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Abstract

This thesis presents a new approach to object detection and pose estimation, that uses the local defor-
mations of correspondingpvariantregions to predict thé degrees of freedofDoF) rigid transfor-

mation between a set of aligned model and camera views. Thereto algorithms are developed, which
allows the prediction of an independent 6 DoF pose hypothesis frsingiefeature correspondence,

given the depth and plane normal at one region center. Clusters of these local hypotheses are used as
a coarse object localization and as a segmentation respectively outlier removal for a global pose refi-
nement step. The approach allows an integrated handling of multiple camera and model images and
different local covariant feature types, including features on depth images. The subsequent step deter-
mines globally the 6 DoF object pose which fits best to the local 2D-3D or 3D-3D correspondences
of the region centers within a cluster. The combination of local and global analysis allows an accurate
localization even with illumination distortions, large view point changes, occlusion, ambiguities and
cluttered scenes. This was evaluated by means of 6 objects and numerous experiments, in which a po-
se accuracy of under 1mm and dould be achieved. Almost all steps are fine granular parallelizable

and therefore enable a runtime on modern hardware belés. @he training of new object models

can be done autonomously with the aid of an industrial robot and a mounted stereo-camera.

Zusammenfassung

Diese Arbeit prasentiert einen neuen Ansatz zur Detektion und Lokalisation von Objekten, welcher
die lokale Deformation korrespondierendkoyvarianter Regionen nutzt, um dié Freiheitsgrade

(DoF) einer Starrkérpertransformation zwischen einer Menge registrierter Modell- und Kameraan-
sichten zu schatzen. Dazu werden Algorithmen entworfen, die es erlauben, asrjedkrerRegio-
nenkorrespondenz eine unabhangige 6 DoF Lagehypothese abzuleiten, falls die Oberflachennormale
und Tiefe eines Regionenzentrums bekannt ist. Cluster dieser lokalen Hypothesen werden als grobe
Lokalisierung und robuste Segmentierung bzw. Ausreifl3ereliminierung flr eine nachfolgende globa-
le Lageerkennung genutzt. Dieses Vorgehen erlaubt eine integrierte Verarbeitung aller vorhandener
Modell- und Kameraansichten und erlaubt die Fusion unterschiedlicher kovarianter Regionentypen,
inkl. Regionen auf Basis von Tiefenbildern. Die nachfolgende Auswertung ermittelt die 6 DoF Ob-
jektlage, welche am besten den 2D-3D oder 3D-3D Korrespondenzen der Regionenzentren innerhalb
eines Clusters entspricht. Die Kombination von lokaler und globaler Auswertung erlaubt selbst bei
starken Beleuchtungsstérungen, grof3en Blickwinkeldnderungen, Verdeckungen, Mehrdeutigkeiten
und komplexen Szenen eine akkurate und robuste Lokalisation. Dies wurde anhand 6 Bauteilen und
ausfuhrlichen Experimenten verifiziert, wobei Genauigkeiten der Lage unter 1 mm°ueielcht

werden konnten. Nahezu alle Algorithmen sind fein granular parallelisierbar und erméglichen daher
eine Auswertezeit auf moderner Hardware untdisODas Einlernen eines Objektmodells erfolgt mit

Hilfe eines Industrieroboters und einer darauf montierten Stereokamera vollstdndig autonom.
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EINE MACHTIGE FLAMME
ENTSTEHT AUS EINEM
WINZIGEN FUNKEN.

