sind jedoch auch Abstufungen mit
32, 64, 128 oder 512 Grauwerten géingig. Die Quantisierungsstufen sind dabei in der
Regel Zweierpotenzen, angepafit an die binéire Arbeitsweise von Computern. Eine
besondere Farbrasterung stellt das binére Bild dar, das lediglich zwei Farbstufen,
Schwarz und Weif}, zur Verfiigung stellt. Diese Sonderform hat historische Griinde.
Die Bearbeitung von grofien Datenmengen, wie sie in der Bildverarbeitung anfallen,
erforderte damals wie heute verniinftiges Haushalten mit den zur Verfiigung stehen-
den Ressourcen, wie Rechenleistung und Speicherkapazitét. Ein weiterer Grund, der
auch heute noch die Nutzung von Binérbildern rechtfertigt, ist die Fahigkeit des
Menschen, Strichzeichnungen, Silhouetten und andere schwarz-weifle Abbildungen
zu interpretieren. Auflerdem ist die Bearbeitung von Binédrbildern heutzutage ein
gut erforschtes Gebiet.

Mathematisches Modell

Digitalisierte, also diskretisierte Bilder sind zweidimensionale Objekte, bei denen
sich der Helligkeitswert von Punkt zu Punkt dndert. Mathematisch ausgedriickt ist
f(z,y) der Grauwert eines Bildes im Punkt (z,y). Dabei sind die Ortskoordinaten x
und y beschrinkt und {iblicherweise nicht negativ. In der Regel besitzt die Funktion
f(x,y) eine Fouriertransformierte und 148t sich integrieren. Dies sind nicht alle,
jedoch in der digitalen Bildverarbeitung die wichtigsten Eigenschaften fiir ein zu
bearbeitendes Bild. Modell (2.1) beschreibt die Struktur eines diskretisierten Bildes.

G = {0,1,2,...,Graustufen — 1}
X = {0,1,2,...,Spalten — 1}
Y = {0,1,2,...,Zeilen — 1}
flz,y) = g
mitzre X,yeY undge G
F o= (fay) (2.1)

Dabei ist G die Menge der Graustufen, X und Y der giiltige Koordinatenraum und
F das gesamte Bild. Fiir n-kanalige Bilder, bei Farbbildern iiblicherweise n = 3,
wird Modell (2.1) mit (2.2) erweitert.

fn—l(xvy)
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2.2.2 Definition von Farbe

Grofle Teile der digitalen Bildverarbeitung bauen auf der Bearbeitung monochromer
Bildinformation auf. Dabei ist die Unterscheidung verschiedener Farben fiir den
Menschen ein wichtiges Werkzeug bei der Interpretation von Bildern. Die zusétzliche
Farbinformation kann also auch bei der Bildverarbeitung ein entscheidender Aspekt
sein.

Drei Grundfarben sind ausreichend, um durch Mischen jede beliebige Farbe her-
zustellen. Die Auswahl der drei Grundfarben ist beliebig, sofern keine davon durch
Mischen der beiden anderen hergestellt werden kann. Diese Erkenntnis kann dahin-
gehend erweitert werden, dafl grundsétzlich drei Parameter ausreichend sind, um
eine Farbe eindeutig zu identifizieren. In der Vergangenheit wurden daher zahlrei-
che Modelle zur Farbdarstellung entwickelt, die unterschiedliche Betrachtungsweisen
beziiglich der Farbe zulassen. Im folgenden werden hier vier der wichtigsten Modelle
vorgestellt.

Das RGB-Farbmodell

Das RGB-Modell basiert auf der additiven Farbmischung der drei Grundfarben
Rot, Griin und Blau, die dem Modell seinen Namen geben. Additive Farbmischung
bedeutet, die Summe aller Beitriige einer jeden Grundfarbe ergibt die Mischfarbe.
Technisch ausgedriickt werden zum Frequenzspektrum der Farbe Schwarz' die Spek-
tralanteile der Farben Rot, Griin und Blau addiert. Es ergibt sich die gewiinschte
Mischfarbe.

Dargestellt wird der RGB-Farbraum durch einen sogenannten Farbwiirfel, wie
ihn Abbildung 2.1 zeigt. Dabei wird jeder der drei Dimensionen eine Grundfarbe
zugeordnet. Angetragen in einem Wertebereich von 0 bis 1 ergeben sich Punkte im
Raum, die die darzustellende Farbe repréasentieren. Simtliche Grauwerte liegen auf
der Diagonale des Wiirfels zwischen Schwarz (0,0,0) und Weif3 (1,1, 1).

Die Braunsche Rohre verwendet diese Darstellung zur Erzeugung von Farbbil-
dern.

Das CMY-Farbmodell

Das CMY-Farbmodell ist das exakte Gegenteil des RGB-Farbraums. Es basiert auf
der subtraktiven Farbmischung von Cyan, Magenta und Gelb (engl. Yellow), den
Komplementérfarben zu Rot, Griin und Blau. Aus dem vollen Farbspektrum der
Farbe Weifl werden die Farbanteile von Cyan, Magenta und Gelb herausgefiltert. Es
bleibt die gewiinschte Mischfarbe. Die Uberfithrung des RGB-Farbmodells in das
CMY-Farbmodell und umgekehrt ist einfach.

c 1 R
Ml=(1]-|¢ (2.3)
Y 1 B

Das subtraktive Farbmodell hat in der digitalen Bildverarbeitung kaum Be-
deutung. Vielfache Anwendung findet es in der Drucktechnik. Tintenstrahldrucker
verwenden Cyan, Magenta und Gelb, um nichtbenéttigte Farbanteile aus der weiflen
Farbe des Papiers zu filtern.

Das YUV-Farbmodell

FEin weiteres Farbmodell stellt das YUV-Modell dar. Es gliedert die Farbe in Lumi-
nanz (Y) und Chrominanz (U und V) auf. Dabei stellt die Luminanz nur die Hellig-
keitsinformation des Bildes zur Verfiigung. Die Chrominanz, verantwortlich fiir die

IFiir alle Frequenzen im Frequenzspektrum der Farbe Schwarz ist die Amplitude gleich 0.
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Abbildung 2.1: Der RGB-Farbraum mit eingeblendetem RGB-Subraum

Farbinformation, ist aufgeteilt in zwei Kanéle. Der U-Kanal liefert die Rot-Griin-
Information, der V-Kanal die Blau-Gelb-Information fiir das Bild. Werden U-Kanal
und V-Kanal nicht ausgewertet, so erhélt man ein Grauwertbild, vergleichbar dem
Schwarz-Weif3-Fernsehen.

In der Fernsehtechnik hat das YUV-Farbmodell auch eines seiner Hauptanwen-
dungsgebiete. Sowohl die amerikanische Fernsehnorm NTSC (National Television
System Comitee), wie auch die westeuropéische Norm PAL (Phase Alternating Li-
ne) bauen auf diesem Prinzip auf. Hiermit ist es moglich, sowohl Grauwertbilder
als auch Farbbilder mit einer einzigen Norm zu iibertragen. Auch Framegrabber-
Karten, die das von der Kamera aufgenommene Bild fiir den Computer zugénglich
machen, arbeiten hiufig ausschliefflich mit dem YUV-Format.

Ein Hauptmotiv fiir die Entwicklung dieses Farbmodells lag in der Anpassung
der Farbdarstellung an das menschliche Sehen. Das Auge hat seperate Rezeptoren
fiir Helligkeit und Farbe. Es kann Helligkeitsunterschiede wesentlich feiner auflésen
als Anderungen in der Farbe. Das oft gebriuchliche 4:2:2-Format trigt dieser Be-
obachtung Rechnung. Fiir die Speicherung von vier Bildpunkten werden alle vier
Helligkeitswerte, jedoch nur jeweils zwei Farbwerte verwendet. Dies bedeutet eine
Platzersparnis von 66% ohne nennenswerten Qualitidtsverlust.

Die Umrechnung von RGB-Daten in das YUV-Format beschreibt Gleichung
(2.4).

Y 0.299 0.587  0.114 R
U | =1 059% -0.275 -0.321 G (2.4)
Vv 0.212 —0.528 0.311 B

Das HSB-Farbmodell

Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Farbmodellen, bei deren Definition der
Bezug zur Hardware im Vordergrund stand, orientiert sich das HSB-Modell an den
menschlichen Gewohnheiten. Der Mensch pflegt Farbe in Farbton, Sattigung und
Intensitéiit (engl. Hue, Saturation und Brightness) zu klassifizieren.
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Gruen [ )

Rot

Schwaz

Abbildung 2.2: Der HSB-Farbraum

Gruen Gelb

Rot

Blau Magenta

Abbildung 2.3: Draufsicht eines HSB-Farbraums
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Der HSB-Farbraum (siehe Abb. 2.2) ist durch ein drei-dimensionales Polarkoor-
dinatensystem definiert. Der giiltige Wertebereich beschreibt dabei eine sechsseitige
Pyramide. Der Farbton wird durch den Winkel um die Langsachse B angetragen,
die Sattigung als Abstand von der Langsachse nach auflen und die Intensitét entlang
der Langsachse. Auf der Langsachse selbst liegen alle verfiigbaren Grauwerte, wobei
Schwarz bei B = 0 und Weifl bei B =1 liegen. Fiir B = 0 ist H und S undefiniert.

Die Draufsicht, wie sie in Abbildung 2.3 dargestellt ist, ist die Projektion des
RGB-Farbraums (siehe Abb. 2.1). Entlang der Lingsachse entspricht jeder Quer-
schnitt der Ansicht eines RGB-Subraums.

2.3 Klassifizierung von Bildoperatoren

Ein Bildoperator formt ein Eingabebild in ein Ausgabebild um. Dabei kann die
Anwendung eines Operators auf eine Teilmenge der Bilder beschrinkt sein. Sol-
che Teilmengen sind Bin#rbilder, Grauwertbilder oder auch Mehrkanalbilder. Alle
Algorithmen in der digitalen Bildverarbeitung gehoren einer der im folgenden dar-
gestellten Klassen an.

2.3.1 Punktoperatoren

Punktoperatoren betrachten jeden Punkt des Eingabebildes isoliert, d. h. der ent-
sprechende Bildpunkt im Ausgabebild ist ausschlieBlich von (z,y, f(z,y)) des Ein-
gabebildes abhéngig. Ein typischer Vertreter der Punktoperatoren ist die Schwell-
wertbildung, auch Thresholding genannt.

2.3.2 Lokale Operatoren

Ein lokaler Bildoperator erzeugt ein Ausgabebild, dessen Bildpunkte durch benach-
barte Punkte des entsprechenden Eingabebildpunktes beeinflufit wurden. Dies wird
héufig dadurch erreicht, dafl eine Matrix iiber das Eingabebild bewegt wird und alle
Punkte innerhalb der Matrix entsprechend bewertet werden. Géngige Grofien fiir
solche Matrizen sind 3 x 3 und 5 x 5. Ein einfaches Beispiel hierfiir ist die 3 x 3-
Matrix des Prewitt-Operators zur Kantenextraktion.

-1 0 1
M = -1 0 1 e
-1 0 1
—fle=1y—-1) 4+ 0 + fz+1ly—-1) +
fl(zy) = —flz—1,y) + 0 + flz+1,y) + (2.5)

—fle—1Ly+1) + 0 4+ flz+1l,y+1)

Problematisch bei der Bearbeitung eines Bildes mit lokalen Operatoren sind
die Randpunkte. Diese verfiigen iiber weniger Nachbarn als Punkte im Inneren des
Bildes. Eine Losung ist, die Randpunkte unbertiicksichtigt zu lassen, was zur Folge
hat, daf§ das resultierende Bild gegeniiber dem Eingabebild kleiner ist. Eine zweite
Moglichkeit besteht darin, die Randpunkte {iber die Bildgrenzen hinaus zu spiegeln,
um eine Kontinuitét der Bilddaten zu erreichen. Dieser aufwendigere Ansatz produ-
ziert ein Ausgabebild identischer Gréfle. Gerade bei wiederholter Bearbeitung des
Bildes mit lokalen Operatoren oder bei kleinen Bildern kann es von Vorteil sein, die
Bildgrofe zu erhalten.

2.3.3 Globale Operatoren

Die Arbeitsweise globaler Operatoren bezieht fiir die Berechnung eines Ausgabebild-
punktes beliebig viele oder alle Punkte des Eingabebildes ein. Im Vorfeld kann oft



2.4. BILDGLATTUNG 11

keine Angabe dariiber gemacht werden, welche Punkte der Eingabe fiir einen Punkt
der Ausgabe verantwortlich sind. Der Extremfall ist: jeder Punkt beeinflufit jeden.
Die Bearbeitung von Bildern mittels globaler Operatoren ist rechenzeitaufwendig
und speicherintensiv. Oft existieren besondere Prozessoren, die spezielle Aufgaben
besonders effizient ausfithren. Beispiele fiir globale Operatoren sind die Fourier-
transformation und die Berechnung von Voronoi-Diagrammen und Histogrammen.

2.3.4 Objektorientierte Operatoren

Objektorientierte Operatoren sind die komplexeste Form von Bildoperatoren. Sie
stellen das stidrkste Bindeglied zur Objekterkennung dar. Die Auswertung eines
Bildes erfolgt bereits objektorientiert. Oft ist es notwending, Aussagen iiber die
Charakteristik nur der Bildpunkte zu machen, die einem spezifischen Objekt an-
gehoren. Andererseits ist aber die Kenntnis iiber die Charakteristik der Bildpunkte
eines einzelnen Objekts notig, um diese zuverliissig von den iibrigen Bildpunkten
abzugrenzen (hier beifit sich die Katze oft in den Schwanz).

Ein verwandtes Gebiet ist die Bildsegmentierung, mit deren Hilfe Bilder in
Vorder- und Hintergrund oder in mehrere elementfremde Objekte aufgeteilt werden.
Die mittels objektorientierter Operatoren gewonnenen Informationen, wie Grofie
oder mittlere Helligkeit, bilden oft die Grundlage fiir eine Objekterkennung. Auch
konnen Merkmale dieser Objekte verwendet werden, um Fehler im Bild zu erken-
nen, ohne deren Kenntnis eine korrekte Erkennung des gesuchten Objekts schwer
oder gar unmoglich wére.

2.4 Bildglittung

Abbilder einer zu analysierenden Szene enthalten oft Stérungen. Der Mensch besitzt
die Fahigkeit, wesentliche Aspekte des Bildes von solchen Stérungen zu differenzie-
ren. Algorithmen der digitalen Bildverarbeitung reagieren jedoch empfindlich auf
solche Einfliisse, da sie keine Kenntnis iiber die Bedeutung des Bildinhaltes haben.
Das Bild wird nach einer Vorschrift, Punkt fiir Punkt, abgearbeitet. Besonders kan-
tenextrahierende Operationen auf verrauschte Daten erzeugen oft Ergebnisse, die
fiir eine weitere Bearbeitung ungeeignet sind. Eine vorherige Bildgldttung ist hier
erforderlich. Dies wird durch spezielle Filter, in der Regel Tiefpaf}filter, erreicht, von
denen einige im folgenden kurz vorgestellt werden.

2.4.1 Mittelwertfilter

Eines der einfachsten Glattungsfilter ist das Mittelwertfilter, wie es in Gleichung
(2.6) beispielhaft fiir ein 3 x 3-Filter dargestellt ist. Dem aktuellen Bildpunkt wird
dabei der Mittelwert aus seinem Grauwert und denen seiner Nachbarn zugeordnet
(siche Gleichung (2.7)). Der Wirkungsbereich héngt allein von der Grofie der Filter-
matrix ab. Je grofler die Matrix, desto unschéirfer das Ergebnis, d.h. feine Details
verschwinden mehr und mehr. Das Mittelwertfilter hat die Eigenschaft, Kanten
im Bild zu verschmieren und erzeugt durch die Mittelung Grauwerte, die unter
Umsténden im Bild vorher nicht vorhanden waren.

1 1 1 1
F = 9 1 1 1 (26)
1 1 1
| ool
fl(xﬂy) = § Z Z f(xlvy/) (27)

r'=x—1y' =y—1
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Eine Erweiterung des Mittelwertfilters kann durch verschiedene Gewichtungen
erfolgen, wie Gleichung (2.8) beispielhaft zeigt. Bei der Verteilung der Gewichtun-
gen sollte jedoch auf die Symmetrie des Filters, sowohl in horizontaler als auch in
vertikaler Richtung, geachtet werden.

(2.8)

Kﬁ

Il
5‘»—‘ o0l 5‘»—-
ol [ N o [
;‘»—A ool S‘»—l

2.4.2 Medianfilter

Ein Hauptproblem des Mittelwertfilters ist, dal er das Bild zwar glittet, jedoch
zusétzlich auch verschleiert. Das Medianfilter besitzt in dieser Beziehung eine we-
sentlich giinstigere Charakteristik. Aus den Grauwerten der benachbarten Punkte
wird nicht der Mittelwert gebildet, sondern die Grauwerte werden der Grofle nach
sortiert und der mittlere, der sogenannte Median, als neuer Wert dem Punkt zuge-
wiesen. Wesentliche Eigenschaften des Medianfilters sind:

e Eine monoton ansteigende Rampe im Eingabebild wird unverfilscht in das
Ausgabebild iibernommen.

e Eine Kante zwischen zwei Bereichen konstanter Grauwerte wird nicht ver-
schmiert.

¢ Einzelne gestorte Bildpunkte werden eliminiert, ohne die umliegenden Punkte
wesentlich zu verfilschen.

e Bereiche gleicher Graufirbung sowie Kanten gelten als konstante Bereiche und
bleiben bei der Medianfilterung bestehen.

Besonders gut ist das Medianfilter geeignet, fehlerhafte Punkte eines Bildes zu ent-
fernen.

19
21
: : : 22 : : :
2 27 24 ... 23 .22 27 24 ...
28 9 ... = = ... 28 19 - (29
23 25 21 .- 25 .- 23 25 21 .-
) ) . 27 . . .
28
56

2.4.3 Gauflsches Glattungsfilter

Beim Gauffilter sind die Gewichtungen fiir die Glattungsmatrix von der Gauflschen
Glockenkurve abgeleitet. Das Gaufifilter ist gut geeignet, um normalverteiltes Rau-
schen in Bilddaten zu reduzieren. Die Gleichung fiir eine ein-dimensionale Gauf3sche
Glockenkurve lautet wie folgt:

g(z) = 752 (2.10)

Dabei bestimmt o die Breite der Glockenkurve. Fiir die Bearbeitung von Bilddaten
wird jedoch die zwei-dimensionale Glockenkurve verwendet, die sich folgendermaflen

berechnet:
_ 22 4y2

g(z,y) =€ =2 (2.11)
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Mit Hilfe des Parameters o wird der Wirkungsgrad des Gaufifilters bestimmt. Ein
grofles o erzeugt eine breitere Glockenkurve und damit eine stérkere Glattung des
Bildes, ein verkleinertes o analog eine schmiilere Glockenkurve und somit eine ge-
ringere Gléattung.

2.4.4 Grofenfilter

Bildglattung bei Grauwertbildern wird benutzt, um stoérende Einfliisse zu reduzie-
ren, die die Weiterverarbeitung dieser Daten erschweren. Bei diesen Stérungen han-
delt es sich in der Regel um Rauschen verschiedener Art. Solch stérende Einfliisse
konnen jedoch auch andere Ursachen haben. Bei der Kantenextraktion mit anschlie-
Bendem Thresholding enthélt das entstandene Binéirbild oft Segmente, die im Origi-
nalbild keiner Kante zugeordnet werden kénnen, sondern eher durch Verfélschungen
im Eingabebild entstehen. Diese Segmente sind {iblicherweise im Verhéltnis zu den
korrekten Kantensegmenten klein. Fiir eine robuste Objekterkennung ist es hilf-
reich, solche Segmente zu eliminieren. Ziel ist es, die kleinen Stérungen aus dem
Bild ,herauszusieben‘. Dazu wird die Gréfie der Kantensegmente als Kriterium ver-
wendet. Ein Schwellwert wird festgelegt und alle Kantensegmente, deren Grofie
diesen Schwellwert unterschreiten, werden aus dem Bild entfernt. Entstanden ist
ein minder gestortes und somit ,gegléttetes' Bild.

2.5 Segmentierung durch Klassifizierung

Die Klassifizierung von Bilddaten ist eine Form der Bildsegmentierung. Sie stellt
dabei ein Bindeglied zwischen digitaler Bildverarbeitung und der Mustererkennung
dar. Mehrdimensionale Bilder, z. B. Farbbilder, sind fiir die Bildklassifizierung be-
sonders gut geeignet. Die Segmentierung eines Bildes mittels Klassifizierung beruht
auf der Existenz von Merkmalrdumen. Bildpunkte werden aufgrund dieser Merkma-
le sogenannten Musterklassen zugeordnet. Fiir die Bestimmung der Merkmalrdume
existieren im wesentlichen vier unterschiedliche Verfahren.

2.5.1 Fest dimensionierte iiberwachte Klassifizierung

Ist es a priori moglich, durch eine représentative Lernstichprobe, beispielsweise mit-
tels Testszenarien, den Merkmalraum zu definieren, so spricht man von einer iiber-
wachten Klassifizierung.

Bei der iiberwachten Klassifizierung kann der Merkmalraum in der Regel jedoch
nur nidherungsweise bestimmt werden. Eine Fehlinterpretation der Lernstichprobe
und eine ungeniigend grofie Stichprobe sind zwei Hauptfehlerquellen.

Fehler erster Art

Als Fehler erster Art wird bezeichnet, wenn der durch die Stichprobe definier-
te Merkmalraum gegeniiber dem tatséchlichen Merkmalraum des Objekts einge-
schrénkt ist. Dies hat zur Folge, daf} einige Bildpunkte des Objekts als diesem nicht
zugehorig klassifiziert werden.

Fehler zweiter Art

Ist der durch die Stichprobe definierte Merkmalraum dem tatsédchlichen Merkmal-
raum des Objekts gegeniiber erweitert, so spricht man von einem Fehler zweiter
Art. Objektfremde Bildpunkte werden als dem Objekt zugehorig klassifiziert.
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2.5.2 Fest dimensionierte uniiberwachte Klassifizierung

Ist — anders als bei der iiberwachten Klassifizierung — im Voraus nicht bekannt,
welche Klassen das Bild enthélt, so muf eine zur Bearbeitungszeit dynamische De-
finition der Merkmalrdume erfolgen.

Ausgehend von einem ersten Bildpunkt werden, meist iterativ, Merkmalraume
geschaffen und gleichzeitig Bildpunkte durch bereits bestehende Merkmalrdaume ver-
schiedenen Klassen zugeordnet. Sind alle Bildpunkte klassifiziert, so werden zu klei-
ne Punkthdufungen mit benachbarten verschmolzen und zu grofie weiter unterteilt.

Nachteil dieser Klassifizierungsstrategie ist, daf3 die Bearbeitungsreihenfolge das
Endergebnis beinflufit. Ein bereits bearbeiteter Bildpunkt wiirde nach der Definition
eines neuen Merkmalraumes einer anderen Klasse zugeordnet, als das urspriinglich
der Fall war.

2.5.3 Lernende Klassifizierung

Bei der fest dimensionierten Klassifizierung werden bestehende Merkmalrdume nach
ihrer Definition nicht mehr gedndert. Motiviert durch eine wiederkehrende Bearbei-
tung von Bilddaten aus einer sich stetig dndernden Umgebung pafit die lernende
Klassifizierung existierende Merkmalrdume den dufleren Gegebenheiten an. Die Un-
terteilung in tiberwachte und uniiberwachte Klassifizierung ist auch hier zutreffend,
da unterschiedliche Verfahren fiir die Gewinnung der initialen Merkmalriume ver-
wendet werden.

2.6 Kantenextraktion

Die Kantenextraktion ist fiir die Objekterkennung ein wichtiger Prozefl. Kanten
in Bildern sind abrupte Anderungen der Intensitiit. Sie entstehen an Grenzen von
Objekten oder — allgemeiner Ausgedriickt — an Grenzen zweier benachbarter Flachen
und sind somit wichtige Merkmale fiir die Bildanalyse.

Ideale Ausprigungen von Kanten sind Stufen und Linien (siehe Abb. 2.4), die-
se kommen in der Realitét jedoch kaum vor. Haufiger sind dagegen Rampen und
Décher, die, im Gegensatz zu den steilen Flanken von Stufen und Linien, eine abge-
schwiichte, kontinuierliche Anderung der Intensitiit darstellen. Ursache dafiir sind
in der Regel eine vorher durchgefiihrte Bildglattung, um die Detektion von falschen
Kanten zu minimieren oder Ungenauigkeiten bei der Abbildung der Szene, die durch
die Optik oder die Rasterung bei der Digitalisierung entstehen.

Die bei der Kantenextraktion eines Bildes entstehenden Kanten lassen sich in
zwei Gruppen aufteilen. Kanten, die sowohl im Originalbild als auch im kantenex-
trahierten Bild vorkommen, gelten als korrekte Kanten. Kanten im Ergebnisbild, die
keiner der Kanten im Originalbild zugeordnet werden koénnen, werden als falsche
Kanten bezeichnet. Eine dritte Gruppe sind die fehlenden Kanten. Diese Kanten
existieren zwar im Eingabebild, jedoch fehlt das Gegenstiick im kantenextrahierten
Bild.

Die Berechnung der Kanten erfolgt im allgemeinen durch die erste Ableitung des
Eingabebildes. Dabei werden die Daten des Bildes als die Diskretisierung einer kon-
tinuierlichen Funktion interpretiert. Starke Anderungen der Intensitét verursachen
lokale Maxima in der Ableitungsfunktion. Einige Algorithmen zur Kantenerkennung
analysieren die zweite Ableitung des Eingabebildes. Nullstellen in dieser zweiten Ab-
leitung sind, wie leicht nachzuvollziehen ist, ebenfalls ein Indikator fiir Kanten im
Eingabebild.
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Abbildung 2.4: Kantenauspriagungen

2.6.1 Numerische Approximation

Die numerische Approximation ist das einfachste Verfahren zur Kantenextraktion.
Die Auswertung des Eingabebildes erfolgt in zwei Bearbeitungsschritten, einen fiir
die horizontalen und einen fiir die vertikalen Kanten. Jeder Schritt entspricht einer
Differentiation in der zur Kante senkrechten Richtung. Allein zwei nebeneinander
liegende Bildpunkte werden miteinander verglichen, um daraus Riickschliisse auf
die Existenz einer Kante zu ziehen. Gleichung (2.12) zeigt die Operationsmatrizen
fiir diesen einfachen Fall.

My=(-1 1) My:<_i> (2.12)

Zu beachten ist dabei, dafl der berechnete Kantenwert nicht fiir den Bildpunkt (z, y)
gilt, sondern bei M, fiir den interpolierten Punkt (z,y + %) und bei M, entspre-
chend fiir (x + %,y) Die giiltige Position des Ergebnisses unterscheidet sich also
fiir einen konstanten Punkt (x,y) bei der horizontalen und vertikalen Bearbeitung.
Abhilfe schafft die Erweiterung der Bearbeitungsmatrix der Grofle 1 x 2 bzw. 2 x 1
zu zwei 2 X 2-Matrizen, dargestellt in Gleichung (2.13).

Mz=<j }) My=<_} _1) (2.13)

Durch diese Erweiterung ist der resultierende Bildpunkt der Berechnung von (z,y)
sowohl im horizontalen als auch im vertikalen Fall stets (z + 3,y + 3). Eine solche
Erkenntnis drangt den Gedanken auf, diese Bearbeitungsmatrizen auf 3 x 3-Matrizen
zu erweitern. Der Vorteil: Eingabebildpunkt und Ausgabebildpunkt sind identisch.
Diesem Gedanken wird im folgenden Abschnitt Rechnung getragen.

2.6.2 Sobel-Operator

Der Sobel-Operator stellt einen der meist benutzten Kantenoperatoren dar. Zusétz-
lich zur Kantenextraktion fithrt der Sobel-Operator eine gewichtete Glattung in
Kantenrichtung zum Zweck der Rauschunterdriickung durch. Gleichung (2.14) zeigt
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die beiden Bearbeitungsmatrizen.

-1 0 1 1 2 1
Sp=| -2 0 2 S,=( o 0o o (2.14)
-1 0 1 -1 -2 -1

Der Grauwert des aktuell bearbeiteten Bildpunktes ist der Gradientenbetrag
der horizontalen und vertikalen Ableitung an dieser Stelle. Wahlweise kann auch
das Maximum der beiden Ableitungen als neuer Grauwert angenommen werden.

flzy) = \/s2+s2 (2.15)

flzy) = max(ss,sy) (2.16)

Die Zugehorigkeit des Sobel-Operators zu den Verfahren, die mit Hilfe der ersten
Ableitung Kantenpunkte aus dem Eingabebild extrahieren, bedeutet, dafi Kanten
nicht nur auf ihre lokalen Maxima abgebildet werden. Vielmehr steigt die Intensitét
der Kantenpunkte zur Kantenmitte stetig an. Eine anschlieende Schwellwertbil-
dung fiihrt zu einer verbreiterten Darstellung der Kantenlinie.

2.6.3 Laplace-Operator

Der Laplace-Operator basiert im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Verfahren
auf der Verarbeitung der zweiten Ableitung eines Eingabebildes. Ein weiterer Un-
terschied ist, dafl der Laplace-Operator sowohl horizontale als auch vertikale Kanten
in einem Durchgang bearbeitet. Der Laplace-Operator erreicht, verglichen mit dem
Sobel-Operator, die doppelte Geschwindigkeit. Die mathematische Grundlage fiir
den Laplace-Operator ist in Gleichung (2.17) dargestellt.
2, Of  Of

Vif = 922 + B (2.17)
Dies fiihrt zu einer Operatormatrix, wie in Gleichung (2.18) links abgebildet. Die
Matrix in Gleichung (2.18) rechts zeigt ebenfalls einen Laplace-Operator, jedoch
mit einer groferen Gewichtung der Bildpunkte im Zentrum.

0 1 0 1 4 1
Vi | 1 -4 1 bzw. V2~ | 4 —20 4 (2.18)
0 1 0 1 4 1

Die Verwendung der zweiten Ableitung fiir die Kantenextraktion hat zwar den
Vorteil, jedes Kantensegment mit einer Breite von nur einem Bildpunkt abzubilden,
zugleich wird der Kantenfindungsprozel aber durch Rauschen und andere Bild-
fehler empfindlich gestort. Jedes lokale Maximum in der ersten Ableitung erzeugt
einen Nulldurchgang in der zweiten Ableitung. Selbst schwéchste Kanten, die durch
Schwellwertbildung bei der einfachen Ableitung eliminiert werden kénnen, werden
in das Ausgabebild iibernommen und erzeugen so eine Fiille von falschen Kanten.
Deshalb werden Kantenoperatoren, basierend auf der Verarbeitung der zweiten Ab-
leitung, nur selten verwendet.

2.7 Binéarbilderzeugung

Viele Bildoperatoren verarbeiten Grauwertbilder. Dies ist jedoch nicht die Regel.
Einige Verfahren setzen ein binarisiertes Bild, also ein Bild mit lediglich zwei Hellig-
keitsstufen, vorzugsweise 0 und 1, voraus. Um ein Grauwertbild mit einem solchen
Verfahren bearbeiten zu konnen, mufl dieses also umgewandelt werden. Einen sol-
chen Prozefl nennt man Thresholding oder Schwellwertbildung.
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2.7.1 Fester Schwellwert

Das einfachste Verfahren zur Erzeugung eines Zweipegelbildes ist das setzen einer
fixen Grenze. Alle Grauwerte, die unterhalb dieser Grenze liegen, werden im Aus-
gabebild mit 0, tiblicherweise dem Hintergrund, belegt. Grauwerte oberhalb werden
analog mit 1 belegt.

Pl ={ g 0= (219)

Dabei ist ¢ der Schwellwert. Dieser Schwellwert kann a priori festgelegt sein und ist
somit fiir jedes zu bearbeitende Bild gleich. Ein solcher Schwellwert wird statischer
Schwellwert genannt.

Eine zweite Moglichkeit der Schwellwertbestimmung ist die Analyse des Eingabe-
bildes durch ein Histogramm, d. h. eine Analyse der Grauwerte und deren Haufigkeit.
Bei einem hellen Objekt vor einem dunklen Hintergrund ergibt sich ein sogenanntes
bimodales Histogramm, ein Histogramm mit zwei Maxima. Der Schwellwert wird
dann mit dem lokalen Minimum zwischen den beiden Maxima belegt.

Der Ausdruck Semischwellwertbildung wird verwendet, wenn die Grauwerte un-
terhalb der Schwelle zwar auf 0 gesetzt, die Grauwerte iiber dem Schwellwert jedoch
unverdndert in das Ausgabebild iibernommen werden. Die Semischwellwertbildung
ist sinnvoll, um Teile des Bildes von vornherein von einer weiteren Bearbeitung
auszuschlieflen.

2.7.2 Adaptiver Schwellwert

Sind Bilder in ihrer Ausleuchtung ungleichméif8ig, fithrt eine Binarisierung mit fe-
stem Schwellwert zu keinem befriedigenden Ergebnis. Vielmehr muf3 auf die unter-
schiedlichen Lichtverhéltnisse eingegangen werden. Dazu wird das Eingabebild in
Regionen, vorzugsweise Rechtecke oder Quadrate, aufgeteilt. Fiir jede dieser Re-
gionen wird anschlieffend eine individuelle Schwellwertbestimmung, beispielsweise
durch ein Histogramm, vorgenommen und die Region fiir sich binarisiert.

2.7.3 Variabler Schwellwert

Eine weitere Moglichkeit, in der Ausleuchtung variierende Bilder zu verarbeiten,
ist der variable Schwellwert. Hierzu wird, vorzugsweise anhand des Hintergrundes
—und deshalb auch manchmal Hintergrundnormalisierung genannt — die Ausleuch-
tung analysiert und daraus eine mathematische Funktion ermittelt, die die Beleuch-
tungsverhéltnisse im Bild mdoglichst genau wiedergibt. Solche Funktionen kénnen
simple Ebenen, aber auch komplexe Flichen sein. Anhand dieser mathematischen
Funktion wird der Schwellwert bei der Bearbeitung des Eingabebildes abhéngig von
der aktuellen Position fiir jeden Bildpunkt dynamisch festgelegt.

2.8 Distanztransformation

Die Distanztransformation eines binarisierten Bildes mit Hintergrund 0 und Vor-
dergrund 1 gibt fiir jeden Punkt Auskunft iiber dessen Entfernung zum néchstgele-
genen Vordergrundbildpunkt. Vordergrundbildpunkte selbst haben die Entfernung
0. Entfernung ist dabei kein eindeutiger Begriff und bedarf daher einer genaueren
Definition.

2.8.1 Definition von Distanz

Die Distanz zwischen zwei Punkten einer Ebene kann abhéngig vom Anwendungs-
gebiet und den gestellten Anforderungen unterschiedlich definitiert werden. Da die
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Distanz in der Regel als Metrik verwendet wird, mufl bei der Definition auf die
Erfiilllung der metrischen Eigenschaften geachtet werden. Diese sind im einzelnen

e der Abstand zwischen zwei Punkten ist stets positiv

d(a,b) >0, (2.20)

e der Abstand zu sich selbst ist stets 0 (Identitét)

d(a,a) =0, (2.21)

e die Reihenfolge beim Vergleich ist gleichgiiltig (Symmetrie)

d(a,b) = d(b, ), (2.22)

e und die Dreiecksungleichung muf} erfiillt sein

d(a,c) > d(a,b) + d(b,c). (2.23)

Als Distanzscheibe der Grofle d wird der Bereich um einen einzelnen Punkt P
bezeichnet, in dem alle Punkte mit einem Abstand kleiner oder gleich d zu P liegen.
Im folgenden werden drei géngige Definitionen vorgestellt. Fiir jede ist beispielhaft
eine Distanzscheibe der Grofie 3 abgebildet.

Euklidsche Distanz

Die Euklidsche Distanz ist die Lange der direkten Verbindung zwischen Punkt a
und b.

A ((@arya) » (@0, 90)) = 1/ (@0 — 20)° + (v — )’ (2.24)
3
V8 V5 2 V5 VB
VE V2 1 V2 V5
32 1 0 1 2 3 (2.25)
VB V2 1 V25
V8 V5 2 V5 VB
3

Blockdistanz

Die Blockdistanz ist die Summe der Entfernungen in x- und y-Richtung zwischen
Punkt a und b.

d((Za,Ya) (@, 1)) = |Ta — 6| + [Ya — 1] (2.26)
3
3 2 3
3212 3
32101 2 3 (2.27)
3212 3
3 23
3
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Schachbrett-Distanz

Die Schachbrett-Distanz ist das Maximum der Entfernungen in z- und y-Richtung
zwischen Punkt a und b.

d((%asYa) s (26, yp)) = max ([za — 2o, |[ya — yo|) (2.28)

(2.29)

W W Wwwww
W NN DNDNDNW
W N = = DN W
W= O DNDW
WN R~ DN W
W NN DNDNDNW
W W W Wwwww

2.8.2 Berechnung der Distanztransformation

Zur Berechnung der Distanztransformation mufl das binére Bild [0, 1] so umgeformt
werden, dafl den Hintergrundbildpunkten 0 der Wert oo und den Vordergrundbild-
punkten 1 der Wert 0 zugewiesen wird. Dadurch sind alle Hintergrundbildpunkte
unendlich weit vom néchstgelegenen Vordergrundbildpunkt entfernt, wohingegen
die Vordergrundbildpunkte, entsprechend der Definition, eine Entfernung gleich 0
haben. Die Bildpunkte ungleich 0 miissen nun korrigiert werden. Dies geschieht,
abhéngig von der gewéahlten Definition fiir Distanz, mit jeweils vier Matrizen. Bei-
spielhaft sind in (2.30) die Bearbetungsmatrizen fiir die Euklidsche Distanz darge-
stellt.

oo VB o0 00 1 0
Moo= Vv6 V2 1 M, =[5 Vv2 1
00 1 0 oo Vb oo
0 1 oo oo V5 oo
M= 1 V2 V5| Mo=| 1 2 5 (2.30)
oo Vb oo 0 1 o~

Nacheinander werden diese Matrizen in ihrer durch \,, , \ und 2 vorgegebe-
nen Richtung iiber das Bild bewegt. Anders als bei den bisher vorgestellten Be-
arbeitungsmatrizen ist der zu manipulierende Bildpunkt nicht das Zentrum der
Matrix, sondern der mit 0 belegte Randpunkt. Diesem Punkt wird das Minimum
der Summen aus jeweils einem Punktwert und dem entsprechenden Matrixelement
zugewiesen. Gleichung (2.31) zeigt die Berechnung von f(z,y) mit M-_.

flz—1,y—2)+ 5,
f(:v,y):mm f(a:—2,y—1)—|—\/5, f(l'—l,y—l)—F\/i, f(xvy_1)+la
f(l’*l,y)ﬁ’l, f(xay)+0

(2.31)

2.8.3 Voronoi-Diagramm

Werden die Bildebene als Grundebene und die Werte der Bildpunkte als Hohe im
Raum betrachtet, so wird die entstehende Fliche Voronoi-Flédche genannt. Fiir jeden
Vordergrundbildpunkt ergibt sich, abhéingig von der verwendeten Distanzdefinition,

2\, entspricht der Leserichtung, also der Abarbeitung von rechts nach links fiir jede Zeile und
zeilenweise von oben nach unten. Die Abarbeitung fiir , \_und  ist analog.
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der Teil eines auf der Spitze stehenden Kegels bzw. einer Pyramide. Werden die
Schnittkanten der einzelnen Koérper auf die Grundebene projeziert, so entsteht ein
sogenanntes Voronoi-Diagramm. Die sich aus der Projektion ergebenden Linien im
Voronoi-Diagramm sind dquidistante Bereiche zweier benachbarter Punkte zu denen
kein dritter Punkt ndher liegt.



Kapitel 3

Objekterkennung

Dieses Kapitel dient nur zum Teil der Einfithrung von Grundlagen, die notwendig
sind, um den in Kapitel 5 vorgestellten Objekterkennungsprozefl zu verstehen. Teil
1 dieses Kapitels leitet in das Thema ein und nimmt eine Bewertung der gestell-
ten Aufgabe vor. Teil 2 stellt Werkzeuge und Arbeitsweise etablierter Objekter-
kennungsstrategien dar, um den Unterschied zu dem in Kapitel 4 beschriebenen
Verfahren zu verdeutlichen. Dabei soll weniger detailliertes Wissen als vielmehr ein
grundsétzliches Versténdnis iiber die Vorziige und Probleme bestehender Ansétze
vermittelt werden.

3.1 Einfiihrung

Im Gegensatz zu den in Kapitel 2 vorgestellten Bildverarbeitungsalgorithmen be-
fafit sich die Objekterkennung mit der Interpretation von Bildern. Folglich ist die
produzierte Ausgabe kein neues Bild, sondern vielmehr eine Symbolik, die Aussa-
gen iiber den Inhalt einer abgebildeten Szene macht. Die Existenz eines gesuchten
Objekts oder dessen Position sind typische Ergebnisse der Objekterkennung.

Die Algorithmen zur Objekterkennung unterscheiden sich durch die Art von
Wissen, das benétigt wird, um eine Szene zu analysieren, und die Art der Bildin-
formation, die verarbeitet wird.

Wissen ist notwendig, um die Semantik einer Szene zu verstehen. Es gibt je-
doch zwei grundsétzlich verschiedene Ansiitze fiir die Darstellung dieses Wissens.
Zum einen ist da das Modellwissen. Das System hat genaue Kenntnis {iber das zu
suchende Objekt. Beschrieben wird das Objekt durch besondere Merkmale, Kan-
ten, Fliachen, Locher oder auch primitive Korper. Entscheidend ist dabei auch die
Anordung dieser Merkmale zueinander. Verwaltet wird solche Information in so-
genannten Modelldatenbanken. Eine ganz andere Moglichkeit ist, den Kontext zu
kennen, in dem das zu suchende Objekt vorkommt. Selbst die Kenntnis iiber die
Funktionalitidt eines Objekts kann verwendet werden, um eine Szene auszuwerten.

Die zur Verfiigung stehende Bildinformation kann unterschiedlich dargestellt
sein. Haufig wird zwischen zwei-dimensional, zweieinhalb-dimensional und drei-di-
mensional unterschieden. Zwei-dimensional sind herkémmliche, photometrische Ab-
bildungen, die die Intensitét einer Szene Punkt fiir Punkt wiedergeben. Zweieinhalb-
dimensonal wird jene Bilddarstellung bezeichnet, die durch Entfernungsmessung
entstanden ist. Jedem Bildpunkt ist die Entfernung zwischen dem Beobachterpunkt
und dem ersten Hindernis, auf das der Sehstrahl trifft, zugeordnet. Drei-dimensio-
nal schliellich ist die komplexeste, aber auch informationsreichste Darstellung einer
Szene. Wie beim menschlichen Sehen wird eine Szene aus zwei unterschiedlichen
Blickwinkeln aufgenommen und zueinander gehorende Teile aus beiden Bildern ver-

21
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kniipft.

Aufgrund der technischen Voraussetzungen beschriankt sich diese Arbeit auf die
Verwendung von zwei-dimensionalen Intensitéitsbildern des sichtbaren Lichts. Als
Wissensbasis wird, angepaflt an die Problemstellung, eine Modelldatenbank ver-
wendet.

3.2 Einstufung der gestellten Aufgabe

Fiir eine Einstufung der gestellten Aufgabe innerhalb des Gebietes der Objekter-
kennung werden Bildinformation und Modellinformation nach Suetens, Fua und
Hansons [SFH92] klassifiziert.

3.2.1 Komplexitiat der Bildinformation

Bilddaten werden in zwei Kategorien eingeteilt, einfache Daten und komplexe Da-
ten. Die Klassifizierung orientiert sich dabei hauptséchlich an den Storeinfliissen, die
das Bild enthélt. Dazu zdhlen neben dem Rauschanteil des Bildes ebenso die Vor-
hersagbarkeit des Inhaltes. Bilder mit sterilem, stets gleichbleibendem Hintergrund
sind wesentlich einfacher zu bearbeiten als Abbilder einer natiirlichen Umgebung,
die nicht ohne weiteres in Vorder- und Hintergrund aufgeteilt werden kénnen. Eine
solche Umgebung ist in Abbildung 5.2 auf Seite 53 zu sehen.

3.2.2 Komplexitit der Modellinformation

Die Zuordnung von Modellen in die Klassen einfache Modelle und komplexe Modelle
erfolgt durch die Bewertung der Modellgeometrie. Wenn die Darstellung des Modells
eine hierarchische Anordnung mehrerer Teilmodelle erforderlich macht, so spricht
man von einem komplexen Modell. Ein hierarchischer Aufbau kann notwendig sein,
wenn nur durch die Kombination von elementaren Bausteinen das Modell ausrei-
chend genau zu beschreiben ist, oder wenn das Modell in sich beweglich gestaltet
werden soll. Modelle, die aus nur einem Grundkorper bestehen, werden demzufolge
als einfache Modelle bezeichnet.

3.2.3 Komplexititsklassifizierung

Die Komplexitat des gesamten Objekterkennungsprozesses 148t sich mit dieser Klas-
sifizierung in vier Stufen einteilen:

1. Einfache Daten und ein einfaches Modell lassen sich durch Segmen-
tierung mittels Klassifizierung (siehe 2.5) zuverlidssig bearbeiten. Fiir einen
homogenen Hintergrund und ein konstantes Objekt ist es moglich, hinrei-
chend genaue Merkmalridume zu definieren. Zusétzliche Kriterien, wie Form
und Grofle, erlauben eine weitere Einschrankung.

2. Einfache Daten und ein komplexes Modell sind verhéltnisméfig leicht zu
bearbeiten, wenn wichtige symbolische Strukturen zuverlissig aus dem Einga-
bebild gewonnen werden kénnen. Auf die Beschreibung des komplexen Modells
passende Bildteile werden verwendet, um den zu bearbeitenden Suchraum ein-
zuschrénken und schliellich eine Objekthypothese aufzustellen.

3. Komplexe Daten und ein einfaches Modell werden durch die Aufberei-
tung des Eingabebildes und einer anschlieenden Suche nach iibereinstimmen-
den Merkmalen zwischen Modell und Bild bearbeitet. Starre, parametrisierte
Modelle sind ebenso {iiblich wie flexible Modelle. Eine gute Bildvorverarbei-
tung ist die Voraussetzung fiir eine robuste Objekterkennung.
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4. Komplexe Daten und ein komplexes Modell erfordern eine Kombinati-
on von Objekterkennungsstrategien. Ohne Zweifel gehort diese Kategorie zu
den schwierigsten Aufgaben im Bereich der Objekterkennung. Zwei typische
Beispiele fiir die Bearbeitung solcher Probleme sind 3DPO [BH86] und die
MDL-Methode (minimal description length method) [FH93].

3.2.4 Wertung

Das gestellte Problem, die Suche des Miilleimers in einer Biiroumgebung, gehort
zu Klasse 3. Die folgende Diskussion verschiedener Aspekte der Objekterkennung
orientiert sich an dieser Einstufung.

3.3 Grundlagen

Die Objektorientierung 48t sich in zwei Bereiche aufteilen, die Low-level-Objekter-
kennung und die High-level-Objekterkennung.

Die Low-level-Objekterkennung beschrankt sich auf die Verarbeitung von Bild-
daten und die Suche von Objekten mit verhdltnisméfig einfachen Modellinformatio-
nen. Beispiele dafiir sind eine Farbbeschreibung des Objekts, dessen Hauptachsen,
die Angabe der Grofle von interessanten Bildbereichen und die Fouriertransformati-
on der Bilddaten. Die Einsatzmoglichkeiten fiir dieses Verfahrens sind wegen seiner
Einfachheit sehr beschrankt.

Die High-level-Objekterkennung macht sich detaillierte Modellinformationen bei
der Objektsuche zunutze. Dabei werden iiblicherweise anhand einer Modelldaten-
bank Objekthypothesen aufgestellt. Wird eine Objekthypothese durch die anschlie-
Bende Verifikation bestétigt, so ist ein Objekt gefunden. Dieses Verfahren ist —
verglichen mit der Low-level-Objekterkennung — wesentlich leistungsfihiger, aber
in der Regel auch besonders rechenintensiv.

Zur Erkennung von Objekten durch genaue Kontextinformation haben sich zwei
Ansétze etabliert, die kombinatorischen und die auf Korrelation basierenden. Die
Arbeitsweise der kombinatorischen Ansétze baut auf der Verkniipfung von Modell-
und Bildelementen auf. Die auf Korrelation basierenden Ansiitze interpretieren
Modell- und Bildinformation als Funktionen. Bei der Objektsuche ist die Korre-
lation zwischen diesen Funktionen das Entscheidungskriterium.

Ein Grofiteil der Objekterkennungsstrategien basiert auf der Kombination von
Modell- und Bildelementen. Daher wird im folgenden ein kurzer Uberblick iiber die
grundlegenden Techniken gegeben, die bei der Objekterkennung Anwendung finden
oder als Basis fiir neue Verfahren dienen.

3.3.1 Modelldatenbank

Entscheidend bei der Objekterkennung ist zu wissen, wonach gesucht werden soll.
Diese Information liefert die Modelldatenbank. In einer Modelldatenbank sind alle
Objekte abgelegt, die von der Objekterkennung erfafit werden sollen. Dabei kann
jedes Objekt einmal oder fiir verschiedene Ansichten wiederholt in einer Datenbank
enthalten sein. Abhéngig von der Objekterkennungsstrategie sind unterschiedliche
Daten iiber das Modell gespeichert. Grundlegende Unterschiede bestehen zwischen
der Darstellung des Objekts durch Grundbausteine und der Beschreibung des Ob-
jekts durch seine Eigenschaften und Merkmale.

Primitive Koérper

Eine Darstellungsmethode fiir Modelle ist das Kombinieren von primitiven Korpern.
Als primitive Korper gelten Quader, Kegel, Zylinder und Kugel. Diese werden durch
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Vereinigung, Durchschnitt und Differenz zu einem komplexen Objekt verkniipft.
Die mit dieser Methode dargestellten Objekte sind in der Regel relativ einfach.
Stithle und Tische sind Objekte, die leicht aus primitiven Kérpern konstruiert wer-
den konnen. Fiir Objekte wie etwa Schuhe ist eine Modellierung aus Primitiven oft
zu aufwendig.