Dante Alighieri

Kapitel 1

Einleitung

Bereits im Jahr 1954 reichte Georg Devol ein Patent ein, welches den Grundstein fiir den 1961 in
Betrieb genommenen ersten industriellen Robbteimatebilden sollte Dev54). Schon der Name
Programmed Article TransfeProgrammierter Warentransfer des US-Patents 2988237 weist auf das
bis heute wichtigste Aufgabengebiet der Robotik hin, der Manipulation von Objekten. Wahrend die
frihen Einsatzszenarien durch starre Ablaufe in vordefinierten Arbeitsumgebungen gepragt waren,
spielt in modernen Aufgabenstellungen aufgrund geringerer Produktlebenszeiten und damit einher-
gehender flexiblerer Anlagen in zunehmendem Mal3e die Kognition, d. h. die Erfassung einer sich
teilweise unbekannten Umgebung und eine entsprechende Anpassung der Ablaufe eine Rolle. Ob-
jekte befinden sich nicht mehr in Werksticktragern sondern missen lose von einem Band abgeholt
werden; Zufuhrmaterial wird nicht mehr in eine Maschine einsortiert sondern als Schittgut aus einer
Kiste abgegriffen; Paletten werden nicht mehr exakt ausgerichtet sondern nur noch grob platziert.
Daher beschéftigt sich die vorliegende Arbeit mit der Detektion von Objekten in Grauwertbildern
und der Bestimmung derdrageinnerhalb der beobachteten Umgebung in allen 6 Freiheitsgraden
(DoF’s!), genauer den 3 translatorischen DoF’s Besitionund den 3 rotatorischen DoF’s d@ri-
entierung

Des Weiteren soll das Verfahren im Gegensatz zu frihen Objekterkennungssystemen nicht mehr
speziell auf ein Werkstilick optimiert werden, sondern eine universelle Losungsstrategie fir eine grofRe
Klasse unterschiedlicher Objekte bereitstellen. Dazu gehdrt auch die selbstandige Akquise aller re-
levanten Informationen zur Lokalisation eines Objekts in einem offline, d. h. nicht innerhalb des
normalen Produktionszyklusses befindlichen Trainingsschritts.

Im Folgenden wird der konzeptionelle Entwurf dieser Arbeit motiviert, danach das entwickelte
System, die wissenschaftlichen Neuerungen und die eingesetzte Sensorik vorgestellt und abschlie-
Rend ein Uberblick tiber den Aufbau der Arbeit gegeben.

1.1 Motivation

Bildverstehen odemaschinelles Sehdmeschreibt den kognitiven Prozess, mit einem kinstlichen
System aus einer Matrix von Intensitatswerten einer Kamera, abstrakte Informationen Uber die beob-
achtete Szene abzuleiten. Dabei treten zwei ganz entscheidende Probleme auf.

Zum einen lassen sich Objekte einer Szene nicht direkt beobachten, sondern nur durch ein kom-
plexes Zusammenspiel zwischen Objektoberflache und Beleuchtung. Modelliert wird diebii-der
rektionalen Reflektanzverteilungsfunktitarz BRDF welche das von der Kamera beobachtete Ab-
strahlverhalten eines Objekts in Abhangigkeit der einfallenden Beleuchtung modelliert. Diese Funk-

lengl.: cegree bfreedom
2engl.:jjdirectionalfleflectancefiﬂ;tributionjunction



2 1. Einleitung

tion ist von der Oberflachennormalen, den Materialeigenschaften, dem Einfallswinkel des Lichtes,
dessen Wellenlange und dem Beobachtungswinkel abhangig. Dies fiihrt dazu, dass Bisloluzis
nungsbildeines Objekts, d. h. dessen Abstrahlung auf den Kamerachip bzw. dessen Intensitatswerte
in der Bildmatrix, schon durch kleine Szenenanderungen stark wandeln kann. Da beim maschinellen
Sehen im Allgemeinen weder der Szenenaufbau noch die BRDF der einzelnen Objekte bekannt ist,
koénnen diese Veranderungen des Erscheinungsbilds nicht verniinftig modelliert werden. Man behilft
sich daher in der Praxis mit sehr starken Vereinfachungen, wie z. B. linearen Beleuchtungsmodellen,
die die Realitat allerdings nur ungentigend widerspiegeln.