Voxel-Reprisentation

Analog zu Bildern, die durch einzelne Pixel' dargestellt werden, kénnen drei-di-
mensionale Kérper aus sogenannten Voxeln? aufgebaut werden. Abhingig von der
Grofle dieser Voxel ist die Auflosung, mit der Details des Objekts dargestellt wer-
den konnen. Die einfachste Form eines Voxels ist der Wiirfel, aber auch komplexere
Formen wie Oktaeder und Tetraeder sind vorstellbar. Die direkte Verarbeitung von
durch Voxel beschriebenen Modellen ist schwierig, daher werden vor der Verarbei-
tung anhand der Voxel-Reprisentation Merkmale des Modells bestimmt, die zur
Objekterkennung verwendet werden koénnen.

Oberflichenbeschreibung

Ein Objekt kann durch die Definition einer oder mehrerer Fliachen beschrieben wer-
den, die eine Ndherung der Objektoberfliche darstellen. Verfahren aus der graphi-
schen Datenverarbeitung finden hier ihre Anwendung. Dabei reicht das Spektrum
von der Annéherung der Fliche durch die Anordnung von Dreiecken bis hin zur
Verwendung von nonuniform rational B-splines, abgekiirzt NURBS.

Globale Merkmale

Als globale Merkmale werden Eigenschaften bestimmter Bereiche bezeichnet. Dazu
gehoren unter anderem die Grofle, der Umfang, die Hauptachsen, festgelegt durch
die Eigenvektoren, und die Fouriertransformierte. Die Auswertung globaler Merk-
male ist kritisch, wenn eine teilweise Verdeckung des gesuchten Objekts zuléssig ist.
Ist dies der Fall, so wird die Auswertung der Bilddaten Werte liefern, die sich mit
den Anforderungen aus der Modelldatenbank nicht decken lassen. Die Folge ist: das
Objekt wird nicht erkannt.

Lokale Merkmale

Lokale Merkmale sind Besonderheiten des Objekts, die aus dem Kontext eines klei-
nen Ausschnittes heraus ersichtlich sind. Dabei werden hauptséchlich Eigenschaften
betrachtet, die sich an den Grenzen des Objekts erkennen lassen. Typische lokale
Merkmale sind Kanten, deren konkave oder konvexe Kriimmung und, besonders
wichtig, Ecken als Extreme der Kriimmung.

Relative Position

Die Lage von lokalen bzw. globalen Merkmalen zueinander wird durch deren relative
Position festgelegt. Sie stellt die Verkniipfung zwischen den ansonsten nur in ihrer
Art definierten Merkmalen dar. Die relative Position bestimmt auch die Lage ver-
schiedener Teile des Objekts zueinander, wenn das Objekt als eine Kombination aus
mehreren Einzelteilen dargestellt wird. Gerade die Definition der relativen Position
macht eine Objektbeschreibung aus, denn die gleichen Merkmale in verschiedenen
Konstellationen kénnen ganz unterschiedliche Objekte beschreiben.

1Pixel ist ein Kunstwort, gebildet aus den beiden englischen Wortern picture und element.
2Voxel ist das Analogon zu Pixel und ergibt sich aus der Kombination von volume und element.
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Mehrfachansichten

Soll ein drei-dimensionales Objekt in mehreren Orientierungen erkannt werden, so
miissen verschiedene Ansichten des Objekts in der Modelldatenbank gespeichert
werden. Jede dieser Ansichten wird folglich als das gesuchte Objekt erkannt. Da die
Speicherung aller Ansichten eines Objekts nicht realisierbar ist, werden iiblicherwei-
se typische Ansichten in einer gewissen Rasterung der Freiheitsgrade in die Daten-
bank aufgenommen. Zum einen sind kleine Abweichungen in der Orientierung bei
der Objekterkennung unproblematisch, solange sich die charakteristische Ansicht
nicht wesentlich d&ndert, zum anderen kénnen durch eine verniinftige Einschrinkung
der moglichen Orientierungen sowohl die Bearbeitungsdauer verkiirzt als auch die
Suche auf sinnvoll erscheinende Instanzen beschréinkt werden. Ein auf der Seite oder
gar auf dem Dach liegendes Auto kann fiir viele Anwendungen als nicht relevant
eingestuft und daher ausgeschlossen werden. Eine weitere Einschrinkung stellen
rotationssymmetrische Korper dar. Da eine Drehung des Objekts um die Rotati-
onsachse auf das Erscheinungsbild keinen Einflufl hat, kann dieser Freiheitsgrad
unberiicksichtigt bleiben.

Eine besondere Form, verschiedene Ansichten eines Objekts zu speichern, stellt
der Aspektgraph dar. In einem Aspektgraphen werden alle sogenannten stabilen
Ansichten eines Objeks hinterlegt. Aus der Anordnung im Aspektgraphen kénnen
zu jeder Ansicht all die Ansichten gefunden werden, die sich aus einer dhnlichen
Orientierung des Objekts ergeben.

3.3.2 Merkmalsextraktion

Aus dem auszuwertenden Bild miissen die Merkmale extrahiert werden, die zur Ob-
jektbeschreibung verwendet wurden. Daraus ergibt sich, dal eine Bearbeitung der
Bilddaten abhéngig von der geplanten Objekterkennungsstrategie erfolgen muf. Da
Kanten bei der Objekterkennung und daher auch bei der Objektbeschreibung eine
grofle Rolle spielen, ist das Ziel der Merkmalsextraktion oft die Kantenextrahierte
des Eingabebildes oder deren Distanztransformation. Zur Herleitung solcher Infor-
mationen aus dem Originalbild ist eine Kombination verschiedener Grundverfahren
aus der digitalen Bildverarbeitung notwendig. Voraussetzungen und Wirkunsweise
solcher Verfahren wurden in Kapitel 2 bereits diskutiert.

3.3.3 Aufstellen einer Objekthypothese

Wurden die Merkmale aus dem Bild extrahiert, so mufl nun versucht werden, diese
mit den in der Modelldatenbank abgelegten Merkmalen in Verbindung zu bringen.
Gelingt dies, so ist eine Objekthypothese gefunden. Im folgenden werden einige
Verfahren vorgestellt, die als Grundlage bei der Objekterkennung dienen.

Klassifizierung

Ein Modell fiir ein gesuchtes Objekt besteht aus einer Menge von Merkmalen. Jedem
dieser Merkmale ist im Merkmalsraum eine feste Position zugeordnet. Wird ein
Modell durch n Merkmale beschrieben, so definieren n Punkte im Merkmalsraum
dieses Modell. In diesem Merkmalsraum konnen beliebig viele verschiedene Objekte
definiert sein. Zur Beschreibung jedes Objekts kénnen mehrere Modelle verwendet
werden. Als Prototyp fiir dieses Objekt wird der Mittelpunkt bzw. der Mittelwert
aus allen Modellmerkmalen fiir diese Objekt festgelegt.

Soll ein unbekanntes Objekt im Bild einem der vorgegebenen Modelle zugeordnet
werden, so wird die Klassifizierung anhand der Merkmalspunktwolken vorgenom-
men. Die Entfernung zwischen den Merkmalen des unbekannten Objekts und denen
der definierten Modelle wird berechnet. Das unbekannte Objekt wird der Klasse,
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also dem bekannten Objekt, zugeordnet, zu dem es im Merkmalsraum am n#chsten
liegt.

Neuronale Netzte gehoren ebenfalls zur den Klassifizierern. Sie zeichnen sich
durch die Fahigkeit aus, den Merkmalsraum selbst in Klassen aufzuteilen. Dies
geschieht wihrend der Trainingsphase anhand der Objekte, die spéiter erkannt wer-
den sollen. Die Besonderheit neuronaler Netze liegt darin, dafl nichtlineare Grenzen
verwendet werden, um den Merkmalsraum in Klassenrdume aufzuteilen. Ist das
Training abgeschlossen, arbeitet das neuronale Netz wie jeder andere Klassifizierer.

Kombination

Anders als bei der Klassifizierung werden bei der Kombination die Klassen sequen-
tiell bearbeitet. Jede Klasse wird fiir sich mit den Merkmalen aus dem Eingabebild
verglichen. Dabei wird versucht, die Merkmale der Klasse mit denen des Bildes in
Ubereinstimmung zu bringen.

Bei der Merkmalskombination wird jedem Klassenmerkmal eine Prioritét
abhéngig davon zugewiesen, wie entscheidend die Existenz dieses Merkmals im Bild
fiir die Korrektheit der Objekthypothese ist. Zusammen mit der Giite fiir die Kom-
bination eines Klassenmerkmals mit einem Bildmerkmal ergibt sich eine Mafizahl
fiir jedes Merkmal der Klasse. Die Summe dieser Mafizahlen ist das Kriterium fiir
die Auswahl der Objekthypothese. Nachdem alle Klassen bewertet wurden, wird die
als Objekthypothese angenommen, die die héchste Wertung erhalten hat. Zusétzlich
kann fiir diese Wertung ein Schwellwert eingefithrt werden, der iibertroffen werden
muf}, um eine Klasse als giiltige Objekthypothese anzuerkennen.

Die Symbolische Kombination macht sich, verglichen mit der Merkmals-
kombination, zusétzlich die Information iiber die relative Position von Merkmalen
zueinander zunutze. Durch die Erweiterung um die geographische Abhéngigkeit las-
sen sich sowohl die Merkmale der Klassen als auch die des Bildes jeweis als Graph
darstellen. Ist das Objekt im Bild vollstdndig sichtbar, so reduziert sich die Proble-
matik auf den Vergleich zweier Graphen. Ist das Objekt jedoch teilweise verdeckt,
so ergibt sich der Vergleich eines Graphen mit einem Subgraphen und damit ein
Problem in NP, fiir dessen effiziente Losung wenig Hoffnung besteht.

Die Merkmalsindizierung optimiert die Suche nach einer Objekthypothese
dahingehend, daB im voraus bereits die Klassen von der Uberpriifung ausgeschlossen
werden, die anhand der vorkommenden Bildmerkmale fiir eine Objekthypothese
nicht in Frage kommen.

Der Index ist Teil der Modelldatenbank und gibt fiir ausgesuchte Merkmale an,
in welchen Klassen diese vorkommen und in welchen nicht. Das Bild wird nach Merk-
malen aus dem Index durchsucht. Enthélt das Bild ein solches Merkmal, kénnen all
die Klassen ausgeschlossen werden, die bei der Kombination von Klasse und Bild
fiir dieses Merkmal kein passendes Gegenstiick zur Verfiigung stellen.

Nach der Reduzierung auf die moglichen Objektklassen erfolgt die Bestimmung
der Objekthypothese wie gewohnt.

3.3.4 Uberpriifung der Objekthypothese

Bei der Aufstellung der Objekthypothese wurde besonders darauf geachtet, zu je-
dem Klassenmerkmal ein passendes Bildmerkmal zu finden. Bei der Verifizierung der
Objekthypothese wird iiberpriift, ob auch im umgekehrten Fall Bildmerkmale und
Klassenmerkmale zusammenpassen. Insbesondere bei der symbolischen Kombinati-
on kann die Lage der Merkmale zueinander verifiziert werden. Es ergibt sich somit
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ein aussagekriftiges Kriterium fiir die Korrektheit der Hypothese. Liegen Bildmerk-
male in Bereichen, in denen kein entsprechendens Modellmerkmal angeordnet ist,
so ist dies ein Indiz fiir eine falsche Hypothese. Kanten oder Ecken in Bereichen,
in denen der gesuchte Korper groflie glatte Flachen aufweist, lassen Zweifel an der
Korrektheit der aufgestellten Objekthypothese aufkommen. Befinden sich hingegen
Bildmerkmale und Modellmerkmale in geniigend dichtem Abstand zueinander und
sind diese in ihrer Charakteristik vergleichbar, so wird die Hypothese als bestétigt
angesehen. Das Objekt gilt als gefunden.

3.4 Gangige Objekterkennungsstrategien

Dieser Abschnitt stellt Objekterkennungsstrategien vor, die auf einem kombinatori-
schen Ansatz beruhen. Kombinatorik bedeutet, dafl einzelne Merkmale von Modell
und Bild verkniipft werden und auf die Existenz, die Position und die Lage des ge-
suchten Objekts im Bild geschlossen wird. Auf die Klasse der Strategien, die anhand
der Giite von Korrelation zwischen Modell und Bild eine Entscheidung iiber die Exi-
stenz des Objektes im Bild treffen, wurde hier verzichtet. Dafiir wird in Kapitel 4
ein solches Verfahren detailliert vorgestellt.

Eine Liste weiterfithrender bzw. relevanter Literatur zu jedem der vorgestellten
Verfahren ist im Anschluff an jeden Abschnitt aufgefiihrt.

3.4.1 Interpretationsbidume

Interpretationsbaume werden verwendet, um zwei-dimensionale Modelle in zwei-di-
mensionale Bilder einzupassen. Als Merkmale fiir die Definition des Modells dienen
Liniensegmente, die zur Suche durch Translation und Rotation mit den aus dem
Bild extrahierten Liniensegmenten in Deckung gebracht werden. In der Erweite-
rung auf drei-dimensionale Modelle und Bilder werden anstatt der Liniensegmente
polygonale Flichen verwendet.

Im Interpretationsbaum stehen alle Knoten einer Tiefe fiir ein Bildmerkmal. Je-
der Knoten im Baum besitzt fiir alle Modellmerkmale einen Nachfolger und einen
zusétzlichen, der ausdriickt, dafl zu diesem Bildmerkmal kein passendes Modell-
merkmal gefunden wurde. Die Bléitter des Baumes stellen somit eine komplette
Verkniipfung von Modell- und Bildmerkmalen dar.

Bei der Suche nach dem Objekt im Bild wird versucht, jedes Bildmerkmal mit
einem Modellmerkmal zu verkniipfen. Alle passenden Paarungen werden mit den
gefundenen Paarungen fiir bereits bearbeitete Bildmerkmale verglichen. Dabei wird
paarweise iiberpriift, ob eine Transformation ausreichend ist, um beide Modellmerk-
male mit den jeweils verkniipften Bildmerkmalen in Deckung zu bringen. Pafit keines
der Modellmerkmale zum Bildmerkmal, so wird dies ebenfalls im Baum vermerkt.
Wurde bei der Paarung von Bild- und Modellmerkmalen ein sogenanntes Blatt im
Suchbaum erreicht, so sind alle Bildmerkmale mit Modellmerkmalen verkniipft. Nun
muf} iberpriift werden, ob die Kombination der Merkmale konsistent ist, d.h. ob
die Anordung der einzelnen Merkmale so erfolgt ist, daf} sich daraus das gesuchte
Objekt ergibt. Ist dies der Fall, so ist das Objekt im Bild gefunden. Ist dies nicht der
Fall, so wird mittels backtracking die gefundene Kombination so lange modifiziert,
bis entweder eine giiltige Paarung aller Merkmale gefunden ist oder keine weitere
Moglichkeit der Paarung besteht.

Grofie Probleme dieses Verfahrens sind zum einen die exponentielle Laufzeit im
worst case und zum anderen die zuverlédssige Extraktion der Bildmerkmale. Durch
Storungen im Bild kénnen Kanten unterbrochen werden. Die Folge ist eine Schar von
Liniensegmenten, die nicht mehr eindeutig zu Modellmerkmalen zugeordnet werden
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konnen. Auch Kreissegmente sind problematisch, da deren Darstellung durch Lini-
ensegmente nicht konsistent ist und durch Fehler im Bild oft stark variiert.

Literaturliste: [GLP87] und [Gri90b]

3.4.2 Ausrichtung

Bei der Ausrichtungsmethode wird mittels einer Untermenge der Modellmerkmale
und einer Untermenge der Bildmerkmale eine Hypothese iiber Ort und Lage des
Objekts aufgestellt, die anschlieBend anhand der Gesamtmengen verifiziert wird.

Zur Aufstellung der Hypothese werden aus der Menge der Modellmerkmale und
der Menge der Bildmerkmale jeweils gleichgrole Teilmengen gebildet. Diese aus-
gewiahlten Merkmale werden zu Paarungen kombiniert, anhand derer die mégliche
Position des gesuchten Objekts und dessen Lage ermittelt wird. Eine giiltige Hy-
pothese entspricht einer Transformation der Modellmerkmale so, daf3 diese mit den
ausgewahlten Bildmerkmalen in ausreichend genaue Deckung gebracht werden.

Uberpriift wird die aufgestellte Hypothese durch die Betrachtung aller Modell-
merkmale im Vergleich zu den vorhandenen Bildmerkmalen. Aufgrund der durch
die Hypothese festgelegten Position und Lage werden nach und nach alle Modell-
merkmale im Bild platziert und tiberpriift, ob dort vergleichbare Bildmerkmale ge-
funden werden konnen. Ist dies geniigend oft und ausreichend gut der Fall, so wird
die Hypothese als bestéitigt angesehen und das Objekt ist gefunden. Weichen die
Bildmerkmale von den transformierten Modellmerkmalen in unzulissigem Mafle ab
oder sind an den geforderen Positionen keine Bildmerkmale vorhanden, so muf} die
Hypothese als falsch angesehen und somit zuriickgewiesen werden.

Hauptproblem bei der Ausrichtungsmethode ist der Fehler bei der Bestimmung
der Objektlage durch eine Teilmenge der bekannten Merkmale. Aufgrund von klei-
nen Fehlern bei der Extraktion der Bildmerkmale kann die Voraussage der Objekt-
position und dessen Lage von der tatséichlichen abweichen. Die Verifikation hétte
die Zuriickweisung dieser Hypothese zur Folge, wenn die Position der restlichen
eingeblendeten Modellmerkmale durch den anfinglichen Fehler so stark verfilscht
wurde, daf} eine Korrelation zwischen Modell- und Bildmerkmalen nicht mehr nach-
vollziehbar ist. Die Einfithrung von Fehlerrdumen fiir die Positionierung weiterer
Modellmerkmale und die Korrektur der geschétzen Position des Objekts kénnen
dem entgegenwirken.

Literaturliste: [HU90], [Ols94], [GHJ92], [Jac91], [AJ94], [AF86] und [Low87]

3.4.3 Hough-Transformation

Werden die Freiheitsgrade einer Modelltransformation parametrisiert, so ist das Ziel
der Objekterkennung die Parameter so zu wéihlen, da§ die Modellmerkmale und die
Bildmerkmale in ausreichende und moglichst gute Deckung gebracht werden. Mit
Hilfe der Hough-Transformation werden die Parameter fiir die Transformation so
bestimmt, daf§ die daraus resultierende Lage fiir das Objekt als Anhaltspunkt fiir
die Suche nach der exakten Lage und Position des Objekts dient.

Zur Ermittlung der Transformationsparameter werden moglichst viele Paarun-
gen zwischen Modell- und Bildmerkmalsteilmengen gebildet. Daraus werden alle
Parameter abgeleitet, die die Modellmerkmale durch eine einzige Transformation
mit den Bildmerkmalen in Ubereinstimmung bringt. Korrekte Transformationen
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werden in einem Histogramm eingetragen. Die Transformation, die aus unterschied-
lichen Paarungen als giiltige Transformation erkannt wurde, ist Anhaltspunkt fiir
die korrekte Lage des Objekts und dient somit als Ausgangspunkt fiir die Suche
nach der exakten Transformation.

Im Gegensatz zur Ausrichtungsmethode, bei der es das Ziel ist, einige wenige
Transformationen der Modellmerkmale zur ermitteln, die zu einer Deckung mit
den vorhandenen Bildmerkmalen fiihren, kénnen bei der Hough-Transformation
auch ganze Teilrdume im Transformationsraum das Ergebnis der Verkniipfung von
Modell- und Bildmerkmalen sein. Durch die Auswertung des Histogramms werden
aus der betrachtlichen Menge der gefundenen Transformationen einige wenige als
interessant eingestuft und dann weiterverarbeitet.

Literaturliste: [SHD86], [TM87], [GH90b] und [GH91]

3.4.4 Geometrisches Hashing

Eine Ebene im Raum wird durch drei Punkte eindeutig festgelegt, sofern die resul-
tierenden Basisvektoren nicht kolinear sind. Eine durch die beliebige Rotation dieser
Ebene definierte affine Abbildung ist durch die drei transformierten Punkte eben-
falls eindeutig festgelegt. Diese Beobachtung findet bei der Erkennung von zwei-
dimensionalen Objekten in zwei-dimensionalen Bildern Anwendung. Das gesuchte
Objekt kann dabei jede Lage im Raum einnehmen. Einzige Ausnahme ist: der Nor-
malenvektor der Ebene darf auf keinem Sichtstrahl der perspektivischen Ansicht
senkrecht stehen.

Aus den nichttransformierten Modellpunktmerkmalen werden jeweils drei zu-
sammen dazu verwendet, um eine Basis herzuleiten. Diese Basis definiert einen
Ursprung und zwei Basisvektoren, also ein Koordinatensystem. In diesem haben
alle iibrigen Punktmerkmale des Modells eine eindeutige Position. Werden alle Mo-
dellpunktmerkmale einer affinen Transformation unterzogen und anhand der drei
urspriinglich verwendeten Punkte die Basis neu bestimmt, so &ndert sich die relative
Position der iibrigen Punkte nicht.

Fiir jede Kombination aus drei Punkten des Modells und der daraus resultie-
renden Basis werden vor der eigentlichen Objekterkennung die Koordinaten aller
iibrigen Modellpunkte ermittelt und zusammen mit der zugrundeliegenden Basis in
einer Tabelle, der sogenannten Hash-Tabelle, abgelegt.

Zur Objekterkennung werden aus dem zu untersuchenden Bild die Punktmerk-
male extrahiert und drei davon beliebig ausgewihlt. Die daraus hergeleitete Basis
wird verwendet, um die Position der restlichen Bildpunkte zu interpretieren. Die er-
haltenen Koordinaten werden mit den Eintragungen in der Hash-Tabelle verglichen
und bei allen Ubereinstimmungen die zugrundeliegenden Basen extrahiert. Ist aus
der Hash-Tabelle eine Basis iiberméfig oft ausgelesen worden, so 143t sich daraus
schlieen, dafl die drei ausgewihlten Bildpunkte Teil des gesuchten Objekts sind.
Das Objekt gilt als gefunden, die Position ist durch die auffillige Basis eindeutig
definiert. Wurde jedoch keine der Basen verstéirkt extrahiert, so mufl angenommen
werden, dafl nicht alle der drei Punkte Elemente des gesuchten Objekts waren. Fiir
einen neuen Versuch wird ein neues Punktetrio ausgewéahlt und die gesamte Aus-
wertung wiederholt.

Sind fiir das Modell mehr als circa 30 Punktmerkmale notwendig, so ist eine
effektive Suche nach dem Objekt in der Regel nicht mehr moglich. Aulerdem ist,
wie in allen bisher vorgestellten Verfahren, auch hier die Lagebestimmung anhand
einzelner Bildmerkmale kritisch. Storungen im Bild kénnen dazu fithren, daf§ anstatt
der korrekten Lage eine leicht fehlerbehaftete Lage berechnet wird, die zur Folge hat,
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daB die Einblendung weiterer Modellmerkmale nicht korrekt erfolgt und das Objekt
nicht, oder nicht richtig lokalisiert wird. Desweiteren ist es moglich, dafl beliebige
unabhingige Punkte im Bild zuféillig dazu fiihren, dafl eine Basis bevorzugt aus der

Hash-Tabelle extrahiert wird. Folge ist eine vermeindlich korrekte Erkennung eines
Objekts im Bild.

Literaturliste: [LW88], [GH90a] und [GHJ92]

3.4.5 Berechenbare Geometrie

Algorithmen dieser Klasse konstruieren eine Anordnung von Subriumen im Trans-
formationsraum. Die Anordnung dieser wird durchsucht, um herauszufinden, wo im
Raum sich gute Transformationen befinden.

Jede Paarung zwischen zwei einzelnen oder zwei Teilmengen von Modell- und
Bildmerkmalen ergibt im Transformationsraum einen zusammenhéngenden Bereich,
den sogenannten Subraum, innerhalb dessen alle Transformationen zu einer genii-
gend guten Ubereinstimmung der beriicksichtigten Merkmale fithren. In der Regel
sind diese Bereiche kugelformig oder typische Vielecke. Ziel ist es, den Bereich im
Transformationsraum zu finden, in dem sich méglichst viele solcher Subridume iiber-
schneiden.

Aus diesem Bereich wird anhand eines Modellmerkmals eine Transformation
so gewahlt, daf3 dieses ausgewéihlte Modellmerkmal optimal zum entsprechenden
Bildmerkmal angeordnet ist. Diese Transformation wird verwendet, um alle weiteren
Modellmerkmale im Bild zu positionieren und somit mit Bildmerkmalen zu paaren.

Dabei tritt auch hier das typische Problem von kombinatorischen Ansétzen,
némlich ein eventueller Positionsversatz bzw. eine nicht einwandfreie Lage des ge-
fundenen Objekts auf.

Literaturliste: [Cas90], [HU90], [Cas93] und [Hop95]

3.4.6 Aufteilung des Transformationsraumes

Durch Aufteilung des Transformationsraumes werden Bereiche, die offensichtlich
keine interessanten Transformationen enthalten, frithzeitig von der weiteren Be-
trachtung ausgeschlossen. Die Suche konzentriert sich dann auf die Teile des Tran-
formationsraumes, die darauf schliefien lassen, darin Transformationen zu finden,
die zu einer geniigend guten Paarung von Modell- und Bildmerkmalen fiihren. Ent-
scheidend beim Aufteilen des Transformationsraumes ist, dafl keine Transformation
durch vorzeitiges Ausschliefen von Suchrdumen iibersehen wird. Jede geniigend gu-
te Transformation muf} bei der Durchsuchung des Transformationsraumes gefunden
werden.

Vergleichbar zu dem in 3.4.5 vorgestellten Verfahren werden Subrédume, also zu-
sammenhéngende Bereiche giiltiger Transformationen, im Suchraum bestimmt. Der
Transformationsraum wird abhéngig von der Anzahl der Dimensionen in Rechtecke,
Quader, o. 4. aufgeteilt. Fiir jeden Quadranten wird iiberpriift, wieviele Subridume
diesen schneiden und wieviele verschiedene Modellmerkmale zur Erzeugung der ein-
zelnen Subrdume gefiihrt haben. Sind die ermittelten Werte fiir diesen Quadran-
ten ausreichend hoch, so wird dieser weiter unterteilt und jeder der entstandenen
Teilrdume weiter untersucht. Die Aufteilung erfolgt solange, bis ein geniigend klei-
ner Raum spezifiziert wurde, in dem dann nach herkémmlicher Weise weitergesucht
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wird, oder die Unterteilung zu einem Quadranten fiihrt, der nur noch eine Transfor-
mation enthilt. Ergibt die Uberpriifung des Quadranten, daf keine giiltige Trans-
formation in diesem Teilraum enthalten sein kann, so wird der komplette Quadrant
von der weiteren Bearbeitung ausgeschlossen.

Obwohl diese Methode eine branch-and-bound-Technik realisiert und somit nur
interessante Teile des Suchbaumes weiterverfolgt werden, arbeitet dieses Verfahren
nicht effizient, wenn das Modell aus zahlreichen Merkmalen konstruiert werden muf3
oder das zu durchsuchende Bild eine grofie Anzahl von Merkmalen enthélt. Der
Aufwand fiir die Uberpriifung jedes einzelnen Quadranten in der GroBenordnung
von O(mn) mit m gleich der Anzahl der Modellmerkmale und n gleich der Anzahl
der Bildmerkmale steigt fiir grofle m bzw. n relativ schnell an.

Literaturliste: [Bru91]
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Kapitel 4

Hausdorfi-Distanz

Dieses Kapitel befafit sich mit der theoretischen Grundlage der Hausdorff-Distanz.
Die Hausdorff-Distanz und ihre Abwandlungen werden definiert und Verfahren zur
Berechnung vorgestellt. Weiterhin wird gezeigt, welche Schritte nétig sind, um mit
Hilfe der Hausdorff-Distanz eine Objekterkennung zu realisieren.

4.1 Einfiihrung

Eine Objekterkennung, die auf der Auswertung der Hausdorff-Distanz beruht, zéhlt
zu der Klasse der auf Korrelation basierenden Verfahren. Zur Bewertung der Kor-
relation zwischen Modell und Bild wird eine mathematische Funktion definiert, die
von Modell- und Bildpunktmenge abhéngt. Im Unterschied zu den kombinatori-
schen Verfahren, bei denen jedes Merkmal von Modell und Bild fiir sich betrachtet
wird und aus der Menge der méglichen Paarungen das gesuchte Objekt zusammen-
gepuzzlet wird, bewerten auf Korrelation basierende Verfahren Modell und Bild als
ganzes bzw. beim Bild den als relevant erkannten Teil.

4.2 Definition

Die Hausdorfl-Distanz H in ihrer Grundform definiert den Abstand zwischen zwei
Punktmengen A und B.

H(A,B) = max(h(A4,B),h(B,A)) (4.1)
h(A,B) = max (gréig(d(a,b))) (4.2)

Fiir die Verwendung der Hausdorff-Distanz im Bereich der Objekterkennung
stellt A die Menge der Bildpunkte, B die Menge der Modellpunkte und d(a,b) =
VAZ? + Ay? mit Az = x, — 2 und Ay = y, — yp die Distanz zwischen einem Bild-
und einem Modellpunkt dar.

4.2.1 Gerichtete Hausdorff-Distanz

h(A, B) wird die gerichtete Hausdorfl-Distanz genannt. Thr Wert entspricht der
grofiten vorkommenden Entfernung eines Punktes a € A zu dessen néchstgelegenen
Punkt b € B. Analog entspricht h(B, A) der groBten vorkommenden Entfernung
eines Punktes b € B zu dessen néchstgelegenen Punkt a € A. h(A, B) und h(B, A)
sind dabei nicht notwendigerweise identisch. Angenommen, jeder Punkt in A liegt
nahe eines Punktes aus B, aber es existieren Punkte in B, die vom néchsten Punkt
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aus A weit entfernt sind. Bei h(A, B) werden alle Punkte der Menge A und ihre La-
ge zu B ausgewertet, es ergibt sich dadurch ein relativ kleiner Wert; die ,Ausreifer
aus Menge B bleiben hier unberiicksichtigt. Im umgekehrten Fall wird fiir (B, A)
der Abstand jedes Punktes aus B zu seinem néchstgelegenen Nachbarpunkt aus
A bestimmt. Fiir die abseits von A liegenden Punkte b € B ergibt sich somit ein
relativ grofier Wert, der schlie8lich auch zum gréBleren Wert von h(B, A) gegeniiber
h(A, B) fiihrt.

Hypothesendistanz

Fiir die Anwendung der Hausdorff-Distanz in der Objekterkennung wird die ge-
richtete Distanz h(B, A) zur Suche nach einer Objekthypothese im Bild verwendet.
h(B, A) wird daher im folgenden als Hypothesendistanz! bezeichnet.

Verifikationsdistanz

Eine aufgestellte Objekthypothese wird durch die gerichtete Distanz h(A, B) ve-
rifiziert. Fiir eine ,sieht aus wie“-Beziehung zwischen dem Modell und dem Teil
des Bildes miissen nicht nur die Modellpunkte nahe an Bildpunkten, sondern auch
umgekehrt, Bildpunkte nahe an Modellpunkten liegen. h(A, B) wird demzufoge im
weiteren Verifikationsdistanz? genannt.

4.2.2 Ungerichtete Hausdorff-Distanz

Die Hausdorfl-Distanz H (A, B) ergibt sich aus dem Maximum der gerichteten Di-
stanzen h(A, B) und h(B, A). Sie wird oft als ungerichtete Distanz bezeichnet.

Ist H(A, B) = d, so liegt jeder Punkt a € A hichstens d Einheiten vom néchsten
Punkt b € B entfernt, und alle Punkte in B liegen in einem Umkreis von d Einheiten
um einen Punkt in A. Zusé#tzlich gilt, dal mindestens ein Punkt aus A relativ zu
B oder umgekehrt genau d Einheiten vom néchsten Punkt aus B bzw. A entfernt
liegt.

4.3 Metrische Eigenschaften

Die ungerichtete Hausdorff-Distanz ist eine Metrik, da sie die notwendigen Eigen-
schaften

L. AapH(AB)>0

2. H(A, B) =0 genau dann, wenn A = B
3. H(A,B)=H(B,A)

4. HA,C)< H(A,B)+ H(B,(C)

erfiillt.

Diese Eigenschaften sind im Bereich der Objekterkennung bedeutend, denn ein
Objekt ist mit sich selbst identisch (2.), die Reihenfolge bei einem Vergleich zweier
Objekte ist unerheblich (3.) und zwei unterschiedlich aussehende Objekte kdnnen
nicht gleichzeitig Ahnlichkeit mit einem dritten haben (4.).

n englischsprachigen Versffentlichungen, wie [HKR93], [HR] und [Ruc], wird hierfiir der Begriff
forward distance verwendet.

2Analog zu forward distance wird in der englischsprachigen Literatur von reverse distance
gesprochen.
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4.4 Erweiterung der Hausdorff-Distanz

Die Hausdorff-Distanz in ihrer urspriinglichen Definition, wie sie im Abschnitt 4.2
beschrieben wurde, eignet sich nur bedingt fiir die Objekterkennung. Geringe Un-
terschiede zwischen Bild und Modell fithren zu einer kleinen Hausdorff-Distanz. Ge-
geniiber teilweiser Verdeckung oder Storung durch Rauschen reagiert die Hausdorff-
Distanz empfindlich. Ein einzelner gestorter Bildpunkt abseits der Modellpunkte
wird bei der Bestimmung der Hausdorff-Distanz zum entscheidenden Element. Die
Position der ungestorten Punkte bleibt dabei unberiicksichtigt, gerade diese wire
aber fiir die Objekterkennung interessant.

4.4.1 Partielle Hausdorff-Distanz

Die Einfithrung der partiellen Hausdorff-Distanz relativiert dieses Problem. Anstatt
alle Punkte aus A mit allen Punkten aus B zu vergleichen, wird nur ein Teil der
jeweiligen Punktmenge mit der anderen verglichen. Wird dieser Teil giinstig aus-
gewiihlt, so bleiben Storungen unberiicksichtigt. Die Auswahl von A" C A bzw.
B’ C B soll so erfolgen, dal die am besten passende Teilmenge zum Vergleich
herangezogen wird.

Da die Punkte selbst, die zur Berechnung der partiellen Hausdorff-Distanz ver-
wendet werden, nicht von Bedeutung sind, sondern nur das daraus resultierende
Ergebnis, kann die Suche nach einer Teilmenge dahingehend vereinfacht werden,
daB lediglich eine vorher festgelegte Anzahl von Punkten beim Vergleich unberiick-
sichtigt bleibt. Dazu werden alle Entfernungen von Punkten einer Menge zu ihrem
néchstgelegenen Nachbarn der anderen Menge der Grofie nach sortiert. Als Distanz
zwischen den beiden Punktmengen wird die [.-kleinste Entfernung angenommen.

hi(A,B) = I-tesmin(d(a,b)) (4.3)
mit 1 <1 < |A|

Die partielle ungerichtete Hausdorff-Distanz berechnet sich folglich als
Hlk(A, B) = max (hl (A7 B) ,hk (B, A)) . (44)

Diese Abschwichung der Hausdorff-Distanz erfiillt die metrischen Eigenschaften
nicht. Jedoch bleiben die intuitiven Eigenschaften fiir den Bereich der Objekterken-
nung, die in 4.3 kurz dargestellt wurden, weitestgehend erhalten, wie im folgenden
erlautert wird:

Theorem 4.1 Ist Hy(A,B) = d, dann existiert Ay C A und By C B, so daf
H(A;, By) < d. Die Mdchtigkeit von A; und By, ist genau min(k,1).

Beweis: Sei A’ die Menge der Punkte aus A, fiir die gilt:

Al = {aeA| \/ d(a,b) gd}

beB

Analog sei B’ C B. Weiterhin muf gelten |A’| > [ und |B’| > k, da nach h;(4, B) <
d mindestens [ Punkte aus A niher als oder genau d Einheiten an einem Punkt
aus B liegen. Gleiches gilt fiir hy(B, A) < d analog. Die Symmetrieeigenschaft von
d(a,b) sagt aus, daf} die Nachbarpunkte fiir alle a € A’ Elemente der Menge B’ sind
und umgekehrt.

Das Problem reduziert sich auf die Suche nach 4; € A’ und B, C B’ mit
|A;| = |Bg| = min(k, 1), so dafl H(A;, B;) < d gilt.
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Induktionsanfang: Ein beliebiger Punkt a € A’ sei das erste Element in A;.
Wihle das erste Element b € B’ fiir By, so, dafl d(a,b) < d gilt. Damit ergibt sich
H(Al, Bk) S d(a, b) < d.

Induktionsschritt: Die Mengen A; und By besitzen jeweils 1 < n < min(k,!)
Elemente. Fiir einen Induktionsschritt ist eine Fallunterscheidung notwendig:

1. Existiert ein a € A’NA; und ein b € B'N By, mit d(a,b) < d, so wird 4; = A;Ua
und By = B Ub.

2. Existiert kein a € A’NA; und b € B'N By, mit d(a, b) < d, so wird ein beliebiges
a € A’ N A; gewihlt. Der Nachbarpunkt aus B’ befindet sich bereits in Bj,.
Analog kann ein beliebiger Punkt b € B’ N By gewihlt werden. Auch dessen
Nachbarpunkt befindet sich bereits in A;. Fiir A; = A;Ua und By = B Ub
gilt weiterhin H(A;, By) < d.

Die Induktionsschritte lassen sich bis zu einer Méchtigkeit von A; und Bj gleich
min(k, ) fortfithren, da A’ [ Elemente und B’ k Elemente besitzt.

Diese Induktion baut A; und Bj schrittweise auf. Dabei ist sichergestellt, dafl
sich nach der Erweiterung von A; und By um die Punkte @ und b deren Nachbarn
ebenfalls in By, und A; befinden. Die Bedingung H (A;, By) < d bleibt also erhalten.
O

Theorem 4.2 Ist Hj,(A,B) = d, dann existiert A C A und B;, C B, so daff
H(A}, B},) =d mit | <|Aj| <max(k,l) und k < |Bj| < max(k,1).

Beweis: A’, A;, B’ und By beziehen sich jeweils auf ihre Definition in Beweis zu
Theorem 4.1.

Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit wird [ < k angenommen. k — [ beliebige
Punkte aus B’ N By, vereint mit By ergeben Bj. A ist die Vereinigung von A,
und den Nachbarpunkten a € A’ fur alle Punkte b aus By N By, sofern diese nicht
schon in A; enthalten sind. Da jeder Punkt aus Aj einen Nachbarn im Umkreis
von d Einheiten in Bj, und umgekehrt besitzt, gilt H(Aj, B;) < d. Weiterhin muf§
H(A], B,,) = d gelten. Ware H(A], B},) < d, so wiirde implizit auch H;,(A, B) < d
gelten, da A} und By, somit minimierende Teilmengen der Grile [ bzw. k wéren. O

Theorem 4.2 zeigt, daf die Identitdt und die Symmetrie als Eigenschaften einer
Metrik fiir A] und Bj, weiterhin gelten. Die Dreiecksungleichung hingegen ist hier
nicht allgemeingiiltig anwendbar, da sich beim Vergleich der Punktmengen A und B
andere minimierende Teilmengen ergeben kénnen als bei einem Vergleich zwischen
B und C. Gilt einschriinkend, dafi B;, C B sowohl minimierende Teilmenge fiir
Hi (A, B) als auch fiir Hy,,, (B, C) ist, so ist die Dreiecksungleichung

H(A},Cl) < H(A} BY) + H(BL.Cl) (vl 4.3)

fiir diesen Sonderfall weiterhin giiltig. Fiir die Objekterkennung bedeutet dies, wenn
ein Modell zu zwei verschiedenen Bildausschnitten pafit, so ist der Inhalt der beiden
Ausschnitte zueinander dhnlich.

4.4.2 Beschrinkte Hausdorfl-Distanz

In der Objekterkennung werden eine das Modell reprisentierende Punktmenge mit
einer das Bild reprisentierenden Punktmenge verglichen. Oft stellt das aufgenom-
mene Bild nicht nur ein einzelnes Objekt, sondern eine Reihe verschiedener Objekte
dar. Ein Grofiteil der Bildpunkte hat also keinen Bezug zu dem gesuchten Objekt. Es
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ist daher auch nicht praktikabel, das zur Verfiigung stehende Modell mit dem kom-
pletten Bild zu vergleichen: das Ergebnis wére wenig aussagekréftig. Vielmehr ist
es notwendig, den Bereich der relevanten Bildpunkte so einzugrenzen, dafl ,objekt-
fremde’ Punkte von der Bewertung ausgeschlossen bleiben. Hierfiir wurde eine Er-
weiterung der gerichteten Hausdorff-Distanz zur beschriankten Hausdorff-Distanz®
vorgenommen. Diese sieht vor, nur die innerhalb eines vorher bestimmten Rahmens
liegenden Bildpunkte zur Auswertung heranzuziehen. Die Ausmafle des Rahmens
[Tmin, Tmax) X [Ymin, Ymax] ergeben sich aus den Extrema der Modellkoordinaten.

{a€A|min < beB

min <
Ymin <¥a <Ymax }

ho(A, B) = max (min (d(a, b))) (4.5)

Die beschriankte Hausdorff-Distanz 148t sich mit der partiellen Hausdorff-Di-
stanz zur partiellen beschrankten Hausdorfl-Distanz kombinieren. Dadurch werden
nicht alle innerhalb des Rahmens liegenden Bildpunkte, sondern nur die am besten
passenden mit denen des Modells verglichen (siehe 4.4.1).

Die partielle beschrinkte Hausdorff-Distanz wird in der Objekterkennung aus-
schlielich als Verifikationsdistanz verwendet, also zur Bestimmung des Abstandes
der Bildpunktmenge zur Modellpunktmenge. Im umgekehrten Fall, der Berechnung
der Hypothesendistanz, besteht fiir die Verwendung der beschriankten Hausdorfl-
Distanz keine Notwendigkeit.

4.5 Transformation der Modellpunkte

Die Hausdorff-Distanz, soweit sie bis jetzt vorgestellt wurde, ermdoglicht den Ver-
gleich zweier Punktmengen in verschiedenen Variationen. Allerdings sind die Posi-
tionen der Punkte in beiden Mengen fix. Interessant wire jedoch, die Punktmengen
gegeneinander verschieben zu konnen. Schliellich ist nicht zu erwarten, dafl die
Bildpunkte und die Modellpunkte schon deckungsgleich iibereinander liegen. In der
Regel ist das gesuchte Objekt nur ein Teil des Bildes und kann sich dort an belie-
biger Stelle befinden. Die Modellpunkte miissen also vorher einer Transformation
unterzogen werden, um fiir den Vergleich richtig positioniert zu sein. Im wesent-
lichen sind die Translation T, die Skalierung S bzw. deren Kombination ST und
die affinen Abbildungen A als Transformationen fiir die Objektsuche mittels der
Hausdorff-Distanz relevant.

Ist G die Menge von zuléssigen Transformationen, so wird die Hausdorff-Distanz
unter Transformation folgendermaflen definiert:

Da(g) = H(A,9(B)) (4.6)
dalg) = h(g(B),A) (4.7)
dg(9) = N(A,9(B)) (4.8)

D¢ (g) ist die ungerichtete Hausdorff-Distanz zwischen Bildpunktmenge A und
der mit g € G transformierten Modellpunktmenge B. dg(g) stellt die Hypothesen-
distanz und d;(g) die Verifikationsdistanz (vgl. 4.2.1) zwischen dem Bild und dem
transformierten Modell dar.

Ziel ist es, die Transformation g € G zu finden, so dafl Bildpunkte und Modell-
punkte moglichst dicht zusammen liegen.

Hg(A,B) = Igrgg(DG(g)) (4.9)
ha(B,A) = ggg(dc(g)) (4.10)

3Die englischsprachige Literatur verwendet hierfiir den Ausdruck boz-reverse Hausdorff dis-
tance.



38 KAPITEL 4. HAUSDORFF-DISTANZ

Die Hausdorff-Distanz unter Transformation als Minimum aller di,(g) ist fiir
die Objekterkennung ohne Belang, da eine mit hg (B, A) durch die Transformation
g bestimmte Objekthypothese mit Hilfe der Verifikationsdistanz lediglich bestétigt
oder verworfen wird.

4.5.1 Translation

Die Translation stellt die einfachste Klasse der Transformationen dar. Im zwei-

dimensionalen Raum, passend zur Bearbeitung von Bilddaten, bedeutet die Trans-

lation eine Verschiebung der Punktkoordinaten in z- und y-Richtung um ¢, bzw. ,
Einheiten.

P(z,y) —— P'(x + ta,y +ty) (4.11)

Wird eine ganze Punktmenge einer Translation unterzogen, so wird jeder einzel-

ne Punkt der Menge fiir sich verschoben. Die neuen Punkte P’ reprisentieren die

verschobene Punktmenge. Die Definition fiir die Hausdorff-Distanz lautet wie folgt:

Hr(A,B) = min(H(A4,B® (t,1,))) (4.12)

B&® (taty) = {(bs+ta by +1ty)|(bs,by) € B} (4.13)

4.5.2 Skalierung

Durch die Skalierung &dndert sich die Punktkoordinate abéngig von Koordinatenur-
sprung und den Skalierungsfaktoren s, und s,,.

P(z,y) -, P'(s3, 84y) (4.14)

Dabei ist zu beachten, daf} keiner der beiden Skalierungsfaktoren 0 ist. Ein Kol-
labieren der Punktkoordinaten auf die Nullinie oder sogar den Nullpunkt wire die
Folge und eine Umkehrung der Transformation damit nicht moglich.

Hs(A,B) = gnsn (H (A, B® (54,5y))) (4.15)
B® (8z,8y) = {(Subs,syby)|(bs,by) € B} (4.16)

Die Skalierung wird oft zusammen mit der Translation verwendet. Diese Kombi-
nation der beiden Transformationen wird durch ein 4-Tupel (s, 8y, t5,t,) eindeutig
festgelegt.

4.5.3 Affine Transformation

Die affine Abbildung ermdoglicht alle Transformationen, die Punkte in einer Ebene
im Raum erfahren koénnen. Eine Rotation, eine Translation und eine einheitliche
Skalierung lassen die Ebene aus jedem Blickwinkel im Raum erscheinen. Sie ist
daher fiir planare Modelle besonders geeignet.

P(x,y) »i> P'(moox+m01y+tw,m10m+m11y+ty) (417)
= (T )
Mo M

M muf} dabei so gewihlt werden, dafl die Determinante (mggmi1 — migmo1)
grofer 0 ist. Eine Determinante gleich 0 hat die Degeneration der Ebene in eine
Linie zur Folge und ist somit nicht umkehrbar.

HAGALB) = min (H(AM(B)® (ta.t,))) (418)
mi0,Mm11;
M(B) & (tz,ty) = {(moobz + mo1by + tz, m1obs + mi1by +ty)

| (bs,by) € B} (4.19)
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Die affine Transformation wird durch ein 6-Tupel (mgo,mo1,M10,M11, s, ty)
eindeutig festgelegt.

4.6 Diskretisierung

4.6.1 Punktkoordinaten

Die Koordinaten der Bildpunkte sind aufgrund der Bildauflésung bereits diskre-
tisiert. Da es sich um eine endliche Menge von moglichen Positionen in z- und
y-Richtung handelt, liegt es nahe, die z- und y-Koordinaten mit Hilfe der natiirli-
chen Zahlen durchzunumerieren. Es ergibt sich ein Wertebereich in IN?.

Fiir die Punktkoordinaten des untransformierten Modells gilt eine entsprechende
Einteilung. Die Koordinaten der transformierten Modellpunkte kénnen nicht not-
wendigerweise in IN? angenommen werden, da Teile der Transformationen in IN?
nicht definiert sind. Zur Einhaltung des festgelegten Rasters werden die einzelnen
Modellkoordinaten nach der Transformation auf die jeweils néichstgelegenen Punkte
in IN? gerundet.

4.6.2 Transformationsraum

Die in 4.5 beschriebenen Transformationen werden in mehrdimensionalen Rdumen
eindeutig festgelegt. So ist die Menge der Translationen mit (¢;,t,) in IR?, die Men-
ge der Kombination aus Skalierung und Translation mit (s, sy, ts,t,) in R* und
die Menge der affinen Abbildungen mit (mqo, mo1, M10, M11, b, ty) in IR® definiert.
In Ridumen aus R* mit k € IV existieren grundsétzlich unendlich viele Punkte.
Dabei reprisentiert jeder dieser Punkte in den oben beschriebenen Transformati-
onsriumen R?, R* und IR® eine giiltige Transformation. Einzelne Beschrinkungen
auf einen Skalierungsfaktor grofler 0 oder eine positive Determinante haben auf die
Miéchtigkeit von IR™ mit n € {2,4,6} keinen Einflufi.

Ist keine Abhéngigkeit zwischen den Koordinaten (z1,...,z,) bekannt, wie sie
beispielsweise durch eine stetige Funktion in IR™ definiert wére, so ist eine exakte
Bestimmung der Extrema unmoglich. Die Einschriankung der zuléssigen Transfor-
mationen auf eine abzédhlbare Menge ist nétig, um den Raum nach Minimum bzw.
Maximum durchsuchen zu kénnen.

Wird zusétzlich eine geschickte Einteilung innerhalb der zuldssigen Werte ge-
wihlt, kann die zu erwartende Anderung der Hausdorff-Distanz nach einer Modi-
fikation der Transformationsparameter in gewissen Grenzen vorausgesagt werden.
Die Suche nach der optimalen Tranformation 148t sich dadurch auf unterschiedliche
Weise gegeniiber der erschopfenden Suche, auch brute force genannt, optimieren.

Grundidee

Wird ein einzelner Transformationsparameter um genau eine Einheit im Trans-
formationsraum geéndert, so soll die neue Position aller Modellpunkte hochstens
um eine Einheit von der alten abweichen. Dadurch wird erreicht, dafl benachbarte
Transformationen im Raum nur geringfiigig unterschiedliche Modellpunktkoordi-
naten liefern. Ist die Hausdorfl-Distanz fiir eine Transformation der Modellpunkte
bekannt, so kénnen Riickschliisse auf die Ergebnisse der umliegenden Transforma-
tionen gezogen werden.

Eine Anderung des n-Tupels einer Transformation um genau d Schritte (beliebig
aufgeteilt auf alle Dimensionen) hat eine um héchstens d verkleinerte Hausdorff-
Distanz des neuen Modells zu den Bildpunkten zur Folge. Analog gilt dies fiir die
maximale VergroBerung der Hausdorff-Distanz, allerdings ist diese Beobachtung fiir
die Suche nach der minimalen Distanz zwischen A und B ohne Belang.
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Einteilung

Optimal wird die Einteilung der einzelnen Dimensionen, wenn die Anderung in einer
Dimension um einen Schritt alle Modellpunkte um héchstens eine Einheit, jedoch
mindestens einen um genau eine Einheit verschiebt.