Zum anderen kann mittels einer Kamera die 3D-Szene nicht direkt beobachtet werden son-
dern nur deren Zentralprojektion auf der Bildebene. Dies fihrt zu einem Verlust der Tiefeninfor-
mationen sowie aller Oberflacheninformationen verdeckter Bereiche. Bewegungen eines Objekts in-
nerhalb der 3D-Szene verursachen daher komplexe geometrische Anderungen des projizierten 2D-
Erscheinungsbilds. Diese Anderungen lassen sich innerhalb der Bilddoméane nur schwer und mit der
beim maschinellen Sehen normalerweise nicht vorhandenen Kenntnis aller 3D-Informationen model-
lieren. In der Praxis behilft man sich mit Annahmen, wie einer lokalen Parallelprojektion oder einem
affinen Transformationsmodell des Erscheinungsbilds, welche die Realitat allerdings nur fehlerhaft
widerspiegeln.

Zentraler Bestandteil des maschinellen Sehens ist daher die Entwicklung von Algorithmen, die
sich im Bezug auf die ungeniigend modellierbaren photometrischen und geometrischen Einfliissen
robust verhalten. Ein sinnvoller Ausgangspunkt ist dabei der Mensch, dessen visuelle kognitive Fa-
higkeiten im Umgang mit den beiden obigen Problemen hervorragend sind. Auch wenn dessen visu-
elle Sinnesverarbeitung und Abstraktionsfahigkeit in der Physiologie nur Ansatzweise verstanden ist,
liegt es nahe, sich bei dem Entwurf eines Objektlokalisationssystems an deren Theorien zur mensch-
lichen Wahrnehmung zu orientieren.

I. Biederman hat 1987 die Theorie deamponentialen Erkennungrgestellt Bie87), die zwei
interessante Konzepte beinhaltet. Das erste besagt, dass wahrgenommene Objekte vom Menschen in
einfache lokal&omponenteyden Geons zergliedert werden. Diese Geons kénnen aufgrund von cha-
rakteristischen Strukturen ihres Erscheinungsbildes auch bei Beleuchtungsschwankungen und Blick-
winkelanderungen robust erkannt werden. Bei Biederman bilden sich diese Strukturen aus Kanten
mit bestimmten Eigenschaften, wie Parallelitat, Symmetrie oder Krimmung. Ganz allgemein kann
man sie aber auch agaliente d. h. herausragende bzw. gut erkennbare Strukturen bezeichnen, die
unter photometrischen und geometrischen Einfliissen robust erkennbar sind.

Das zweite Konzept besagt, dass die Objekterkennung in unbekannten Szenen nicht tber einzel-
ne Geons erfolgt, sondern Uber deren relative Anordnung, d. lraderlichen Kompositiomeh-
rerer Komponenten. Die Geons werden in unbekannten Bildern bzw. Szenen aufgrund der salienten
Strukturen unabhangig voneinander erkannt und sind wegen ihrer lokalen Struktur fir sich allei-
ne allerdings weder aussagekréftig noch zuverlassig. Uber eine globale Betrachtung der raumlichen
Beziehung zwischen mehreren lokalen Komponenten, lassen sich Unsicherheiten auflésen und die
gefundene Komposition daher selbst bei Verdeckungen oder lokalen Stérungen robust einem Objekt
zuordnen.

Das neu entwickelte Objektlokalisierungssystem dieser Arbeit orientiert sich an den Konzepten
zur Detektion salienter lokaler Komponenten und der Auswertung ihrer rAumlichen Komposition und
versucht eine ahnliche Auswertestrategie mit lokaler und globaler Verarbeitung auf einer Maschine
nachzubilden.

Der Mensch baut sich eiModell eines Obijekts, d. h. die Komponenten und ihre raumliche An-
ordnung intuitiv auf, indem er das Objekt von verschiedehesichterbzw. Blickwinkeln betrachtet.