Translation Da sowohl Bildpunkte als auch die untransformierten Modellpunkte
jeweils in IN? liegen und eine Translation der Modellpunkte auf Koordinaten der
Bildpunkte hinreichend ist, ist eine Beschrédnkung der Translationsparameter ¢, und
t, auf die Elemente der natiirlichen Zahlen sinnvoll. Wird als Schrittweite

At, =1 und At, =1

angenommen, so verschieben sich alle Modellpunkte bei jedem Schritt um genau
eine Einheit.

Skalierung Im Gegensatz zur Transformation hingt die Schrittweite fiir die Ska-
lierung von der ModellgréBe ab. Fiir As, und As, sind dabei die vom Koordina-
tenursprung in z- bzw. y-Richtung am weitesten entfernt liegenden Modellpunkte
entscheidend. Sie werden durch den Skalierungsfaktor am stédrksten beeinflufit und
erfahren somit die grofite Positionsdnderung.

Um den fiir As, relevanten Punkt um genau eine Einheit zu verschieben, mufl
Sy Um ﬁ gedndert werden. Fiir die Skalierung ergibt sich damit eine Rasterung

mit

As, = 1 und  As, = ——

Tmax Ymax

Bei einer Anderung der Skalierung ausgehend von s, = % verschiebt sich die

Position von z,,, nur noch um circa % Einheit. Nach der Rundung auf den néchst-
gelegenen Punkt in IN? bedeutet das nicht fiir jeden Schritt in der Skalierung eine
Anderung der Punktkoordinate.

Affine Transformation Ausgehend von den Erkenntnissen aus den Paragraphen
Translation und Skalierung kénnen aus der Abbildungsvorschrift fiir affine Transfo-
mation

A
P(z,y) = P'(moox + mo1y + tz, miox + muy + ty)

die Schrittweiten fiir jede der sechs Dimensionen leicht abgeleitet werden. Die Herlei-
tung fiir den translativen Teil der Abbildung entspricht der der reinen Translation.
Die Argumentation fiir die Parameter mqq, ..., my; ist analog zur Skalierung. Da-
mit ergeben sich folgende Einteilungen fiir die einzelnen Dimensionen des 6-Tupels
(Mmoo, Mo, M10, M11,te, ty):

1 1
A’rn()O = ) ATn()l = )

Tmax Ymax

1 1
Amyg = , Amg = ;

Tmax Ymax

At, =1 und At, =1

4.7 Vorgehensweise bei der Objektsuche

In Abschnitt 4.2.1 wurden die Hypothesendistanz und die Verifikationsdistanz vor-
gestellt, die in den Abschnitten 4.4.1 und 4.4.2 zur partiellen Hypothesendistanz
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und zur partiellen beschrinkten Verifikationsdistanz erweitert worden sind. Moti-
vation fiir diese Erweiterungen war die robuste Anwendung der Hausdorfl-Distanz
auf gestorte? Bilddaten.

4.7.1 Bestimmung der Objekthypothese

Zur Suche nach Objekthypothesen werden zwei Parameter f; und 7, eingefiihrt.
Dabei ist 75, der Schwellwert fiir die partielle Hypothesendistanz und f5 der Anteil
der Modellpunkte, die nach der Transformation hochstens 73, Einheiten von ihrem
néchstgelegenen Bildpunkt entfernt liegen diirfen. Aus der Menge aller zuldssigen
Transformationen werden die ausgewahlt, fiir die

hy,18(9(B), A) < 7, (4.20)

erfiillt ist. Die damit transformierten Modelle legen die Menge der Objekthypothe-
sen fest.

4.7.2 Uberpriifung der Objekthypothese

Zur Uberpriifung der Objekthypothese wird die partielle beschrinkte Hausdorff-
Distanz verwendet. Analog zur Bestimmung der Objekthypothese werden auch fiir
die Verifikation zwei Parameter f, und 7, definiert. 7, ist der Schwellwert fiir die
Verifikationsdistanz, f, der Anteil der Bildpunkte, die zum einen innerhalb der
vorgegebenen Koordinatengrenzen und zum anderen nicht weiter als 7, Einheiten
vom néchstgelegenen transformierten Modellpunkt liegen. Gilt

RO £, [{a€ A 2min<Ta <Tmax A Ymin <ya <ymax}| (A 9(B)) < Ty, (4.21)

so wird die Objekthypothese als bestéitigt angesehen. Eine Instanz des Objekts
im Bild ist gefunden. Ist (4.21) jedoch nicht erfiillt, so wird die Objekthypothese
verworfen.

4.8 Optimierung der Suche

Eine erschopfende Suche im kompletten Suchraum kann extrem zeitaufwendig sein.
Die in Abschnitt 4.6 vorgestellte Diskretisierung erméglicht es, die Hausdorff-Di-
stanz in gewissen Grenzen vorauszusagen. Dies erlaubt, die Suche auf Teilbereiche
einzuschréinken und somit die Bearbeitungszeit zu verkiirzen. Dabei muf} aber si-
chergestellt sein, daf3 alle Transformation, die die Kriterien fiir eine Objekthypo-
these erfiillen, gefunden werden. Vier Strategien zur Suchoptimierung werden im
folgenden kurz vorgestellt.

4.8.1 Vorzeitiges Verwerfen

Sowohl zur Suche als auch zur Verifizierung gefundener Objekthypothesen wird die
partielle Hausdorff-Distanz verwendet. Generell ist gefordert, dafl ein vorher festge-
legter Anteil von Modellpunkten innerhalb der Distanz 7 einen Nachbarn aus der
Menge der Bildpunkte hat; analog gilt das gleiche zwischen Bild- und Modellpunk-
ten. Bei der Bestimmung der partiellen Hausdorff-Distanz werden alle Modellpunkte
einzeln begutachtet. Ist vorgeschrieben, dafl mindestens f-|B| Punkte innerhalb von
7 um einen Punkt aus A liegen, kann die Auswertung fiir die Hausdorff-Distanz ab-
gebrochen werden, wenn bereits (1 — f) - | B| Punkte aulerhalb von 7 gefunden wur-
den. Die geforderte Anzahl von passenden Modellpunkten kann nicht mehr erreicht

4Verrauschte Bilddaten, falsch detektierte Kanten und die teilweise Verdeckung von Objekten
sind die héufigsten Ursachen fiir eine fehlgeschlagene Objekterkennung.
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werden, also fiihrt diese Transformation zu keiner giiltigen Objekthypothese. Bei
der Bestimmung der Verifikationsdistanz kann diese Erkenntnis analog angewendet
und eine Objekthypothese somit vorzeitig verworfen werden.

4.8.2 Uberspringen von Transformationen

Ist fiir eine giiltige Transformation im Suchraum die Hypothesendistanz h;(g(B), A)
berechnet und ist diese grofier 7, so ist sicher, dafi die néchsten h;(g(B), A) — 7 be-
nachbarten Transformationen kein Ergebnis kleiner 7 liefern kénnen, da sich per
Definition zu einer benachbarten Transformation alle Modellpunkte héchstens um
eine Position verschieben. Die Hausdorff-Distanz kann sich deshalb pro Schritt nur
um 1 vergroflern bzw. verkleinern. Ist die Hausdorff-Distanz um n grofler als 7 und
wirken im optimalen Fall alle Schritte verkleinernd, so sind mindestens n Schrit-
te notwendig, um die Hausdorff-Distanz auf 7 zu reduzieren. Die Ermittlung der
Hausdorff-Distanz fiir diese Transformationen eriibrigt sich, da sie keine giiltigen
Objekthypothesen ergeben. Sie werden iibersprungen und die Berechnung wird bei
der darauf folgenden Transformation fortgesetzt.

4.8.3 Ausschlieflen von Kugelrdumen

Die Erkenntnisse aus 4.8.2 lassen den Schlufl zu, dal um eine Transformation g
mit hy(g(B),A) > 7 eine Hyperkugel® mit Radius h;(g(B), A) — 7 existiert, in
der alle Transformationen g € G eine Hausdorff-Distanz h;(g(B), A) > T zwischen
Bildpunkten und dem transformierten Modell zur Folge haben. Die Auswertung der
darin enthaltenen Transformationen wird somit iiberfliissig und kann unterbleiben.

Wie schon beim Uberspringen von Transformationen (siehe 4.8.2) gilt dies je-
doch nur fiir die Hypothesendistanz, da im umgekehrten Fall bei der beschrankten
Verifikationsdistanz abhéngig von den transformierten Modellpunkten und der dar-
aus resultierenden Verschiebung der Koordinatengrenzen Bildpunkte in Betracht
gezogen werden miissen, die vorher fiir die Berechnung der Hausdorff-Distanz un-
erheblich waren.

4.8.4 Suchraumaufteilung

Das Verfahren der Suchraumaufteilung basiert auf der Existenz von Kugelrdumen.
Dabei werden die Kugelrdume durch Hyperwiirfel angenihert. Das Aufteilen des
Suchraums in sich nicht {iberlappende Hyperwiirfel ist wesentlich einfacher als die
Darstellung des Suchraums durch Hyperkugeln. Auch die weitere Aufteilung der
entstehenden Hyperkugeln wiirde sich schwierig gestalten.

Der Suchraum (z1, 2, . .., 2,) wird durch einen Hyperwiirfel H dargestellt. Da-
bei ist g. die Transformation im Zentrum des Hyperwiirfels und d. der Abstand von
ge zu den Eckpunkten von H.

H = [mlminaxlmax] X [mZminvamaX] X X [xnminaxnmax] (422)
g o (xlmin — Limax L2min — L2max Znmin — Tnmax (4 23)
c = ) PR .
2 2 2
Z1min — Tlmax L2min — L2max Tpmin — Tnmax
de = d( > : . . (4.24)

Wird nun die Hausdorff-Distanz h;(g.(B), A) berechnet und ist diese grofer T+
d., so kann dieser Hyperwiirfel keine zuléssige Transformation enthalten. In diesem
Fall wird der Hyperwiirfel aus dem Suchraum ausgeschlossen. Deutet h;(g.(B), A) <

5Eine Hyperkugel ist eine Kugel in einem héherdimensionalen Raum
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T+ d. an, daf§ in diesem Hyperwiirfel moglicherweise eine giiltige Transformation
existiert, so wird dieser unterteilt. Dazu wird jede Dimension des Hyperwiirfels in
r Teile aufgeteilt, es ergeben sich r¢ Subwiirfel mit d = Anzahl der Dimensionen.
Fiir jeden dieser Subwiirfel wird g. und d. neu bestimmt, die Hausdorf-Distanz
berechnet und mit 7 + d. verglichen.

Sind alle Kanten des Hyperwiirfels etwa gleich lang, so fillt d. nicht unnotig grofl
aus. Da d. der Radius der umschreibenden Hyperkugel ist, kann es vorkommen,
dafl ein Hyperwiirfel als interessant eingestuft und weiter unterteilt wird, obwohl
die hi(g.(B),A) < 7 + d, erfiillende Transformation nicht in H selbst, sondern nur
in der umspannenden Hyperkugel existiert. Dies 148t sich zwar auch im Idealfall,
einem Hyperraum mit gleicher Lénge fiir alle Kanten, nicht vermeiden, jedoch treten
solche Fehlentscheidungen bei der Suchraumaufteilung weitaus seltener auf als bei
einem Hyperwiirfel mit ungleicher Kantenlénge.

Die Reihenfolge, mit der die entstehenden Teilriume untersucht werden, ist fiir
die Suche nach giiltigen Transformationen ohne Belang. Zwei giingige Strategien
sind breadth first search und depth first search, die die Teilrdume entweder vorrangig
in der Breite® oder in der Tiefe” durchsuchen.

4.9 Spezialisierte Suche

An die Suche nach Objekten kénnen verschiedene Anforderungen gestellt werden.
Eine Spezialisierung der Suche ist daher mdglich. Ublicherweise wird die Suche
spezialisiert, um die Bearbeitungsgeschwindigkeit oder die Giite des Resultats zu
optimieren. Im folgenden sind einige davon vorgestellt.

4.9.1 Einzelnes Objekt

Fiir die Objektsuche kann es ausreichend sein, die Existenz mindestens eines Objekts
im Bild nachzuweisen. Diese Form der Spezialisierung kann die gesamte Bearbei-
tungszeit verkiirzen, da sich die weitere Suche eriibrigt, sobald ein Objekt im Bild
gefunden wurde.

Konkret gilt also bei der Anwendung der Hausdorff-Distanz: ist eine Objekt-
hypothese gefunden und wird diese durch die Verifikationsdistanz innerhalb der
zuléssigen Grenzen bestétigt, so wird die Suche abgebrochen und die ermittelte
Transformation fiir die Modellpunkte ausgegeben.

4.9.2 Bestes Objekt

Eine Erweiterung der in 4.9.1 dargestellten Spezialisierung stellt die Suche nach
dem Objekt dar, das der Beschreibung des gesuchten Objekts am besten entspricht.

Die Hausdorff-Distanz mifit die Ubereinstimmung der Lage zwischen den Bild-
punkten des gefundenen Objekts und den Modellpunkten der Objektbeschreibung
anhand des Anteils der Modell- bzw. Bildpunkte, der die geforderte Hochstdistanz
einhilt. Es ergeben sich daher zwei Moglichkeiten, die Giite der Ubereinstimmung
zu werten.

Grofiter Anteil

Die erste Moglichkeit besteht darin, die zu erfiillende Distanz 7 zwischen Bild- und
Modellpunkten konstant zu halten und das Suchergebnis dahingehend zu optimie-

6Breitensuche bedeutet, daB in einem Suchbaum alle Knoten einer Tiefe untersucht werden,
bevor ein Knoten der nichsten Tiefe bearbeitet wird.

"Tiefensuche bedeutet, dafl in einem Suchbaum alle Nachfolger eines Knotens untersucht wer-
den, bevor ein weiterer Knoten derselben Tiefe bearbeitet wird.



44 KAPITEL 4. HAUSDORFF-DISTANZ

ren, dafl moglichst viele Punkte, festgelegt durch f, innerhalb der tolerierten Distanz
liegen.

Am Anfang der Suche werden also 7, und f, fiir die Verifikation, sowie 7, und
ein Startwert fiir fj, festgelegt. 7, und fj sind die Mindestanforderungen fiir eine
erste Objekthypothese. Wurde eine Hypothese gefunden und durch die Verifikation
bestétigt, so wird die verwendete Transformation der Modellpunkte als zur Zeit
optimale Losung gespeichert. Ist f; der Anteil der passenden Modellpunkte zu dem
gefundenen Objekt, so wird fj, > f;, iblicherweise f, = f; + 1E mit 1E gleich ein
Schritt in der Rasterung, gewihlt. Damit wird erreicht, dafl Objekthypothesen nur
noch dann als giiltig angenommen werden, wenn diese besser sind als die der bereits
gefundenen Losung.

Entspricht der Anteil der passenden Modellpunkte 100%, so kann wahlweise die
Hypothesendistanz nach und nach verringert (siehe folgenen Abschnitt) oder die
Suche abgebrochen werden.

Geringste Distanz

Wird die Objektsuche nach der geringsten Distanz zwischen Bild- und Modellpunk-
ten optimiert, so wird ein zur Suche nach dem gréfiten Anteil analoges Verfahren
angewendet. Hierbei wird allerdings fj, als fixer Wert festgelegt und fiir 7, ein Start-
wert definiert, der wihrend der Objektsuche sukzessiv reduziert wird.

Ist die Distanz zwischen den zu beriicksichtigenden Punkten gleich 0, so kann
entweder die Suche abgebrochen oder eine Erhohung des passenden Anteils ange-
strebt werden.



Kapitel 5

Auswahl der Verfahren

In diesem Kapitel werden sédmtliche Schritte des Objekterkennungsprozesses an-
hand eines Beispielszenarios vorgestellt und genau erldutert. Die Auswahl der ein-
zelnen Werkzeuge wird erortert. Alle Werte fiir Parameter, die die Wirkungsweise
der Werkzeuge oder deren Empfindlichkeit beeinflussen und zur Abstimmung des
gesamten Pozesses verwendet wurden, sind angegeben. Sie wurden experimentell
bestimmt und koénnen leicht an unterschiedliche Gegebenheiten, wie sie etwa durch
den Wechsel der Kamera oder des Framegrabbers auftreten, angepafit werden.

5.1 Objekterkennungsstrategie

In Abschnitt 3.4 und in Kapitel 4 wurden einige Verfahren zur Objekterkennung vor-
gestellt. Grofitenteils waren dies auf Kombinatorik basierende Anséitze. Die meisten
dieser kombinatorischen Methoden haben jedoch einige entscheidende Nachteile.
Enthiélt ein Bild eine grole Menge an Merkmalen oder bzw. und ist das Modell des
gesuchten Objekts aus zahlreichen Merkmalen aufgebaut, so ist die Verkniipfung
dieser Merkmale ein rechenaufwendiger Prozefl. Schnell ist ein Maf§ erreicht, das ei-
ne Objekterkennung in einem verniinftigen Rahmen unmoglich macht. Ein zweiter
grofler Nachteil kombinatorischer Verfahren ist, daf} sie auf Fehler bei der Extrak-
tion der Bildmerkmale empfindlich reagieren. Die Folge ist oft, dafl kein Objekt im
Bild gefunden wird oder die ermittelte Lage nicht korrekt ist. Solange also keine zu-
verldssige Merkmalsextraktion moglich ist, die korrekte und konstante Ergebnisse
liefert, ist eine robuste Objekterkennung mit kombinatorischen Verfahren schwierig.

Wesentlich unempfindlicher gegen Stérungen bei der Merkmalsextraktion sind
Verfahren, die die Korrelation von Modell und Bild auswerten. Gerade die Haus-
dorff-Distanz, deren Anwendung auf dem Gebiet der Objekterkennung noch verhélt-
nisméfBig jung ist, zeigt sich auBlerordentlich robust gegen Fehler bei der Merkmals-
extraktion sowie auch gegeniiber teilweiser Verdeckung des gesuchten Objekts. Auch
sind Korrelationsverfahren in der Regel leistungsfahiger, was die Menge der zu ver-
arbeitenden Daten angeht. Eine grole Anzahl von Merkmalen sowohl im Bild als
auch fiir das Modell ist fiir das Hausdorff-Distanz-Verfahren keine Herausforderung.

Fiir den hier vorgestellten Objekterkennungsprozefl wurde die Hausdorff-Distanz
verwendet, um aus einem Bild extrahierte Merkmale nach der Existenz eines in
der Modelldatenbank gespeicherten Objekts zu durchsuchen. Die Modellierung der
Datenbank und die Extraktion der Bildmerkmale wurde auf die Verwendung der
Hausdorff-Distanz abgestimmt und wird im folgenden genau erldautert.

45
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5.2 Modelldatenbank

Fiir die Modelldarstellung bei der Objektsuche durch die Minimierung der Haus-
dorff-Distanz wird ein Punktearray, also ein binéres Bild, verwendet. Dabei gehort
jeder mit 1 belegte Punkt in diesem Bild zu einer Kante des gesuchten Objekts.
Alle mit 0 belegten Punkte sind fiir die Objekterkennung nicht relevante Bereiche.

Groflendnderungen des gesuchten Objekts im Bild werden durch die proportio-
nale Skalierung des Modells in z- und y-Richtung kompensiert. Da sich das gesuchte
Objekt jedoch nicht in einer zur Kamera konstanten Entfernung befindet, sondern
vielmehr an jedem Punkt des in der Regel schief im Kamerakoordinatenraum lie-
genden Fubodens aufgestellt sein kann, muf auch die Anderung der Objektansicht
beriicksichtigt werden. Der Kamera nahe Objekte werden eher unter einem stei-
len Winkel, also von oben abgebildet. Weiter entfernte Objekte jedoch bildet die
Kamera unter einem flachen Winkel und somit eher von vorne ab. Die Hausdorff-
Distanz ist durch ihre Definition in der Lage, eine gewisse Abweichung zwischen der
tatséichlichen Objektdarstellung im Bild und der in der Modelldatenbank abgelegten
Ansicht zu tolerieren.

Die zu erfiillende Gesamtaufgabe fordert das Erkennen und Lokalisieren des ge-
suchten Objekts und ein anschliefendes Andocken an das gefundene Objekt. Da die
Andockvorrichtung nur aufrecht stehende Papierkorbe greifen kann, eriibrigt sich die
Erkennung von Papierkérben in einer nicht aufrechten Lage. Diese Einschrinkung
minimiert die Menge der moglichen Ansichten auf einige wenige.

Da das Objekt fiir einen festen Kamerawinkel durch eine begrenzte Zahl von
Ansichten reprisentiert werden kann, ist es praktikabel, in der Modelldatenbank fiir
jedes Modell die Kamerawinkel zu vermerken, unter denen das Objekt so erscheint.
Anhand dieser Indizierung kénnen fiir die aktuelle Konfiguration des Roboters alle
Modelle ausgeschlossen werden, die keine aus diesem Blickwinkel giiltige Ansicht
darstellen.

Fiir die Modelldatenbank, die zur Demonstration der hier diskutierten Pro-
blemlosung verwendet wird, wurde auf diese Indizierung verzichtet, da von den
hier verwendeten Kameraaufnahmen keine Daten iiber den Aufnahmewinkel zur
Verfiigung standen.

Abbildung 5.1 zeigt die Modelldatenbank fiir den hier dargestellten Fall.

5.3 Merkmalsextraktion

Das gesuchte Objekt wird durch die Minimierung der Hausdorff-Distanz zwischen
der Bildpunktmenge und der Modellpunktmenge im Bild lokalisiert. Dazu muf
das Originalbild so modifiziert werden, dafl entscheidende Merkmale aus dem Bild
extrahiert und diese fiir die Berechnung der Hausdorfl-Distanz aufbereitet sind.
Ziel der Merkmalsextraktion wird daher sein, ein Kantenbild zu konstruieren, daf
nach Moglichkeit nur die Kanten enthélt, deren Zugehorigkeit zum gesuchten Ob-
jekt wahrscheinlich ist. Da bei der Berechnung der Hausdorff-Distanz ausschliellich
der Abstand einzelner Punkte zu deren néchstgelegener Kante benotigt wird, wird
das Endergebnis der Merkmalsextraktion die Distanztransformierte des reduzierten
Kantenbildes sein.

Anhand des in Abbildung 5.2 dargestellten Szenarios werden alle Schritte der
Merkmalsextraktion im einzelnen Vorgestellt und gegebenenfalls deren Motivation
erliutert. Einen Uberblick iiber den gesamten Proze und die interne Abhingigkeit
der einzelnen Schritte zeigt Abbildung 5.3.

Auf die Abbildung des gegliatteten Originalbildes wird hier verzichtet, da zwar
der Einflufl der Glattung auf einen kantenextrahierenden Bildoperator betrichtlich
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ist, jedoch der Unterschied zum Originalbild vom menschlichen Auge kaum wahr-
genommen wird.

5.3.1 Bildglattung

Zur Bildglattung wurde ein 3 x 3-Medianfilter verwendet, dessen Arbeitsweise in
Abschnitt 2.4.2 bereits vorgestellt wurde. Dieses haufig verwendete Filter arbei-
tet kantenerhaltend und gléttet verrauschte Bereiche konstanter Farbung. Starkes
Rauschen in konstanten Bereichen des Bildes fiithrt bei der Bearbeitung mit einem
Kantenoperator zur Erzeugung falscher Kanten, die eine Objekterkennung extrem
storen konnen. Auflerdem werden bei der Medianfilterung im Gegensatz zu anderen
Glattungsoperatoren existierende Kanten im Bild nicht verschmiert.

5.3.2 Farbmodell

Als Modell fiir die Farbdarstellung im Bild wurde das in 2.2.2 vorgestellte RGB-
Farbmodell verwendet. Der verwendete Framegrabber liefert das Bild bereits im
RGB-Format, eine Konvertierung der gesamten Bilddaten ist nicht notwendig. Ein
weiteres Argument fiir den Vorzug des RGB-Farbmodells gegeniiber den {ibrigen
ergab sich bei der Betrachtung der rdumlichen Gegebenheiten des geplanten Ein-
satzbereiches. Aufgabe ist es, einen roten Papierkorb, der sich in aufrechter Lage
auf einem einheitlich griinen Fufiboden befindet, zu erkennen und zu lokalisieren.
Da Griin die Komplementéarfarbe zu Rot ist, stellt der Papierkorb zum Fuflboden
einen starken Kontrast dar. Im Rot-Kanal des Farbbildes ist der Papierkorb hell,
der Fulboden dunkel abgebildet, analog ist im Griin-Kanal des Farbbildes der Pa-
pierkorb dunkel und der Fuflboden hell dargestellt. Wird anstatt des Grauwertbildes
nun der Rot- bzw. Griin-Kanal des Farbbildes als Eingabebild zur Kantenextraktion
verwendet, so erscheinen die Kanten des Papierkorbes im Bereich des Fuflbodens
besonders intensiv.

5.3.3 Farbklassifizierung

Durch eine Farbklassifizierung kénnen im Bild Bereiche bestimmt werden, in denen
die Existenz des gesuchten Objekts wahrscheinlich ist. Da a priori die Farbe des
gesuchten Objekts bekannt ist, kann anhand dieser Information eine Auswertung
des Bildes erfolgen.