Fur diese ansichtsbasierte Erfassung muss kein vollstandiges 3D-Modell des Objekts rekonstruiert
werden. Es genligt die Beschreibung und Lage der lokalen Komponenten in einer gemeinsamen Re-
prasentation. Dieses Vorgehen wird auf den offline Trainingsschritts des neuen Systems Ubertragen
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Abbildung 1.1: Darstellung der Beziehungen (rot) von Bewegungen bzw. Lageunterschieden ei-
nes Objektausschnitts in der 3D-Szene (grin) und der beobachteten Deformationen der zugehérigen
Projektion in der 2D-Bildebene (blau). Die Beschreibung der Bildtransformation bei bekannter 3D-
Bewegung wird in dieser Arbeit als geometrisches Modell bezeichnet, der umgekehrte Fall als inverse
Problemstellung.

und ermoglicht eine autonome Modellgenerierung.

1.2 Uberblick und wissenschaftlicher Beitrag

In der vorliegenden Arbeit wird ein neues System présentiert, welches automatisch detektierbare sali-
ente Regionen in Grauwertbildern nutzt, um daraus lokale Korrespondenzen, d. h. Gibereinstimmende
Bereiche zwischen eingelernten Ansichten eines Objekts und unbekannten Suchansichten zu finden.
Aus jeder Korrespondenz wird eine (als lokal bezeichnete) Hypothese Uiber die Position und Orientie-
rung des eingelernten Objekts in den Suchansichten geschatzt und Gbereinstimmende Gruppen davon
zur robusten Berechnung einer (globalen) Lagehypothese herangezogen.

Zum Auffinden der salienten Regionen und der Korrespondenzen werden in dieser Arbeit be-
kannte Verfahren wie SIFTLO6w04) oder MSER MCUPO04) verwendet, die sich unter dem Begriff
»Interessante Regionéausammenfassen lassen. In der weiteren Ausfuhrung unterscheidet sich das
neue System von den etablierten Verfahren wie z.LBwWQ4) darin, dass die Informationen der
Korrespondenzen nicht in der Doméane der Bilder bzw. Ansichten verarbeitet werden, sondern durch
eine Uberfiihrung in lokale Lagehypothesen wesentlich universeller im 3D-Raum der Szene fiir eine
robuste 6 DoF Lageauswertung herangezogen werden kénnen (vgiL Apb.

Dazu wird in dieser Arbeit ein neues (geometrisches) Modell entwickelt, welches 6 DoF Be-
wegungen bzw. Lageunterschiede von (starren) Objektausschnitten in der 3D-Szene approximativ
mit linearen Deformationen des zugehdrigen Erscheinungsbilds in der Bildebene in Beziehung setzt.
Darauf aufbauend wird eine neue analytisch geschlossene Losung zur Invertierung des Modells vor-
gestellt, welche es ermdéglicht, aus einer beobachteten linearen Transformation in der Bildebene die
zugehorige Bewegung in der 3D-Szene zu rekonstruieren. Damit kann auseineinenRegio-
nenkorrespondenz zwischen einer eingelernten Modellansicht eines Objekts und einer Suchansicht
der (lokale) 6 DoF Lageunterschied des Objekts zwischen Training und aktueller Ansicht bestimmt
werden. Dieser ist aber aufgrund von Fehlern wahrend der Korrespondenzfindung, der lokalen Infor-
mationsauswertung und der photometrischen und geometrischen Einfllisse noch nicht sehr robust.

Durch die universelle Reprasentation der Korrespondenzen als Lageunterschiede bzw. lokale 6
DoF Lagehypothesen im 3D-Raum der Szene wird durch ein Gruppierung ahnlicher Hypothesen ein
neues und effizientes Verfahren zum Erkennen von Fehlkorrespondenzen, zur Segmentierung und zur



4 1. Einleitung

rechte E : linke
"= Bt EON

Kamera

|
homogene Beleuchtung I

B

mt

T |

Sensorkopf Vesuchzelle

Abbildung 1.2: Die in dieser Arbeit eingesetzte Sensorik (links) und Aktorik (rechts). Der Sensorkopf
besteht aus einer Stereokamera samt homogener Blitzbeleuchtung mit integriertem Diffusor und ist
an dem Werkzeugtrager (TCP) eines Industrieroboters befestigt. Der Roboter befindet sich in einer
Sicherheitszelle, in der alle Versuche dieser Arbeit aufgebaut und durchgefihrt wurden.