Folgende Bewertung der Farbwerte R, G und B hat sich als zuverldssiges Kri-
terium fiir die Bestimmung von interessanten Bereichen bewihrt:

. G;B R (5.1)

|G-B|] < 15 (5.2)

1.2

Die Auswertung von Intensitétsverhéltnissen zwischen verschiedenen Farbkanal-
kombinationen in (5.1) fiihrt zu einer helligheitsunabhéingigen Bewertung der dar-
gestellten Farbe. Die zulédssige maximale Differenz zwischen G und B, die in (5.2)
iiberpriift wird, bleibt tiber den gesamten Helligkeitsbereich konstant.

Abbildung 5.4 zeigt die Bereiche, die anhand der Farbklassifizierung als interes-
sant eingestuft wurden. Uninteressante Bereiche sind durch eine Semischwellwert-
bildung schwarz dargestellt.

Kanten, die innerhalb dieser interessanten Bereiche liegen, werden als Bildmerk-
male fiir die Suche nach dem Objekt verwendet. Um zu vermeiden, daf} bei ei-
ner nicht optimalen Farbklassifizierung Kanten unberiicksichtigt bleiben, obwohl
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sie Teil des gesuchten Objektes sind, wird die Eliminierung der Kanten so einge-
schrankt, dafl Kantenpixel, deren euklidsche Distanz zum n#chstgelegenen Farbseg-
ment hochstens n betragt, giiltige Bildmerkmale reprasentieren. Eine Distanztrans-
formation der Farbklassifizierung (siehe Abb. 5.5) erleichtert deren Kombination
mit der Kantenextraktion des Originalbildes.

5.3.4 Kantenextraktion

Als Bildmerkmale bei der Objektsuche durch das Hausdorff-Distanz-Verfahren wer-
den die Kanten aus dem Eingabebild verwendet. Verarbeitet werden dabei nicht
ganze Kantensegmente, sondern eine Menge von einzelnen Bildpunkten, die Teil
der Kanten im Bild sind.

Verfahren zur Kantenextraktion wurden in Abschnitt 2.6 bereits diskutiert. Zur
Merkmalsextraktion wurde hier der Sobel-Operator eingesetzt. Dieser relativ einfa-
che, jedoch oft verwendete Kantenextraktor liefert ein Bild, wie es Abbildung 5.6
zeigt. Die Kanten werden abhéngig von ihrer Hérte in unterschiedlicher Intensitét
dargestellt.

Das aus Graustufen aufgebaute Kantenbild muf} fiir die weitere Verarbeitung
in ein bindres Bild umgewandelt werden. Dazu werden die Graustufen auf zwei
Helligkeitsstufen, vorzugsweise 0 und 1, reduziert.

Da auch in fiir das menschliche Auge leeren Bereichen des Kantenbildes Hellig-
keitsunterschiede mit lokalen Maxima existieren, ist eine Binarisierung durch einen
adaptiven Schwellwert (siehe 2.7.2) wenig praktikabel. In leeren Bereichen wiirden
diese relativ kleinen lokalen Maxima falschlicherweise zur Darstellung von Kanten-
punkten fithren.

Auch die Berechnung eines variablen Schwellwertes (siche 2.7.3) aus dem Kan-
tenbild ist nicht sinnvoll, da der Hintergrund, sofern er als solcher bezeichnet werden
kann, grundsétzlich monoton schwarz ist und keinen verwertbaren Helligkeitsunter-
schied aufweist. Die Herleitung des variablen Schwellwertes aus dem Originalbild
ist ebenfalls nicht sinnvoll. So kénnen in iiber- bzw. unterbelichteten Bereichen
des Bildes ebenso starke Kanten auftreten wie in korrekt belichteten Teilen. Diese
werden im Kantenbild mit gleicher Intensitéit abgebildet. Ein von der Helligkeitsver-
teilung im Originalbild abh#ingiger Schwellwert wiirde Kanten in hellen Bereichen
nur schwach, Kanten in dunklen Bereichen {iberméflig detailliert darstellen.

Die Verwendung eines festen Schwellwertes (siehe 2.7.1) auf das normalisierte
Kantenbild hat sich als ausreichend gut erwiesen. Die Binarisierung des Kantenbil-
des (Abb. 5.6) mit einem Schwellwert ¢ gleich 45 zeigt Abbildung 5.7.

5.3.5 Kombination

Um das binarisierte Kantenbild so zu reduzieren, dafl nur die Merkmale erhalten
bleiben, fiir die ein Zusammenhang mit dem gesuchten Objekt wahrscheinlich ist,
werden anhand der aus der Farbklassifizierung gewonnenen Information Teile des
Kantenbildes ausgeblendet.

Wie schon in Abschnitt 5.3.3 erlautert, sollen die Teile des Kantenbildes, die aus-
reichend nah an giiltigen Farbsegmenten liegen, bei der Objektsuche beriicksichtigt
werden. Zur Bestimmung der Distanz eines Bildpunktes zum néchstgelegenen Farb-
segment wurde daher die Distanztransformierte der Farbklassifizierung berechnet.
Die Reduktion des Kantenbildes, die als Schwellwertbildung im Kantenbild anhand
der berechneten Distanztransformation der Farbsegmentierung angesehen werden
kann, wird mathematisch wie folgt ausgedriickt:

Flay) :{ f(w7y3: iiiztg(x,y) <n (5.3)
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Dabei ist f(z,y) das urspriingliche Kantenbild, f’(z,y) das reduzierte Kantenbild
und g(x,y) die Distanztransformierte der Farbklassifizierung. n ist der maximal
zuléssige Abstand eines Kantenpunktes zum néchsten Farbsegment. Abbildung 5.8
zeigt das reduzierte Kantenbild fiir n = 14.

Zur Bemessung von n ist anzumerken, daf} ein zu grofl gewédhlter Schwellwert
zusétzliche Kantenpunkte in das reduzierte Bild einbringt: ein leicht erhShter Zeit-
aufwand bei der Objektsuche ist die Folge. Ein zu gering gewihlter Wert fiir n
hingegen kann dazu fithren, dafl Teile des Kantenbildes, die fiir eine korrekte Erken-
nung wichtig wéren, bei der Reduktion ausgeblendet werden. Die Zuverléssigkeit des
gesamten Objekterkennungsprozesses wéire durch ein zu klein gewéhltes n gefiahr-
det. Daher wurde hier eine groflziigige, jedoch dennoch verhéltnisméfige Bemessung
fiir n vorgenommen.

5.3.6 Distanztransformation

Zur Bestimmung der Hausdorff-Distanz zwischen zwei Punktmengen ist es hilfreich,
auf die Distanztransformierten der beiden Punktmengen zuriickzugreifen. Bei der
Objektsuche werden fiir verschiedene Transformationen des Modells Hypothesendi-
stanz und Verifikationsdistanz zwischen Modell- und Bildpunktmenge berechnet. Da
die Anordnung der Modellpunkte zueinander von den Transformationsparametern
abhéngt, ist a priori eine Berechnung der Distanztransformation der Modellpunkt-
menge nicht ohne weiteres méglich. Fiir die Bildpunktmenge hingegen ist eine ein-
malige Berechnung der Distanztransformation im voraus leicht und fiir den Durch-
satz der Suche durchaus forderlich, da die Bildpunkte im Rahmen der Objektsuche
keine Transformation erfahren.

Jeder Bildpunkt der Distanztransformation erhélt den Wert der euklidschen Di-
stanz zum néchstgelegenen Kantenpunkt, Kantenpunkte selbst erhalten den Wert
0. Um Werte d ¢ IN in IN ausreichend genau darzustellen, wird fiir jeden Punkt
nicht d selbst, sondern 100d gespeichert. Damit sind die Entfernungen auf zwei Stel-
len nach dem Komma genau fiir eine Berechnung der Hausdorff-Distanz verfiigbar.
Wichtig bei der Rundung ist, daf} die gespeicherte Entfernung grundsétzlich klei-
ner ist als die tatséchlich berechnete, andernfalls kénnten bei einigen Verfahren zur
Bestimmung der optimalen Transformation giiltige Losungen vorzeitig verworfen
werden, da zwar die gendherte Distanz grofier der maximal zuldssigen ist, jedoch
die tatséchliche noch innerhalb der Toleranzgrenzen liegen wiirde.

Zur Berechnung der Distanztransformation wurde, angelehnt an die Ausfiirun-
gen in Abschnitt 2.8.2, folgende Belegung fiir die Matrizen verwendet:

-1 223 -1 -1 100 0

M = 223 141 100 | M= 223 141 100
-1 100 0 -1 223 -1
0 100 —1 -1 223 -1

M~ = | 100 141 223 | M_ = 100 141 223 (5.4)
-1 223 -1 0 100 —1

Abbildung 5.9 zeigt die Distanztransformation des reduzierten Kantenbildes (siehe
Abb. 5.8). Zum Zweck der Darstellbarkeit wurde die tatséchliche Distanztransfor-
mation auf einen Wertebereich von [0, 255]¢ ;v normalisiert. Regulér iibersteigen die
Werte einer Distanztransformation fiir ein Bild dieser Grofle einen solchen Werte-
bereich um ein Vielfaches. Bei der Darstellung der urspriinglichen Distanztransfor-
mation wiirden alle Werte in einem Restesystem modulo 256 abgebildet und das
resultierende Bild wire wenig aussagekriftig.

Je heller ein Punkt in der abgebildeten Distanztransformation erscheint, umso
weiter entfernt liegt dieser vom néchsten Kantenpunkt.
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5.4 Objektsuche

Bei der Objektsuche wird nach der grofitmoglichen Korrelation zwischen den Kan-
tenpunkten des Bildes und dem Modell gesucht. Das Maf§ fiir die Giite der Kor-
relation ist die Hausdorff-Distanz. Durch Translation und Skalierung des Modells
soll der Abstand zwischen Modellpunkten und Kantenpunkten im Bild minimiert
werden. Dies fiihrt zu einem vier-dimensionalen Suchraum, jeweils eine Dimension
fiir die Translation in 2- und y-Richtung und jeweils eine fiir die Skalierung von x
und .

Fiir jede Transformation im Suchraum wird die partielle gerichtete Hausdorff-
Distanz von Modell zu Bild, die Hypothesendistanz berechnet. Liegt diese innerhalb
der Toleranzgrenzen, so bedeutet dies, das Modell hat in dieser Transformation eine
ausreichende Ubereinstimmung mit dem Bild. Um aber eine Ahnlichkeit zwischen
Modell und Bild sicherzustellen, mufl umgekehrt auch iiberpriift werden, ob das
Bild im durch die Transformation festgelegten Bereich mit dem Modell eine ausrei-
chend gute Ubereinstimmung aufzeigt. Dazu wird die partiell beschrinkte gerichtete
Hausdorff-Distanz von Bild zu Modell, die Verifikationsdistanz bestimmt und das
Ergebnis mit den zuléssigen Grenzwerten verglichen. Ergibt dieser Test, dafl eine
Ubereinstimmung gegeben ist, wird der Grad der Ahnlichkeit zusammen mit der
verwendeten Transformation als vorldufiges Ergebnis gespeichert.

Da fiir die Erfiillung der gestellten Aufgabe, dem Andocken an einen Papierkorb,
die Kenntnis iiber die Existenz eines einzelnen Objektes im Bild ausreichend ist und
ein zweites Objekt ohnehin nicht zur gleichen Zeit bearbeitet werden kénnte, wurde
die Suche so konstruiert, daf als Endergebnis die Transformation ausgegeben wird,
die zur besten Ubereinstimmung zwischen Bild und Modell gefiihrt hat.

Konkret wurden als Mindestanforderung fiir die Hypothesendistanz f, = 0.8
und 7, = 200 gewahlt. Fiir die Verifikationsdistanz gelten wihrend der gesamten
Objektsuche f, = 0.8 und 7, = 200 als fixe Werte. Wurde eine Transformation
gefunden, die diese Anforderungen erfiillt, so wird 7, sukzessive, aus performance-
Griinden jedoch hochstens zehnmal, reduziert und die Suche unter verschérften
Bedingungen fortgesetzt, bis keine bessere Transformation mehr gefunden werden
kann oder eine Transformation gefunden wurde, fiir die 73, bereits 0 ist.

Einschriankend gilt bei der Suche, dafl eine Skalierung des Modells auf weniger
als 30% seiner urspriinglichen Grofie nicht zuléssig ist. In der Realitét variiert das
gesuchte Objekt in einer festgelegten Ansicht auch nur zu einem gewissen Grad und
schrumpft in seiner Gréfle nicht gegen 0. Weiterhin beschrénken sich die Trans-
formationen im Suchraum, die als Suchergebnis akzeptiert werden, auf solche, bei
denen das Verhéltnis v der Skalierungsfaktoren s, und s, mindestens 0.95 betrégt.
v berechnet sich dabei wie folgt:

_— min(s,, sy) (55)
max(sy, sy)

Die Suche nach der optimalen Transformation erfolgt nach dem Verfahren der
Suchraumaufteilung wie in Abschnitt 4.8.4 beschrieben. Enthilt die Modelldaten-
bank mehr als ein Modell, so ist anfangs in der Zelliste fiir jedes Modell ein eigener
Suchraum initialisiert. Werden bei der Suche durch eine giiltige Transformation
die Suchkriterien verschérft, so werden alle Suchridume in der Zelliste entfernt, die
diesen neuen Bedingunen nicht geniigen. Da die Suche nicht fiir jedes Modell se-
parat, sondern fiir alle Modelle gleichzeitig erfolgt, bedeutet dies eine Verkiirzung
der gesamten Rechenzeit gegeniiber einer sequentiellen Bearbeitung der einzelnen
Modelle.

Die Berechnung der Hypothesen- und Verifikationsdistanz wird durch vorzei-
tiges Verwerfen einer Transformation beschleunigt, wenn feststeht, dafl diese die
geforderten Kriterien nicht erfiillt (siehe 4.8.1).
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Abbildung 5.10 zeigt die Originalszene, in die das transformierte Modell einge-
blendet wurde.
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Abbildung 5.1: Die Modelldatenbank
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Abbildung 5.2: Szenario I — Originalaufnahme
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Originalbild

Originalbild (gegliittet)

Farbklassifizierte

Kantenbild

Distanztransformierte

Kantenbild (binarisiert)

Kantenbild (reduziert)

Distanztransformierte

Abbildung 5.3: Der gesamte ProzeB der Merkmalsextraktion im Uberblick
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Abbildung 5.4: Szenario I — Ergebnis der Farbklassifizierung

Abbildung 5.5: Szenario I — Distanztransformation der Farbklassifizierung
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Abbildung 5.6: Szenario I — Kantenextraktion der Originalaufnahme

Abbildung 5.7: Szenario I — Binarisiertes Kantenbild
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Abbildung 5.8: Szenario I — Verkniipfung von Farbklassifizierung und Kantenbild

Abbildung 5.9: Szenario I — Distanztransformation des binarisierten Kantenbildes
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Abbildung 5.10: Szenario I — Originalaufnahme mit eingeblendetem Suchergebnis



Kapitel 6

Beispielszenarios

Dieses Kapitel zeigt ergénzend zu dem in Kapitel 5 vorgestellten Szenario einige
weitere und erldutert jeweils das Resultat der Suche.

6.1 Szenario II

Bild 6.1 zeigt das gesuchte Objekt zur Hélfte verdeckt hinter einem Schubkasten.

Die Farbklassifizierung (siehe Abb. 6.2) hat auf den Papierkorb gut angespro-
chen und das Objekt komplett erfalt. Im linken oberen Teil des Bildes sind kleine
Bereiche zu sehen, die von der Farbklassifizierung ebenfalls erfalt wurden. Dieser
sogenannte Fehler zweiter Art bei der Farbklassifizierung ist fiir den Proze un-
bedenklich. Befinden sich im Bereich dieser objektfremden Segmente Kanten, so
werden diese bei der Objekterkennung ebenfalls ausgewertet, bleiben aber ohne
Wirkung fiir die korrekte Bearbeitung des Bildes.

Die Kantenextraktion, in Abbilung 6.4 zu sehen, zeigt die Kanten des gesuchten
Objekts fast vollstandig. Lediglich ein kleiner Bereich im rechten oberen Teil des
Objekts wurde nicht korrekt abgebildet. Im Originalbild ist zu sehen, dafl in diesem
Bereich in der Tat kein sichtbarer Ubergang im Bild besteht. Fiir die Hausdorff-
Distanz sind solche Fehler unproblematisch. Gerade die Fihigkeit, gegeniiber ei-
ner fehlerhafte Merkmalsextraktion robust zu funktionieren, zeichnet sie aus. Kom-
binatorische Verfahren reagieren auf solche Fehler wesentlich empfindlicher. Die
Binarisierung des Kantenbildes (siehe Abb. 6.5) hat die detektierten Kanten des
Papierkorbes komplett iibernommen.

Die Kombination von Farbklassifizierung und Kantenextraktion (Abb. 6.6) zeigt
wie zu erwarten alle dem gesuchten Objekt zugehorigen Merkmale. Die Abbildung
zusétzlicher Merkmale im Bild ist unbedenklich, lediglich die Verarbeitungsdauer
kann dadurch etwas erhcht werden.

Das gesuchte Objekt wurde im Bild nicht erkannt. Die Voraussetzung, 80% der
Modellmerkmale mit Bildmerkmalen in Korrelation zu bringen, konnte nicht erfiillt
werden. Nachdem nur etwas mehr als die Hélfte des Papierkorbes im Bild zu sehen
war, ist das negative Ergebnis der Suche als korrekt zu bewerten. Wichtig in dem
Zusammenhang ist auch, dafl an keiner anderen Stelle des Bildes die Existenz des
gesuchten Objekts bestéitigt wurde. Dies wire als eine klare Fehlentscheidung der
Objekterkennung zu werten gewesen. Das Ergebnis ist befriedigend.

59
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Abbildung 6.1: Szenario II — Originalaufnahme

Abbildung 6.2: Szenario II — Ergebnis der Farbklassifizierung
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Abbildung 6.3: Szenario II — Distanztransformation der Farbklassifizierung

Abbildung 6.4: Szenario II — Kantenextraktion der Originalaufnahme
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Abbildung 6.5: Szenario II — Binarisiertes Kantenbild

Abbildung 6.6: Szenario I — Verkniipfung von Farbklassifizierung und Kantenbild



6.1. SZENARIO II 63

Abbildung 6.7: Szenario II — Distanztransformation des binarisierten Kantenbildes
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6.2 Szenario III

Bild 6.8 zeigt die Originalaufnahme mit dem gesuchten Objekt unter dem Schreib-
tisch stehend. Eine iiber den Stuhl gehiingte Jacke verdeckt dabei einen Teil des
Papierkorbes.

Die Farbklassifizierung (Abb. 6.9) hat das gesuchte Objekt komplett erfaft.
Zusatzlich wurden jedoch ebenfalls fiir auf dem Fensterbrett aufgestellte Blumen-
topfe und einen neben dem Papierkorb stehenden Ordner Farbsegmente erzeugt.
Dies ist nicht optimal, jedoch fiir den Objekterkennungsprozefl unbedenklich. Auf
eine GroBenfilterung oder die Auswertung der Form der vorhandenen Segmente
wurde verzichtet, um zu vermeiden, dafl kleine, abgespaltete Segmente, die dennoch
zu dem gesuchten Objekt gehoren, filschlicherweise eliminiert werden.

Nicht alle Kanten des gesuchte Objekts wurden bei der Erzeugung des Kan-
tenbildes (siche Abb. 6.11) korrekt abgebildet. Die rechte Seitenlinie des Papier-
korbes fehlt komplett, ein Teil der Offnung wurde nur schwach dargestellt. Bei der
Bildgléttung wurden der Miilleimer und der dahinter befindliche Fufiboden als ein
konstanter Bereich angesehen, der eine Storung enthélt. Diese wurde herausgeglattet
und bei der Kantenextraktion konnte auf der rechten Seite keine Kante mehr detek-
tiert werden. Die Binarisierung des Kantenbildes zeigt Abbildung 6.12. Sémtliche
Kanten des gesuchten Objekts wurden in das Binéirbild iibernommen. Auch die nur
schwach abgebildete Oberkante des Papierkorbes ist zum Grof3teil enthalten.

Die Verkniipfung von Farbklassifizierung und Kantenbild in Abbildung 6.12 zeigt
sich wie erwartet. Durch die nicht optimale Farbklassifizierung bleiben verhélt-
nisméfBig viele Kanten erhalten. Es ist zu erwarten, daf§ die Bearbeitungsdauer
dadurch etwas ansteigt.

Abbildung 6.15 zeigt die Originalaufnahme, in die das Modell mit der ermit-
telten Transformation eingeblendet wurde. Trotz teilweise fehlender Kanten wurde
das Objekt korrekt erkannt. Der obere Rand des Papierkorbes wurde prizise loka-
lisiert, die Seiten des Papierkorbes sind trotz ungeniigender Kanteninformation gut
plaziert. Selbst die linke Kante des rechts vom Papierkorb stehenden Ordners fiihrte
zu keiner falschen Positionierung des Modells. Lediglich der untere Rand des Pa-
pierkorbes liegt leicht versetzt von den Ziigen des Modells. Grund dafiir kénnen die
starren Dimensionen des Modells oder ein vorzeitiger Abbruch der Suche aufgrund
eines geniigend guten Ergebnisses sein. Das Ergebnis ist befriedigend.
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Abbildung 6.9: Szenario III — Ergebnis der Farbklassifizierung
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Abbildung 6.10: Szenario IIT — Distanztransformation der Farbklassifizierung

Abbildung 6.11: Szenario III — Kantenextraktion der Originalaufnahme
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Abbildung 6.13: Szenario III — Verkniipfung von Farbklassifizierung und Kantenbild
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Abbildung 6.14: Szenario III — Distanztransformation des binarisierten Kantenbildes

Abbildung 6.15: Szenario IIT — Originalaufnahme mit eingeblendetem Suchergebnis
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6.3 Szenario IV

Die Originalaufnahme fiir Szenario IV zeigt Abbildung 6.16. Das gesuchte Objekt
steht frei ohne jede Verdeckung unter einem Schreibtisch. Die rechte Seite des Ob-
jekts ist dabei stark schattiert, allgemein hebt sich das gesuchte Objekt nur schwach
vom Hintergrund und dem Rest der Szene ab.

Die Farbklassifizierung, in Abbildung 6.17 dargestellt, weist einen groflen Fehler
erster Art auf — ein fiir die Zuverlissigkeit des gesamten Prozesses wenig forder-
liches Ergebnis. Um die Folgen eines solchen Fehlers zu lindern, wird generell zur
Reduzierung des binarisierten Kantenbildes nicht das Ausmafl des Farbsegmentes
selbst, sondern zusétzlich ein Bereich um das Farbsegment herum als interessanter
Bereich deklariert. Zur Definition dieses umgebenden Bereiches wird die Distanz-
transformierte der Farbklassifizierung verwendet, sie ist in Abbildung 6.18 zu sehen.

Durch den schwachen Kontrast des gesuchten Objekts zur restlichen Szene sind
bei der Kantenextraktion grofle Teile der Kanten nicht oder nur schwach abgebildet.
Dies duflert sich auch bei der Binarisierung des Kantenbildes (siehe Abb. 6.20).
Grofle Teile der zur Erkennung benétigten Bildmerkmale sind nicht vorhanden. Die
Erkennung ist gefahrdet.

Bei der Kombination von Farbklassifizierung und Kantenbild (Abb. 6.21) sind
alle im Binérbild der Kantenextraktion vorkommenden Merkmale des Papierkor-
bes enthalten. Der Fehler erster Art bei der Farbklassifizierung wurde durch die
Verwendung ihrer Distanztransformation voll kompensiert und hat sich nicht aus-
gewirkt. Die fehlenden Merkmale im Kantenbild hingegen sind jedoch weiterhin
problematisch.

Wie bereits befiirchtet, wurde das gesuchte und im Bild existente Objekt nicht
gefunden. Schuld daran waren die schlechten Lichtverhéltnisse im Schatten der
Schreibtischoberfliche. Eine zusétzliche Beleuchtung des zu durchsuchenden Berei-
ches wéhrend der Aufnahme oder eine partielle Aufhellung des Originalbildes wéren
Ansétze zur Losung dieses Problems. Das Ergebnis der Suche ist nicht befriedigend.
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Abbildung 6.16: Szenario IV — Originalaufnahme

Abbildung 6.17: Szenario IV — Ergebnis der Farbklassifizierung
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Abbildung 6.18: Szenario IV — Distanztransformation der Farbklassifizierung

Abbildung 6.19: Szenario IV — Kantenextraktion der Originalaufnahme
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Abbildung 6.20: Szenario IV — Binarisiertes Kantenbild

Abbildung 6.21: Szenario IV — Verkniipfung von Farbklassifizierung und Kantenbild
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Abbildung 6.22: Szenario IV — Distanztransformation des binarisierten Kantenbildes
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6.4 Szenario V

Abbildung 6.23 zeigt eine Szene, in der kein roter Papierkorb enthalten ist. Stattdes-
sen ist ein formgleicher weifler Papierkorb unter dem Schreibtisch zu sehen. Dieser
Papierkorb erfiillt jedoch nicht die geforderte Spezifikation und gehort somit auch
nicht zur Klasse der gesuchten Objekte. Korrektes Ergebnis der Objekterkennung
wire also die Bestétigung, dafl sich in der untersuchten Szene kein giiltiges Objekt
befindet.