Fusion vieler Modellansichten, Suchansichten und unterschiedlicher salienter Strukturen ermoglicht.
Ebenfalls lasst sich aus den Clustern der lokalen Hypothesen bzw. der raumlichen Komposition der
zugehdrigen Regionen auf robuste Weise eine exakte und vertrauenswiurdige globale Lagehypothese
einzelner Objekte in allen 6 Freiheitsgraden ableiten. Dazu werden in dieser Arbeit unterschiedliche
Algorithmen vorgestellt, wovon die genauesten und robustesten die 2D-3D oder 3D-3D Punktkorre-
spondenzen zwischen den Regionenzentren der Modell- und Suchansichten nutzen, um eine globale
Transformation zwischen den Ansichten zu schatzen.

Das offline Training eines Objektmodells erfolgt vollstandig autonom mit den selben Algorithmen
zum Finden salienter Regionen wie in der online Lokalisation, wobei die Ermittlung der rAumlichen
Beziehungen Uber einen kalibrierten Stereoaufbau erfolgt. Die unterschiedlichen einzulernenden An-
sichten werden selbstandig mithilfe eines Roboter angefahren und tGber dessen kinematisches Modell
automatisch registriert. Die genaue Beschreibung der verwendeten Sensorik und Aktorik erfolgt im
nachsten Abschnitt.

1.3 Sensorik und Aktorik

Die in dieser Arbeit verwendete Hardware besteht aus der in ABbechts gezeigten Versuchszelle,
in der verschiedene Szenarien aufgebaut werden kénnen, einem Roboter innerhalb der Zelle und
einem Sensorkopf, der an dem TQRes Roboters montiert ist.

Bei dem Roboter handelt es sich um einen TX90 mit 6 Achsen von Stadbli aufgrund seiner
6 Freiheitsgrade den Sensorkopf prazise in beliebiger Lage innerhalb seines kugelférmigen Arbeits-
bereichs von ca. 1m Radius positionieren kann. Der Sensorkopf (ABlinks) besteht aus zwei
Kameras, einer homogenen Blitzbeleuchtung und einer Triggereinheit, die eine zeitsynchrone Auf-
nahme beider Kamerabilder und der Beleuchtung ermdglicht.

3engl.: pol center mint

4Um den Kreis zu schlieRen soll nicht unerwahnt bleiben, dass Staubli 1989 den Roboterpionier Unimation iibernom-
men hat, der u. a. von G. Devol gegrindet wurde und den in der Einleitung erwéhnten ersten Industrieroboter Unimate
hergestellt hat.



1.4. Aufbau der Arbeit 5

Die Beleuchtung besteht aus mehreren Hochleistungs-LED’s, die fiir den Menschen unsichtbares
Licht im infraroten Spektrum mit einer Wellenlange von 850 nm emittieren. Sowohl die Belichtungs-
zeit der Kameras als auch die Blitzdauer der LED’s betragt®2me ermdglicht damit eine effekti-

ve Unterdriickung von Fremdlicht. Allerdings kommt es trotz Diffusor aufgrund der punktférmigen
Lichtquellen zu schwierigen Lichtverhaltnissen mit Glanzpunkten, die die Auswertung der Bilder
stark beeinflussen kann. Ein Vorteil einer mitfahrenden Beleuchtung ist dagegen, dass es keine durch
den Roboterarm induzierten Abschattungsprobleme gibt.

Die beiden Kameras UI-2220-C-GL von U-Eye sind normale Farbkameras, die ohne IR-Sperrfilter
betrieben werden und damit eine Empfindlichkeit im IR-Spektrum aufweisen. Fir die Auswertung
in dieser Arbeit wird das IR-beleuchtete Farbbild in ein Grauwertbild umgewandelt. Die Kameras
haben einer%-ZoII Chip mit einer Auflésung von 768 576 pix und einer Pixelgrof3e von ca3gm.

Die Objektive haben eine Brennweite von 6 mm, eine Blende von 4 und sind so eingestellt, dass der
Tiefenscharfebereich ca. 80220 mm betragt.

Die beiden Kameras sind zueinander un? 2&rkippt und bilden ein kalibriertes Stereosystem
mit einer Basisbreite von ca. 80mm. Der Aufbau ist so ausgelegt, dass ein Objekt innerhalb des
Schéarfebereichs im Zentrum beider Kamerabilder beobachtet werden kann.

1.4 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 beschreibt den Stand der Technik im Bereich Objekterkennung bzw. -lokalisation, der fir
die beschriebene Aufgabenstellung relevant ist. Die einzelnen Verfahren werden dabei klassifiziert
und abschlieRend miteinander verglichen.

Kapitel 3 fuhrt in das Gebiet der interessanten Regionen zum Auffinden robuster Korresponden-
zenin Bildern ein und stelltinsbesondere die Methoden zur Detektion salienter, kovarianter Regionen
ausfihrlich vor. Dort ist auch in Abschnit1.2die Herleitung des in dieser Arbeit zugrundeliegen-
den geometrischen Modells beschrieben.

Kapitel 4 enthalt den konzeptionellen Entwurf des neu entwickelten Systems zur 6 DoF Lage-
schatzung mittels kovarianter Regionen aus Ansichten. Abseha8itt beschreibt dabei die Herlei-
tung der analytisch geschlossenen Losung des inversen geometrischen Modells, welche die Rekon-
struktion lokaler Lagehypothesen aus affinen Verzerrungen des Erscheinungsbilds ermdglicht.

Kapitel5 gibt einen kompakten Uberblick tiber die in dieser Arbeit verwendeten und insbesondere
neu erstellten Softwarekomponenten zur Realisierung des neuen Objektlokalisationssystems.

Kapitel 6 enthélt alle Experimente dieser Arbeit, vom Auffinden der besten Parametereinstellun-
gen der einzelnen Algorithmen bis zu einer ausfihrlichen Evaluierung des gesamten Systems bzgl.
Laufzeit, Genauigkeit und Robustheit.

Kapitel 7 fasst abschlieRend die Arbeit zusammen, gibt Hinweise auf offene Punkte und weiter-
fuhrende Arbeiten und einen generellen Ausblick der in dieser Arbeit behandelten Problemstellung.

Der Anhang enthalt in Abschnig die in dieser Arbeit durchgangig verwendete Notation, deren
Kenntnis insbesondere fur die Kaf.3 und 4 von Vorteil ist. Des Weiteren werden in Abschrisit
relevante mathematische Grundlagen beschrieben, die sich mit der Représentation von Position und
Orientierung im 3D-Raum und Beweisen bei der Invertierung des geometrischen Modells beschafti-
gen. Zu guter Letzt wird in Abschni@ eine Einfihrung in die Modellierung von Einzelkameras und
Stereoaufbauten gegeben.

5Aufgrund der Augensicherheit bei unsichtbaren Strahlungen sind groRere Blitzzeiten nicht méglich.
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Arthur Miller

Kapitel 2

Stand der Technik im Bereich
Objektlokalisation

Jedes kognitive System im Bereich von (teil-) autonomen Fahrzeugen, mobilen Plattformen oder ma-
nipulierenden Robotern in einer flexiblen Umgebung bendtigt Informationen Gber seine Umwelt (im
Weiteren als Szene bezeichnet) um seine Aufgabe erledigen zu kénnen. Aufgrund des Preises, der
Kompaktheit, der 2D-Erfassung, der Aufnahmegeschwindigkeit und nicht zuletzt der grof3en Flexi-
bilitat sind Kameras die am haufigsten eingesetzten Sensoren im wissenschaftlichen Umfeld. Dafir
sind allerdings Methoden notwendig, die aus der groRen Menge an rohen Intensitatsdaten aufgaben-
spezifische Informationen extrahieren und auf einem abstrakteren Level zur Verfiigung stellen. Es ist
daher nicht verwunderlich, das eines der meist beachtetsten Themen im Bereich der Bildauswertung
die Objekterkennung ist. Je nach Aufgabe unterscheidet man zwisché&bptdetektionderen