Wie erwartet schligt die Farbklassifizierung (siche Abb. 6.24) nicht auf den
existierenden Papierkorb an. Blumenttpfe auf dem Fensterbrett, die am oberen
Bildrand sichtbar sind und zwei Aktenordner unter dem Schreibtisch erfiillen das
klassifizierte Farbschema. Dieser Fehler zweiter Art ist fiir die Objekterkennung
unkritisch, solange nicht falschlicherweise der weifle Papierkorb ebenfalls als giiltiger
Bereich erkannt wird. Da der weifle Papierkorb zu dem gesuchten roten formgleich
ist, wiirde die Formiiberpriifung positiv ausfallen. Zusammen mit der fehlerhaften
Farbklassifizierung wire die Bestéiitigung der Existenz eines giiltigen Objekts im
Bild die Folge.

Die Kantenextraktion (Abb. 6.26) hat alle relevanten Kanten aus dem Origi-
nalbild sauber iibernommen. Auch die Binarisierung des Kantenbildes, die in Ab-
bildung 6.27 darstellt ist, zeigt keine Schwéchen. Ein Formvergleich zwischen den
Referenzmodellen und diesem Kantenbild wiirde ohne Zweifel zu einem positiven
Ergebnis fiihren.

Durch die Kombination aus Farbklassifizierung und Kantenbild (siche Abb. 6.28)
werden jedoch grofie Teile des urspriinglichen Bildes ausgeblendet. Auch die Kanten
des weiflen Papierkorbes sind weitestgehend eliminiert. Eine Erkennung des Papier-
korbes nach diesem Schritt ist unwahrscheinlich.

In der Tat wird die Suche beendet, ohne die Existenz eines interessanten Ob-
jekts anzuzeigen. Die Entscheidung der Objekterkennung ist korrekt, das Ergebnis
zufriedenstellend.
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Abbildung 6.23: Szenario V — Originalaufnahme

Abbildung 6.24: Szenario V — Ergebnis der Farbklassifizierung
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Abbildung 6.25: Szenario V — Distanztransformation der Farbklassifizierung

Abbildung 6.26: Szenario V — Kantenextraktion der Originalaufnahme
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Abbildung 6.27: Szenario V — Binarisiertes Kantenbild

Abbildung 6.28: Szenario V — Verkniipfung von Farbklassifizierung und Kantenbild



78 KAPITEL 6. BEISPIELSZENARIOS

Abbildung 6.29: Szenario V — Distanztransformation des binarisierten Kantenbildes



Kapitel 7

Entwurf und
Implementierung

Dieses Kapitel beschreibt die Voraussetzungen, die Anforderungen und den formalen
Aufbau der Objekterkennung. Die wesentlichen Datenstrukturen und der Datenflufl
des Prozesses sind beschrieben. Die bei der Implementierung gewéhlte Aufteilung
der Gesamtfunktionalitét in einzelne Module ist dokumentiert. Abschlieflend ist die
Grundstruktur der zentralen Objekterkennungsroutine in Pseudocode dargestellt.

7.1 Entwicklungsplattform

Als Entwicklungsplattform stand eine Silicon Graphics Indigo? UNIX-Workstation
und ein ANSI C-Compiler zur Verfiigung. Produktiv wird die Objekterkennung
nach Abschlufl der Entwicklungsphase auf einem autonomen System von Nomadic
Technologies Inc. eingesetzt. NOMAD basiert auf einer PC-Architektur mit Intel
Pentium Prozessor und einer PCI-Busarchitektur. Als Betriebssystem wird Linux
verwendet.

7.2 Anforderungen

Die Aufnahme der zu analysierenden Szene erfolgt im Stand. Nach Abschluf} der
Objekterkennung und der Ubermittlung der Ergebnisse an das autonome System
fahrt dieses mit der weiteren Bearbeitung der gestellten Aufgabe fort.

Da es sich bei dem autonomen System um einen Prototypen handelt, bei dem
die Uberpriifung der grundsitzlichen Tauglichkeit verschiedener theoretischer Ver-
fahren sowie deren Anpassung fiir die Realisierung eines Gesamtsystems im Vor-
dergrund steht, werden weder an das Betriebssystem noch an die implementierte
Steuerung Echtzeitanforderungen gestellt. Daraus ergibt sich, daf3 die Einhaltung
von Echtzeitanforderungen auch fiir den Objekterkennungsprozesfi nicht relevant
ist. Bei der Entwicklung der Objekterkennung handelt es sich um eine Studie fiir
das Gesamtkonzept.

7.3 Datenbeschreibung
Die Bildinformation und die Modellinformation stellen bei der Objekterkennung die

zentralen Datenelemente dar. Im folgenden sind die verwendeten Strukturen fiir die
Datenhaltung beschrieben, die in der Headerdatei typedef .h definiert sind.

79
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7.3.1 Struktur der Bilddaten

Die Definition der Datenstruktur fiir die Speicherung der Bilddaten sieht in C-
Notation folgendermaflen aus:

typedef struct
{
int x, y;
int bands;
int *depth;
int *x**data;
} image_t;

Dabei stellen x und y die horizontale bzw. vertikale Gréfie des Bildes dar. Das
Strukturelement bands gibt Auskunft iiber die Anzahl der Kanéle des Bildes. Fiir
RGB-Bilder ist dieser Wert 3, fiir Monochrombilder 1. Der eindimensionale Array
depth der Lénge bands gibt fiir jeden Bildkanal die maximal zuléssige Helligkeits-
stufe an. Bei einem true color RGB-Farbbild ist depth demzufolge {255, 255,
255}, bei einem bindren Schwarz-Wei3-Bild idealerweise {1}. Das Element data ist
fiir die Speicherung der Bildinformation verantwortlich. Fiir ein 1000 x 1000 Bild-
punkte grofles Bild mit drei Kanélen wire *x*data als data[3] [1000] [1000] zu
interpretieren.

7.3.2 Struktur der Modelldaten

Fiir die Darstellung der Modellinformation, die aus einer endlichen Menge von
Punktkoordinaten besteht, wurde eine komplexe Datenstruktur aus mehreren Un-
terstrukturen entworfen. In C-Notation sind die Modelldaten wie folgt definiert:

typedef struct
{
int x, y;
} point_t;

typedef struct _plist_t
{
point_t p;
struct _plist_t *next;

};

typedef struct
{
plist_t *plist;
int size;
point_t max;
} model_t;

Die Struktur point_t ist eine einfache Hilfsstruktur zur Darstellung von Punkt-
koordinaten in IN?. plist_t definiert die Struktur fiir eine einfach verkettete Liste
der einzelnen Punktkoordinaten. model_t schliefflich definiert die Datenstruktur zur
Speicherung der Modelldaten fiir ein einzelnes Modell. Erstes Element ist die Menge
der Modellpunkte als plist_t, size gibt die Anzahl der Punkte in plist an und
max liefert das Ausmaf} der Streuung der Modellpunktwolke.
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7.4 Datenablaufdiagramm

In Abbildung 7.1 ist der Verlauf der Bilddaten und der Modelldaten durch den
gesamten Objekterkennungsprozefl dargestellt. Als Eingabe fiir den Objekterken-
nungsprozefl dienen das Originalbild sowie die gegebene Modellinformation. Ausga-
be des Prozesses ist eine Symbolik fiir das Suchergebnis. Diese enthélt die Transfo-
mationsparameter und einen Verweis auf das verwendete Modell.

7.5 Aspekte der Implementierung

Der gesamte Ablauf der Objekterkennung, einschliefflich der Bildvorverarbeitung,
ist im System in einem Prozefl implementiert. Da bei der Bildvorverarbeitung bis
auf eine Ausnahme stets das Ergebnis der vorangegangenen Operation als Eingabe
fiir den néchsten Schritt ben6tigt wird, ist eine Aufteilung auf mehrere Prozesse hier
nicht sinnvoll — der nur quasiparallele Ablauf bringt keinen Geschwindigkeitsvorteil.
Ebenso verhilt es sich bei der eigentlichen Objekterkennung. Das Durchsuchen des
gesamten Suchraumes konnte leicht auf mehrere Prozesse aufgeteilt werden. Auf
die Effizienz (Ordnung) des Algorithmus hat dies jedoch keinen Einfluf. Eine nur
quasiparallele Verarbeitung wirkt sich durch den zusétzlichen Overhead sogar nach-
teilig auf die Effizienz aus. Auf einer echten Multiprozessormaschine konnte der ge-
samte Suchraum gleichméfig auf die verschiedenen Prozessoren aufgeteilt und eine
tatsdchlich parallel ablaufende Suche durchgefiihrt werden. Da bei der Suchraum-
aufteilung auf n Prozessoren zwar Overhead entsteht, der jedoch vernachlissigbar
klein ist, konnte fiir die reine Objekterkennung eine Verkiirzung der Bearbeitungs-
dauer auf fast % der urspriinglichen Zeit erreicht werden. Die Aufteilung auf mehrere
Prozessoren ist bei der vorgegebenen Hardware jedoch nicht moglich.

7.5.1 Aufteilung der Funktionalitét

Die Implementierung der benétigten Funktionalitdt wurde auf verschiedene Module
aufgeteilt. Dabei wurden die Funktionen nach Funktionsgruppen zusammengefaft.
Abbildung 7.2 zeigt die Modulstruktur der Implementierung.

Modul recognizer

Das Modul recognizer stellt die mainline des gesamten Objekterkennungsprozes-
ses dar. Die Information aus der Modelldatenbank wird geladen und das Originalbild
in den Hauptspeicher gelesen. AnschlieBend werden die einzelnen Bearbeitungs-
schritte der Bildvorverarbeitung mit eventuell benttigen Parametern aufgerufen.
Das Ergebnis der Bildvorverarbeitung, die Modellinformation und die Qualitétsan-
forderungen an das Suchergebnis werden der Objekterkennungsroutine tibergeben.
War die Suche erfolgreich, so wird das Ergebnis dargestellt, andernfalls wird eine
Meldung ausgegeben, dafl das gesuchte Objekt im Bild nicht gefunden wurde.

Zsatzlich ist die Funktion Evaluate() zur Farbauswertung in diesem Modul
definiert. Sie wird als Ubergabeparameter der Farbklassifizierung iibergeben. So sind
die Eigenschaften der Farbsegmentierung extern definiert und nicht in die eigentliche
Implementierung fest einprogrammiert.

Modul image

Im Modul image sind alle Funktionen und Hilfsfunktionen vereint, die zur Bildvor-
verarbeitung notwendig sind. Hier sind beispielsweise der Kantenoperator Sobel (),
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Abbildung 7.1: Datenverlauf der gesamten Objekterkennung
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Abbildung 7.2: Modulstruktur des Objekterkennungsprozesses

die Farbklassifizierung Segmentate () und die Kombination Connect () implemen-
tiert. Unter Hilfsfunktionen verstehen sich Funktionen fiir das Laden, Speichern und
Kopieren von Bilddaten.

Modul model

Das Modul model realisiert das Laden der Modelldaten aus der Modelldatenbank in
den Hauptspeicher durch LoadModelList () und die Hilfsfunktionen zum Anlegen
und Freigeben einer Modelliste im Hauptspeicher mit AllocateModelList () und
FreeModelList ().

Modul hausdorff

Samtliche Funktionen, die zur Berechnung der Hausdorff-Distanz und zur Admini-
stration des Verfahrens benétigt werden, sind im Modul hausdorff enthalten.

Hauptfunktion des Moduls ist Cel1Decomp (). Diese realisiert den Kern der Ob-
jekterkennung nach der Methode der Suchraumaufteilung (siehe Abschnitt 4.8.4).
Thr werden die Bilddaten, die Modelldaten und die Qualitéitsanspriiche fiir das Such-
ergebnis tibergeben. Als Resultat liefert sie ein 6-Tupel zusammen mit der Modell-
kennung. Ist das 6-Tupel gleich 0, so wurde keine giiltige Transformation gefunden
— die Modellkennung ist nicht definiert. Ist das 6-Tupel ungleich 0, so enthilt es
die Translations- und Skalierungsparameter jeweils fiir x und y und die Basis der
Skalierung ebenfalls fiir x und y. Die Modellkennung benennt das Modell, fiir das
die zuriickgegebene Transformation giiltig ist.

Weiterhin sind Funktionen wie InitList (), CreateCell(), CheckCell(), Sub-
DivideCell() und DeleteCell() zur Zellistenverwaltung, Translate(), Scale()
und Transform() zur Punkttransformation sowie FwdHK() und RevHK() zur Be-
rechnung der partiellen bzw. partiellen beschréinkten Hausdorff-Distanz enthalten.
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Modul util

Im Modul util sind lediglich Hilfsfunktionen implementiert, die allgemein anwend-
bar sind. Konkret enthélt dieses Modul die Vergleichsfunktionen CompInt() und
CompRevInt (), die einen Integervergleich analog zur C-Libraryfunktion strcmp()
realisieren. Sie werden bei der Anwendung der C-Libraryfunktion gsort () verwen-
det, die den Quicksort-Algorithmus effizient implementiert.

7.5.2 Kodierung der zentralen Objekterkennungsroutine

Die Kodierung der zentralen Objekterkennungsroutine CellDecomp () ist im folgen-
den als Pseudocode dargestellt.

CellDecomp «— Bildinformation, Modellinformation, fn, Th, fv, To

Lésung «+
# Liste der zu durchsuchenden Transformationsrdume aufbauen
Liste «—
fiir (alle Modelle)
Neu «— Hyperwiirfel iiber den gesamten Transformationsraum des Modells
Neu.Distanz «— Hypothesendistanz . . .
... fiir zentrale Transformation des Hyperwiirfels
Liste < Liste + Neu
# Transformationsraum durchsuchen
solange (Verbesserung méglich A Liste # ()
Auswahl «+ Hyperwiirfel mit geringster Distanz in Liste
Liste « Liste - Auswahl
Subliste < Aufteilung der Auswahl in gleichgrofie Subwiirfel
fiir (alle Subwiirfel in Subliste)
Subwiirfel. Distanz < Hypothesendistanz . ..
... fiir zentrale Transformation des Subwiirfels
wenn (Subwiirfel. Distanz > Subwiirfel. Diagonale/2 + )
Subliste < Subliste - Subwiirfel
sonst
wenn (Inhalt von Subwiirfel nur eine Transformation)
Hypothese « Transformation im Subwiirfel
wenn (Verifikationsdistanz der Hypothese < T,)
Losung < Modellnummer und Transformation
Subliste < Subliste - Subwiirfel
71, < Subwiirfel. Distanz - 1
Liste < Liste + Subliste
# Ergebnis zuriickgeben
«— Losung



Kapitel 8

Positionsbestimmung

Dieses Kapitel vermittelt Grundlagen, die fiir das prinzipielle Versténdnis der Po-
sitionsbestimmung notwendig sind. Ferner werden das Verfahren zur Positionsbe-
stimmung und die dazu notwendigen Definitionen beschrieben.

8.1 Bildgewinnung

In der Bildverarbeitung, speziell bei der Objekterkennung, wird die zu analysierende
Szene durch perspektivische Projektion auf eine Bildebene abgebildet. Hiufig ge-
schieht dies nach dem Prinzip der Lochkamera, wie es in Abbildung 8.1 schematisch
dargestellt ist.

z, y und z sind die Raumkoordinaten der Szene im Kamerakoordinatensystem,
d. h. aus der Sicht der Kamera. f ist die sogenannte Brennweite, also der Abstand
der Bildebene zum Projektionszentrum P, der eine scharfe Abbildung erzeugt. Somit
ergibt sich eine Abbildungsgleichung vom drei-dimensionalen Raum der Szene in die
zwei-dimensionale Ebene der Projektion.

(8.1)

(@,9,2) — (z’,;,’)(ﬂ"fy)

z z

Bei der Zentralprojektion werden die Weltkoordinaten parallel zur Bildebene
beim Ubergang zu den Bildkoordinaten mit dem Skalierungsfaktor 5 multipliziert.
Die Bildkoordinaten z’ und 3’ enthalten daher keine absolute Information iiber die

(% /

[
\J

40

A\

xy)

Abbildung 8.1: Das Modell der Lochkamera
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Weltkoordinaten. Die Entfernung eines Objekts ist aus den Bildkoordinaten ebenso
wenig bestimmbar wie dessen wahre Grofe.

8.2 Riickgewinnung der Tiefeninformation

Der Punkt auf der Bildebene, auf den ein Punkt der Szene projiziert wird, ergibt
sich aus dem Schnittpunkt von Bildebene und dem sogenannten Sichtstrahl. Der
Sichtstrahl ist durch den abzubildenden Punkt (z,y, z) der Szene und das Projek-
tionszentrum P im Raum eindeutig festgelegt.

Fiir den umgekehrten Vorgang kann der Sichtstrahl aus den Bildkoordinaten
(z';y") und dem Projektionszentrum P berechnet werden, der Punkt (z,y,z) auf
dem Sichtstrahl allerdings kann ohne zusétzliche Information nicht zuriickgewonnen
werden. Wird der Bereich, in dem sich relevante Punkte der Szene ausschliellich
befinden diirfen, ausreichend eingeschrinkt, so ist eine Berechnung der urspriing-
lichen Position moglich. Eine hinreichende Einschrankung ist die Definition einer
Ebene E(a,b, ¢,d) mit bekannter Lage, wenn P ¢ E ist.

Verwendet wurde hier der Fuflboden, dessen relative Lage zur Kamera stets
bekannt ist.

8.3 Homogene Koordinaten

Wurde die Position innerhalb des Kamerakoordinatensystems bestimmt und ist das
Kamerakoordinatensystem und das Weltkoordinatensystem nicht identisch, so wird
eine Koordinatentransformation notwendig. Im einfachen Fall geschieht dies durch
eine Folge von Drehungen, um die Koordinatenachsen beider Systeme gegeneinan-
der auszurichten, gefolgt von einer Verschiebung, die den Koordinatenursprung des
Kamerasystems mit dem des Weltkoordinatensystems zusammenlegt.

8.3.1 Motivation

Eine Folge verschiedener Transformationen ist notwendig, um das Ursprungskoor-
dinatensystem in das Zielkoordinatensystem abzubilden. Zwei Arten von Transfor-
mationen sind im folgenden beispielhaft kurz angefithrt, um den Sachverhalt zu
verdeutlichen. Beide werden aber spéter im Kapitel genauer behandelt.

Eine Translation (8.2) kann als eine Addition (8.3), eine Skalierung (8.4) als eine
Mutliplikation (8.5) dargestellt werden.

=z +d,, =y+d, und 2'=z+d, (8.2)
x x dy
v =1 v dy oder P'=P+T (8.3)
z' z d
=52, y=s,y und =35, 2 (8.4)
z! s 0 0 T
v = 0 s, 0 |-y oder P'=S5-P (8.5)
2 0 0 s, z

Es ist leicht zu erkennen, dafl die Behandlung von Translation und Skalierung
unterschiedlich ist. Wiinschenwert wire jedoch eine einheitliche Form, so da durch
eine einzige Rechenoperation, allein abhingig vom Operator, jede beliebige Trans-
formation durchgefiirt werden kann. Nach einer Erweiterung der drei-dimensionalen
Koordinaten auf homogene Koordinaten werden alle Transformationen durch Mul-
tiplikation berechnet.
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8.3.2 Einfiihrung

Im homogenen Koordinatensystem wird jeder Punkt (x,y,z) durch ein 4-Tupel
(', 2/, W) dargestellt, in dem mindestens eine Koordinate ungleich 0 ist. Der
Punkt (0,0,0,0) ist nicht definiert. Zwei homogene Koordinaten (x,y,z, W) und
(2',y', 2, W) repriisentieren den gleichen Punkt, wenn sie linear abhéingig sind. Punk-
te mit W = 0 liegen im Unendlichen. Punkte mit W # 0 werden in der Regel nor-
miert, so da8 W = 1 ist. {7, {f und { werden als die karthesischen Koordinaten
eines homogenen Punktes bezeichnet.

8.3.3 Translation

Eine Translation ist die Verschiebung eines Punktes um d, Einheiten entlang der
x-Achse, d, Einheiten entlang der y-Achse und d, Einheiten entlang der z-Achse.
Die Gleichung im homogenen Koordinatensystem ist

!

T 1 0 0 d, T
vy | | 01 0 d Yy
2 0 0 1 d, z (8.6)
1 0 00 1 1

8.3.4 Skalierung

Eine Skalierung ist die Streckung der Punktkoordinaten um den Streckungsfaktor
relativ zum Koordinatenursprung. Die Verschiebung von P(z,y, z) in Richtung or
ist umso gréfer, je weiter P vom Ursprung O(0,0,0) entfernt ist. Die Gleichung im
homogenen Koordinatensystem ist

x’ s, 0 0 O T
v | 0 s, 0 O y
Z | 0 0 s, O z (8.7)
1 0O 0 0 1 1

8.3.5 Rotation

Eine Rotation ist die Drehung eines Punktes um eine der Achsen im Koordinaten-
system. Ein positiver Drehwinkel ¢ bedeutet eine Drehung gegen den Uhrzeigersinn
in einem rechten Koordinatensystem® und eine Drehung im Uhrzeigersinn in einem
linken Koordinatensystem?.

z-Achse als Rotationsachse

Eine Rotation um die z-Achse mit positivem Drehwinkel ¢ bedeutet eine Drehung
von y nach z. Die Gleichung im homogenen Koordinatensystem ist

x’ 1 0 0 0 x
¥y | | 0 cosp —sinp 0 Yy
Z ] | 0 sing cosp O z (8.8)
1 0 0 0 1 1

Werden positive £ nach rechts angetragen und positive y nach oben, so liegen positive z auf
der dem Leser zugewandten Seite des Koordinatensystems.

2Werden positive z nach rechts angetragen und positive y nach oben, so liegen positive z auf
der dem Leser abgewandten Seite des Koordinatensystems.
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y-Achse als Rotationsachse

Eine Rotation um die y-Achse mit positivem Drehwinkel ¢ bedeutet eine Drehung
von z nach z. Die Gleichung im homogenen Koordinatensystem ist

/

T cosp 0 sing 0 T
v | 0 1 0 o0 Yy
2| | —sinp 0 cosp O z (8.9)
1 0 0 0 1 1

z-Achse als Rotationsachse

Eine Rotation um die z-Achse mit positivem Drehwinkel ¢ bedeutet eine Drehung
von z nach y. Die Gleichung im homogenen Koordinatensystem ist

x’ cosp —sinp 0 0 T
y' singp cose 0 O Y
2= o 0 10 2 (8.10)
1 0 0 0 1 1

8.3.6 Scherung

Die Scherung veréndert zwei Koordinaten eines Punktes abhéngig von der dritten.
Dabei erhoht sich der Wert der Koordinate um ihren Betrag skaliert mit dem Wert
der dritten Koordinate.

Die Scherung bedarf, &hnlich der Rotation, einer weiteren Unterteilung. Da die
Scherung fiir diese Arbeit aber ohne Belang ist, wird beispielhaft die Scherung der
z- und y-Koordinate dargestellt. Die Scherung fiir andere Koordinaten ist analog.

x' 1 0 shy, O T
v | [ 01 sh, O Yy
Z 1 100 1 0 z (8.11)
1 00 O 1 1

8.3.7 Komposition von Transformationen

Die in Abschnitt 8.3 beschriebenen Transformationen lassen sich beliebig verkniip-
fen. Sind mehrere Schritte notwendig, um eine Koordinatentransformation durch-
zufithren, so werden die Umformungen der Reihe nach auf den Ausgangspunkt an-
gewendet. Ein Beispiel soll dies verdeutlichen.

Ein beliebiges Objekt im Raum mit Mittelpunkt M (10, 5,7) soll auf die Hilfte
verkleinert werden. Auflerdem ist es um die z-Achse mit einem Winkel von ¢ = 45°
und um die z-Achse mit einem Winkel von ¢ = 90° zu drehen. Folgende Schritte
sind dazu im einzelnen nétig:

1. Translation des Objekts in den Koordinatenursprung, dem Referenzpunkt fiir
eine Skalierung, mit T'(—10, —5, —7)

2. Skalierung des Objekts mit S(1, 3, 1)
3. Rotation des Objekts um die z-Achse mit ¢ = 45° durch R, (45°)
4. Rotation des Objekts um die z-Achse mit ¢ = 90° durch R,(90°)

5. Translation des Objekts zuriick an die urspriingliche Position mit 7(10,5,7)
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Die komplette Koordinatentransformation fiir das Objekt im Raum wird durch
eine Gleichung erreicht. Die einzelnen Umformungen werden in umgekehrter Rei-
henfolge auf jeden Punkt des Objekts angewendet.

P’ = T(10,5,7) - R.(90°) - R;(45°% - S(%,%,%) - T(-10,-5,-7)- P (8.12)

P = MrrrsT P (8.13)

Da die Multiplikation von Matrizen assoziativ ist, konnen Teile der Transfor-
mation, aber auch die komplette Transformation, wie oben angedeutet, im voraus
berechnet werden. Die Transformation eines zweiten Objektpunktes erfolgt durch
die Multiplikation mit einer einzigen Matrix.

8.3.8 Anderung des Koordinatensystems

Die Transformation eines Punkts, wie sie bisher beschrieben wurde, dndert die
Koordinaten des Punktes im Koordinatensystem. Eine andere Sichtweise ist, dafl
der Punkt im Raum unverdndert bleibt, das Koordinatensystem aber transformiert
wird. Dies ist besonders niitzlich, wenn ein fixer Punkt im Raum gegeben ist, des-
sen Position in einer verdnderten Sicht weiterverarbeitet wird. Beispiel dafiir ist die
Kinematik.