Ziel nur eine Anwesenheitsprifung ist und d®jektlokalisation deren Ergebnis ebenfalls die ex-

akte Lage in bis zu 6 Dimensionen (3 translatorische und 3 rotatorische Freiheitsgrade) beinhaltet.

Waéhrend der Mensch diese Probleme selbst unter schwierigen Bedingungen meist unterbewusst
meistert, zeigt sich deren ganze Komplexitéat bei dem Versuch visuelle Kognition auf einer Maschine
zu realisieren. Die gré3ten Herausforderungen sind Unsicherheit, lokale Stérungen und Mehrdeutig-
keiten in den Daten sowie Szenenvielfalt, Beleuchtungseinfliisse, Verdeckungen und die Menge der
Daten bzw. der gro3e Lésungsraum. Allerdings eréffnen sich der Maschine Mdglichkeiten im Be-
reich der absoluten Messung von Grof3en, wie der Position oder Orientierung von Objekten bei der
das menschliche Wahrnehmungssystem ab einer gewissen geforderten Genauigkeit versagt.

Wie in Abb. 2.1 schematisch dargestellt, lasst sich jedes Objekterkennungssystem grob in drei
Schritte zerlegen, wobei oftmals mehrere Schritte von einem Algorithmus behandelt werden. Inner-
halb des ersten Schrittes werden die Eingangsdaten in relevante Objektinformationen, Hintergrund
und Stérungen zerteilt. Der Sinn ist eine Reduktion der Information fur die nachfolgenden Schritte.
Dies lasst sich entweder durch eidegmentierunder Daten oder einausfuhrliche Suchimnerhalb
der Daten erreichen. Bei der Segmentierung wird meist unter bestimmten Annahmen auf intelligente
Weise Objekt und Hintergrund voneinander getrennt. Bei beliebigen Szeneninhalt ist dieses Problem
allerdings meist genauso komplex wie die Objekterkennung an sich. Bei der ausfuhrlichen Suche wer-
den dagegen viele Mdglichkeiten der Datenteilung ausprobiert. Bereiche ohne Objekt miissen dann
von dem nachfolgenden Schritt zuriickgewiesen werden. Dieser wird daher alMfehifdtationbzw.
Groblageschatzunbezeichnet. Er Gberpruft ob sich im tGbergebenen Datenbereich ein gesuchtes Ob-
jekt befindet und schéatzt daftir notwendigerweise auch gleichzeitig eine erste Lage des Objekts. Sie
ist normalerweise noch sehr ungenau, schrankt den Bereich im Idealfall aber so weit ein, dass die ab-
schliel3ende, meist iteratieeinlageschatzungur exakten Position und Orientierung konvergieren
kann. Dieser abschlieRende Schritt ist nur fir die Objektlokalisation notwendig.

7
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Abbildung 2.1: Teilschritte der Objekterkennung. Wahrend fir die Objektdetektion eine Segmen-
tierung bzw. ausfihrliche Suche mit anschlieRender Groblageschatzung bzw. Verifikation genlgt,
bendtigt die Lokalisation normalerweise noch eine Feinlageschéatzung.