Ist P; die Darstellung von P im Koordinatensystem 4 und M;._; die Transfor-
mation vom Koordinatensystem j in das Koordinatensystem i, so gilt:

Po=My 1- P (8.14)
Diese Transformation ist transitiv, daher gilt weiter, wenn
P3=M3 5-P, und P, = M, P, (8.15)
dann ist
Ps= Mg o-My 1 Py (8.16)
Ps; = Ms. 4 -Py. (8.17)

Eine einfache, aber niitzliche Koordinatensystemtransformation ist die Umfor-
mung der Koordinaten von einem rechten Koordinatensystem in ein linkes und
umgekehrt mit
0
0
-1

0 0 O

Konkret wird in dieser Arbeit mit Hilfe der Koordinatentransformation das Ka-

merakoordinatensystem in das Roboterkoordinatensystem bzw. das Weltkoordina-

tensystem transformiert. Die Position eines mit der Kamera georteten Objekts kann
so leicht in eine fiir das Robotersystem relevante Darstellung umgeformt werden.

1 0
0 1
0 0 (8.18)

0
0
Mg =My r= 0
1

8.4 Kamerakalibrierung

Die Kamerakalibrierung ist ein wichtiges Gebiet fiir die Vermessung anhand von
Videobildern, auch Photogrammetrie oder Videometrie genannt. Es ist ein ebenso
komplexes wie umfangreiches Gebiet. Fiir diese Arbeit waren die Ergebnisse der
Kamerakalibrierung sehr wertvoll, wurden aber nicht selbst hergeleitet. Daher wird
auf diese Thematik hier nicht niher eingegangen. Die Grundlagen der Kamerakali-
brierung werden in [JKS95] Kapitel 12 erldutert, eine detaillierte Abhandlung iiber
diese Thematik findet sich in [Tsa87]. Die Ergebnisse und ihre Relevanz fiir die
Positionsbestimmung werden hier jedoch kurz dargestellt.
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Eliminierung der Verzerrung erster Ordung

Die lineare Verzerrung in einem Bild mit Mittelpunkt M (zo,yo) und einem Verzer-
rungsfaktor x wird fiir 2’ = f(z,y) und vy’ = g(z, y) wie folgt eliminiert:

fay) = @=a0) (145 (@ =207+ @ -w)?)) +o0  (819)
9(@,y) = (y—vo) (1 +5 (($ —20)? + (y — yo)z)) + Yo (8.20)

Ein entzerrtes Bild ist notwendig, um die Richtung des Sichtstrahls korrekt zu
ermitteln. Ungenauigkeiten durch die Linsenverzerrung hétten eine Verfilschung der
Positionsschétzung zur Folge.

Konkret war M = (184.0,140.0) und x = —1.374 - 1076.

Winkelauflésung in z- und y-Richtung

Die Winkelauflosung im Kamerabild wird zur Bestimmung des Richtungsvektors fiir
die Sichtlinie benétigt, die zu einem Bildpunkt gehort (vgl. Abschnitt 8.1 und 8.2,
sowie Abb. 8.1). Der Sichtstrahl fiir den Bildmittelpunkt hat in z- und y-Richtung
die Auslenkung von jeweils 0°. Der Sichtstrahl fiir direkt benachbarte Bildpunkte
erfihrt eine Auslenkung in z-Richtung um +¢,, bzw. in y-Richtung um +9,, bei ei-
ner Weitwinkelaufnahme und analog um +¢; bzw. +9; bei einer Teleaufnahme. Die
Auslenkung ist ein Vielfaches der Winkelauflosung fiir weiter entfernte Bildpunkte.
Siehe Tabelle 8.1 fiir die berechneten Winkelauflésungen.

O = 1.27-1071
Uy = 1.24- 1071
@ = 1.58-1072
¥; = 1.56-1072

Tabelle 8.1: Winkelauflosungen fiir den Weitwinkel- und Telebereich in °/Pixel

8.5 Objektreferenzpunkt

8.5.1 Definition des Referenzpunktes

Die Einschrankungen fiir die Position eines Referenzpunktes wurden in Abschnitt
8.2 bereits erldutert. Konkret wurde festgelegt, dal der Referenzpunkt R ein Ele-
ment der Ebene E sein muf}, die den Fulboden reprisentiert. Zusétzlich soll der
Referenzpunkt Teil des gesuchten Objekts sein. Damit ergibt sich als mégliche Po-
sition die Unterkante des stehenden Miilleimers. Da es sich bei dem zu suchenden
Miilleimer um ein rotationssymmetrisches Objekt handelt, wird der Referenzpunkt
folgendermaflen eindeutig definiert:

1. Der Referenzpunkt liegt auf der Kante, die der stehende Miilleimer mit dem
FuBboden bildet.

2. Der Referenzpunkt ist der Punkt der Kante, der der Kamera am n#chsten ist.

8.5.2 Bestimmung des Referenzpunktes

Ist das gesuchte Objekt im Objekterkennungsprozefl gefunden worden, so kann der
Referenzpunkt im Bild leicht bestimmt werden. Leider ist die Objekterkennung
ein aufwendiger und rechenintensiver Prozef, der, abhéingig von den Eingabedaten,
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zwischen einigen Sekunden und mehreren Minuten dauern kann. Fiir einen fliissigen
Ablauf beim Andocken ist dies nicht praktikabel, wenn mehrere Positionsbestim-
mungen von unterschiedlichen Orten aus erfolgen sollen. Nach dem Objekterken-
nungsprozef ist bekannt, dafl sich das gesuchte Objekt in der untersuchten Szene
befindet. Es kann vorausgesetzt werden, dafl wihrend des Andockvorgangs das Ob-
jekt an dieser Position verbleibt. Es wére also tiberfliissig, bei einer Positionsbestim-
mung das Objekt wieder als Miilleimer zu identifizieren. Eine einfache Heuristik mit
einer Antwortzeit von wenigen Sekunden, die lediglich den Referenzpunkt im Bild
bestimmt, ist hier vollkommen ausreichend.

Erreicht wird dies durch eine Klassifizierung der Bilddaten, wie in 2.5.1 be-
schrieben. Durch ein Groflenfilter (siche 2.4.4) bleiben zu kleine, aber auch zu grofie
Punkthaufungen unberticksichtigt. Die grofite verbleibende Punkthéufung wird als
Objekthypothese angenommen. Ist die Mitte der Unterkante dieser Hypothese be-
stimmt, wird dort der Referenzpunkt festgelegt. Ergibt die Positionsbestimmung
eine zulédssige Position, so wird die Hypothese als bestétigt angesehen und die Po-
sition ausgegeben. Ist die Position unzuldssig, so wird die Punktmenge dieser Ob-
jekthypothese von der weiteren Betrachtung ausgeschlossen und die néchstkleinere
Punkthédufung als Objekthypothese angenommen. Dieser Vorgang wird solange fort-
gesetzt, bis entweder eine Hypothese bestétigt wurde oder keine weitere Hypothese
aufgestellt werden kann. Im letzteren Fall bricht die Positionsbestimmung erfolglos
ab.

8.6 Berechnung der Position

Ist der Referenzpunkt im Bild fiir eine Punkthdufung bestimmt, wird zuerst eine
Koordinatenkorrektur anhand der Gleichungen (8.19) und (8.20) fiir diesen Punkt
im Bild vorgenommen, die den Fehler der Verzerrung bei der Aufnahme durch die
Linsenoptik ausgleicht. Fiir diesen korrigierten Punkt wird anhand von Tabelle 8.1
die Auslenkung des Sichtstrahles in z- und y-Richtung bestimmt, auf dem sich der
Referenzpunkt befindet.

Aus der durch den Sichtstrahl definierten Gerade und der den Fulboden re-
prasentierenden Ebene, die durch die Geometrie des Roboters und den Neigungs-
winkel des Kamerastativs definiert ist, ergibt sich ein Schnittpunkt im Raum, der
den Referenzpunkt des Miilleimers aus der Sicht der Kamera darstellt.

Dieser Punkt mufl nun in eine fiir das Robotersystem bekannte Darstellung
transformiert werden. Dazu wird der berechnete Punkt im Raum mit der Gleichung
(8.21) vom Kamerakoordinatensystem in das Roboterkoordinatensystem iibertra-
gen.

Pr =T(sy,5y,52) - R:(¢) - Ry(V) - T'(cp, ¢y, ¢z) - Px (8.21)

Dabei ist (g, sy, 5») der Vektor vom Roboterursprung zum Drehpunkt des Kamera-
stativs und (¢, ¢y, ¢.) der Vektor von diesem zum Brennpunkt der Videokamera. ¢
ist der aktuelle Schwenkwinkel und 9 der aktuelle Neigungswinkel des Stativs rela-
tiv zum Roboterkoordinatensystem, unter dem die Kamera die Szene aufgenommen
hat. P ist der Originalpunkt im Kamerakoordinatensysten, Pr derselbe Punkt im
Roboterkoordinatensystem dargestellt.

Nachdem die Position des Referenzpunktes im Roboterkoordinatensystem be-
stimmt ist, mufl nun auf die tatsichliche Position des Miilleimers mit dessen Koordi-
natenursprung, dem Zentrum seiner Grundfldche, geschlossen werden. Da der Miill-
eimer ein rotationssymmetrisches Objekt ist und der festgelegte Referenzpunkt auf
einer Kreisbahn um dessen Zentrum auf dem zum Roboter néchstgelegenen Punkt
liegt, wird zur berechneten Position des Referenzpunktes ein Vektor der Lange r
mit 7 gleich dem Radius der Miilleimergrundfliche und der Richtung gleich der des
Einheitsvektors, der vom Roboterkoordinatenursprung in Richtung Referenzpunkt
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zeigt, addiert. Ergebnis ist die Position des Miilleimers, festgelegt anhand seines
definierten Nullpunktes, dem Zentrum seiner Grundfléche.

8.7 Genauigkeit des Verfahrens

Die Giite der berechneten Position kann unter zwei Gesichtspunkten, der Richtungs-
genauigkeit und der Entfernungsgenauigkeit, betrachtet werden. Prinzipiell sinkt die
Genauigkeit des Ergebnisses mit steigender Entfernung zum Zielobjekt.

Bei der Entfernungsschitzung unter einem flachen Kamerawinkel machen sich
kleine Ungenauigkeiten bei der Bestimmung des Sichtstrahls besonders bemerkbar.
Ursache dafiir ist der kleine Winkel, den Sichtstrahl und Referenzebene (Fuboden)
aufspannen. Schon minimale Schwankungen dieses Winkels verursachen eine signifi-
kante Verschiebung des Schnittpunktes von Strahl und Ebene. Bei der Bestimmung
der Richtung sind die Auswirkungen kleiner Mef3- oder Kalibrierungsungenauigkei-
ten unkritisch.

Praktisch hat sich herausgestellt, dal eine Positionsschéitzung fiir Objekte im
Umkreis von bis zu drei Metern hinreichend genau ist, um das Ziel zuverléssig
anzufahren. Ergibt eine erste Messung eine Entfernung von mehr als drei Metern
zum Objekt, sollte eine zweite Messung erfolgen, wenn sich der Roboter bis auf zwei
Meter dem Zielobjekt genéhert hat. Fiir die Arbeit in engen Biirordumen ist eine
zweite Messung jedoch selten erforderlich.



Kapitel 9

Entwurf und
Implementierung

Dieses Kapitel beschreibt die Voraussetzungen, die Anforderungen und den formalen
Aufbau der Positionsbestimmung. Die Interaktion der beteiligten Teilprozesse und
der Ablauf der Positionsbestimmung sind beschrieben. Die bei der Implementierung
gewihlte Aufteilung der Gesamtfunktionalitiit in einzelne Module ist dokumentiert.

9.1 Entwicklungsplattform

Als Entwicklungsplattform stand das autonome System NOMAD, wie in 7.1 be-
reits erldutert, zur Verfiigung. Dieses ist mit einer CCD-Farbkamera, einem fern-
steuerbaren Stativ, einer sogenannten Pan-Tilt Unit, und einer Framegrabberkarte
ausgestattet.

9.2 Anforderungen

Die Positionsbestimmung soll aus verschiedenen Ansichten den Standort eines be-
kannten Objekts ermitteln konnen. Insbesondere ist hierbei von Interesse, die Mes-
sung wihrend der Fahrt vorzunehmen. Dazu ist eine Realisierung notwendig, die
die parallele Ausfithrung der Steuerung ermdglicht.

9.3 Ablaufszenario

Nach der positiven Objekterkennung ist die Kamera so eingestellt, dafl das zu lokali-
sierende Objekt im Bild ist. Im Stand wird dann von der Positionsbestimmung eine
erste Positionsschidtzung vorgenommen. Das Ergebnis wird sowohl der Steuerung
iibergeben als auch intern gespeichert.

Das Steuerungssystem berechnet einen Weg zur angegebenen Position und legt
einen Zwischenpunkt fest, bei dem eine erneute Uberpriifung der Objektposition
vorgenommen werden soll. Das System fahrt an und liefert der Positionsbestim-
mung die nichste Position, von der aus eine Schétzung erfolgen soll. Anhand der
intern gespeicherten Objektposition und der neuen Beobachtungsposition wird die
Kamerastellung so berechnet, dafl am Zielort das gefundene Objekt exakt in der
Bildmitte zu erwarten ist. Die berechnete Stellung wird durch das fernsteuerbare
Stativ eingestellt. Ist der Schwenkvorgang beendet, so meldet die Positionsbestim-
mung die Bereitschaft an das Steuerungssystem. Wird die Position durchfahren, an

93
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der die néchste Bewertung stattfinden soll, meldet dies die Steuerung der Positions-
bestimmung, die darauthin das aktuelle Kamerabild speichert und auswertet. Das
Ergebnis der Positionsbestimmung wird der Steuerung zur Verfiigung gestellt. Diese
berechnet daraus die neue Bahn und der gesamte Zyklus beginnt mit einer neuen
Iteration.

Samtliche Aktionen der Iteration laufen wéhrend der Fahrt ab. Einzige Ausnah-
me ist: das autonome System erreicht die geplante Zwischenstation fiir eine neue
Messung, bevor die Positionsbestimmung ihre Bereitschaft gemeldet hat. In diesem
Fall bleibt das System an der geplanten Position stehen und wartet auf die Bereit-
schaft der Positionsbestimmung. Wird diese signalisiert, so meldet die Steuerung
das Eintreffen an der geplanten Zwischenstation und das System fihrt weiter.

9.4 Realisierungskonzept

Aus den oben aufgefiihrten Anforderungen und dem Ablaufszenario ergibt sich, daf3
fiir die Positionsbestimmung eine eigene Prozeumgebung geschaffen werden muf.
Die Kommunikation zwischen der Steuerung und der Positionsbestimmung muf} so
realisiert werden, dafl sowohl eine unterbrechungsfreie Abarbeitung der Regelschleife
seitens der Steuerung als auch eine ressourcensparende Abfrage der Kommunikati-
onsschnittstelle bei Leerlauf seitens der Positionsbestimmung sichergestellt ist.

9.4.1 Kommunikationsschema

Die Kommunikation zwischen den beiden beteiligten Prozessen wird mittels IPC-
shared memory und UNIX-Signalen realisiert. Die shared memory-Bereiche dienen
zur Dateniibermittlung und zur Synchronisation fiir den Steuerungsprozef}, die Si-
gnale werden zur Synchronisation fiir die Positionsbestimmung verwendet.

shared memory-Bereiche

Zur Kommunikation werden zwei Datenstrukturen, eine Kommandostruktur und
eine Ergebnisstruktur, verwendet, deren Definition in C-Notation im folgenden dar-
gestellt ist.

typedef struct
{
double x, y;
double theta;
char mode;
} shmcmd;

typedef struct
{
double x, y;
char flag;
} shmres;

shmemd stellt die Kommandostruktur dar. Die Elemente x, y und theta geben
die Koordinate und die Orientierung der néichsten Zwischenposition an. Das Feld
mode gibt an, wie die gegebene Position zu interpretieren ist und wie weiter verfahren
werden soll. Dazu sind die Bitmasken TERM, ABS, REL und PRE definiert. ABS und
REL schlielen sich gegenseitig aus.

Die Bedeutung der Flags im einzelnen ist:

e TERM fiihrt zur Beendigung der Positionsbestimmung (absolute Prioritiit).
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e ABS Die angegebene Position im Raum ist absolut, ausgehend vom Weltkoor-
dinatensystem.

e REL Die angegebene Position im Raum ist relativ zur letzten bekannten Posi-
tion.

e PRE Vor der ersten Iteration wird die Kamera so eingestellt, daf} ein fiktives
Objekt an der durch x und y angegebenen Position in der Mitte des Kamera-
bildes erscheint.

shmres definiert die Ergebnisstruktur. Das Feld flag dient zur Synchronisati-
on der Steuerung mit der Positionsbestimmung. Giiltige Werte sind READY, VALID
und INVALID. Durch READY signalisiert die Positionsbestimmung der Steuerung, dafl
die Kameraeinstellung abgeschlossen ist und eine weitere Iteration der Positionsbe-
stimmung durchgefithrt werden kann. VALID gibt an, dafl die Positionsbestimmung
abgeschlossen und die durch x und y angegebene Position giiltig ist. x und y ge-
ben dabei die Position in dem Modus an, der in der Kommandostruktur vereinbart
wurde. INVALID wird im Fehlerfall verwendet, um der Steuerung die Ergreifung
geeigneter Mafinahme zu erméglichen.

Signale

Um keine Rechenzeit fiir das Polling der Kommandostruktur zu verschwenden, geht
die Positionsbestimmung in Leerlaufzeiten in einen passiven Wartemodus. Durch
den Aufruf von pause () gibt der Prozefl die CPU frei und erhilt diese erst wieder,
wenn ein Signal an den Prozef geschickt wird.

Hat die Steuerung das Kommandofeld mit einem neuen Auftrag versorgt, wird
ein Signal an die Positionsbestimmung gesendet. Diese holt daraufhin den Auftrag
ab oder nimmt kontextbezogen eine neue Positionsschitzung vor.

9.4.2 Iterationskreislauf

Ist die Objekterkennung positiv abgeschlossen worden, so fordert die Steuerung den
shared memory fiir die Kommando- und Ergebnisstruktur an, initalisiert diese und
iibergibt deren Zugriffsschliissel beim Aufruf der Positionsbestimmung.

Die Positionsbestimmung wertet die Kommandostruktur sofort aus und fiihrt
anschlieffend eine erste Positionsschéitzung durch. Das Ergebnis wird in die Ergeb-
nisstruktur eingetragen und das Feld flag auf VALID gesetzt. Die Steuerung pollt
unterdessen bei jedem Durchgang der Regelschleife die Ergebnisstruktur auf das
VALID-flag. Sobald dieses gesetzt ist, berechnet die Steuerung einen Weg zum Ziel
und tragt die Zwischenposition in das Kommandofeld ein. Durch das Senden eines
Signals an die Positionsbestimmung wird diese aufgefordert, die Kamera auf die
zu erwartende Position einzurichten. Ist die Positionierung abgeschlossen, wird von
der Positionsbestimmung das flag in der Ergebnisstruktur auf READY gesetzt. Ist
der Roboter an der geplanten Zwischenposition angelangt, so sendet die Steuerung
ein Signal an die Positionsbestimmung, wenn das READY-flag gesetzt ist. Ist dies
nicht der Fall, bleibt der Roboter an der Zwischenposition stehen und wartet auf
die Bestétigung der Positionsbestimmung. Das Signal wird gesendet, sobald diese
eingegangen ist.

Abbildung 9.1 zeigt den Iterationskreislauf seitens der Positionsbestimmung.

9.5 Ablaufdiagramm der Positionsbestimmung

In Abbildung 9.2 ist das Ablaufdiagramm fiir die Positionsbestimmung dargestellt.
In den Kistchen sind die einzelnen Funktionen eingetragen, die Vektoren symboli-
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s
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Kameraposition berechnen N
/ Kameraposition einstellen \
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/
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/
/

Abbildung 9.1: Iterationskreislauf

sieren den Programmflufl. Die Beschriftung neben den Vektoren zeigt das jeweilige
Zwischenergebnis an.

9.6 Aufteilung der Funktionalitéit

Die Implementierung der benétigten Funktionalitéit wurde auf verschiedene Module
aufgeteilt. Dabei wurden die Funktionen nach Funktionsgruppen zusammengefaft.

Abbildung 9.3 zeigt die Modulstruktur der Implementierung.

Modul localizer

Das Modul localizer stellt die mainline der gesamten Positionsbestimmung dar.
Nachdem administrative Tétigkeiten, wie das attachen an die shared memory-Be-
reiche oder das Impfen gegen Signale, erledigt sind, wird die Iteration eingeleitet.
Die Kommunikation zum Steuerungssystem ist ebenfalls hier implementiert.

Modul visual

Im Modul visual sind alle Funktionen und Hilfsfunktionen vereint, die zur Bild-
verarbeitung notwendig sind. Dazu gehoren die Farbsegmentierung mit £indpoi(),
die Groflenbestimmung der einzelnen Farbsegmente mit findacc() sowie die Eli-
minierung der Bildverzerrung mit erasedisortion().

Modul geometry

Das Modul geometry realisiert die komplexen Koordinatenberechnungen und Ko-
ordinatentransformationen. Beispiele dafiir sind target () zur Bestimmung der Po-
sition aus dem Referenzpunkt, cam2rbt () zur Berechnung der Transformation vom
Kamera- in das Roboterkoordinatensystem und aim() zur Ausrichtung der Kamera
auf einen vorgegebenen Punkt.
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grab des Kamerabildes

l Originalbild

Farbsegmentierung

l segmentiertes Bild

Segmentgroflenbestimmung

L l nach Grofle sortierte Segmentliste

néichste Objekthypothese

l Segmentpunktewolke

Referenzpunktbestimmung

l Referenzpunkt

Positionsbestimmung

l Position im Kamerakoordinatensystem

,Kamera—Roboter“-Transformation

l Position im Roboterkoordinatensystem

Verifikation

|

ungiiltig giiltig

Position des Objekts

Abbildung 9.2: Ablaufdiagramm der Positionsbestimmung
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Abbildung 9.3: Modulstruktur der Positionsbestimmung

Modul 3dtrans

Alle Funktionen und Hilfsfunktionen fiir die Definition einfacher Koordinatentrans-
formationen sind im Modul 3dtrans implementiert. Die Erstellung von Translati-
onsmatrizen mit translation() und Rotationsmatrizen mit drotation() gehort
ebenso zur Ausstattung wie die Realisierung von Matrix-Multiplikation und Ma-
trix-Vektor-Multiplikation durch mm multiply() und mvmultiply(). Die Trans-
formation von Grad in Bogenmafl und umgekehrt ist ebenfalls in diesem Modul
implementiert.

Modul fgrab

Das Modul fgrab stellt eine Abstraktionsebene zwischen der C-API der Framegrab-
berkarte und der Implementierung der Positionsbestimmung dar. Sie iibernimmt
automatisch die Initialisierung der Karte sowie die Konvertierung der Bilddaten in
das geforderte Format.
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Ausblick

Als Erweiterung der hier vorgestellten Losung sind zwei Ansétze denkbar.

Eine unterschiedliche Gewichtung verschiedener Teile des Modells kénnte ver-
wendet werden, um in bestimmten Bereichen eine besonders gute Korrelation von
Modell- und Bildpunkten zu fordern — oder umgekehrt, Bereiche festzulegen, in
denen eine geringe Korrelation zwischen Modell und Bild toleriert wird. So kénnte
verhindert werden, dafl unvorhersehbare, jedoch zuléssige Veranderungen im Bereich
des gesuchten Objekts eine korrekte Erkennung beeintrichtigen. Beispiel dafiir ist
der Abfall in einem Papierkorb. Ist dieser aus der Kameraperspektive zu sehen,
so enthélt das Bild zusétzliche Kanten beliebiger Form im Bereich des gesuchten
Objekts, die besonders die Verifikationsdistanz negativ beeinflussen. Eine vermin-
derte Sensitivitat der Verifikationsdistanz in diesem Teil des Modells wire fiir die
Robustheit des gesamten Objekterkennungsprozesses durchaus forderlich.

Die Greifvorrichtung des Roboters ist so konzipiert, daf3 diese das Objekt am
oberen Rand fafit. Eine Erweiterung dieser Greifvorrichtung zu einem Greifarm ist
bereits in Planung. Dadurch ist es dem Roboter moglich, um ein Hindernis herum
zu greifen. Ein seitlich verdecktes Objekt stellt somit kein Problem dar. Ist aller-
dings der obere Rand des Objektes verdeckt, so hat der Roboter keine M6glichkeit
das Objekt zu fassen. Durch eine Aufteilung des Modells in mehrere logische Ein-
heiten, beispielsweise Oberkante links/Mitte/rechts, Unterkante links/Mitte/rechts,
Linke Seite oben/Mitte/unten und Rechte Seite oben/Mitte/unten, wire leicht fest-
stellbar, ob unkorrelierte Modellpunkte auf Stérungen bei der Bildvorverarbeitung
zuriickzufiihren sind oder ob eine teilweise Verdeckung des gefundenen Objekts dazu
gefithrt hat — und wenn ja, welche Teile davon betroffen sind.
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