Eine mdgliche Taxonomie in der Objekterkennung lasst sich anhand des Wissens angeben, welches
verwendet wird um innerhalb der Eingangsdaten nach Objektauspragungen zu suchen. Weil3 man so
gut wie nichts Uber das Aussehen oder die geometrische Beschaffung der Objekte, kann man meist nur
Expertenwissen wie z.B. einen Satz von Regeln oder Annahmen angeben. Die dominierende Anwen-
dung ist die Hinderniserkennung im Automobilbereich, bei mobilen Plattformen oder der Pfadpla-
nung von stationaren Industrierobotern. Meist werden Haufungen von Abweichungen beztiglich dem
angenommenen Normalzustand im Bereich der Geschwindigkéi®g), der Farbe UNOO) oder

des Raumed AT02) herangezogen und bei entsprechender Auspragung als Hindernis erkannt. Sind
zumindest die Objektklassen bekannt, werden meist klassische Methoden der Mustererkennung an-
gewendet. Oftmals findet im ersten Schritt eine ausfihrliche Suche in Form eines gleitenden Fensters
Uber den Bildbereich statt, dessen Inhalt dann von einem Klassifikator (vgl. hierzDHB0Q) be-

wertet wird. Das Objekt- bzw. Klassenmodel wird in einem (meist) Uberwachten Schritt trainiert und
zeichnet sich durch eine grofR3e Flexibilitat bzgl. bestimmter Transformationen aus. Im Bereich der
Fahrzeug- und Gesichtserkennung sind dies die hohe innere Klassenvariabilitat, im Bereich der Ob-
jektdetektion oftmals Anderungen durch unterschiedliche 3D-Orientierun§&@J trainiert z.B.
unterschiedliche Klassifikatoren fiir wenige grobe Lagen um damit Uber deren Flexibilitdt dennoch
das gesamte Lage- und Klassenspekturm wahrend der Detektion zu erfassen. Um aber den gesamten
Datenbereich abzuarbeiten, miissen diese komplexen Klassifikatoren fir jeden gleitenden Fenster-
ausschnitt aufgerufen werden, was fir eine echtzeitfahige Anwendung nicht praktikab&l@g). (

nutzt daher eine Kaskade von einfachen, aber schnellen Klassifikatoren, um viele Fensterausschnitte
friihzeitig zurickweisen zu kénnen und damit die Laufzeit deutlich zu erhdhen. In der Kombination
erreichen die Klassifikatoren dennoch eine hohe Erkennungsrate und lassen daher diesen Ansatz zu
einem der beliebtesten Gesichts-, Schilder- und Fahrzeugerkennungssysteme in einer Echtzeit not-
wendigen Umgebung werden. Anstatt einzelne Lagen von Objektklassen zu trainierem,3&08 (

aus konkreten 3D-Repréasentationen von Fahrzeugen ein lokales, merkmalsbasiertes 3D-Modell. So-
wohl die Segmentierung als auch die Klassifikation erfolgt tiber die Merkmalszuordnung, wobei Giber
deren Lage ebenfalls eine grobe Lageschéatzung zuriickgegeben werden kann.

Fur eine genaue Lokalisation benétigt man im Allgemeinen nicht nur eine Objektklasse sondern
ein konkretes, starres Objekt mit festen Bezligen. Zweierlei Reprasentationen dominieren in der Wis-
senschaft, das ansichtsbasierte und geometriebasierte Modell. Ersteres verwendet das Erscheinungs-
bild des Objektes und codiert Texturinformationen, wohingegen Letzteres die geometrische Struktur
verwertet. Die Abschnitt@.1 und 2.2 stellen die relevantesten Ansatze auf Basis ihrer dominieren-
den Repréasentation vor. Weiterhin erfolgt darunter eine grobe Aufgliederung in globale und lokale
Verfahren. Globale Verfahren behandeln die Objekte in ihrer Gesamtheit, sind daher exakter in der
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Lageschatzung und kénnen lokale Mehrdeutigkeiten leicht auflosen. Ihr gro3er Nachteil ist aber, dass
sie meist auf eine genaue Segmentierung angewiesen sind und daher anféllig bzgl. Verdeckungen,
Stérungen und Hintergrundschwankungen sind. Lokale Verfahren reprasentieren das Objekt dagegen
als eine Menge von salienten, d. h. herausragenden Merkmalen und nutzen meist Gruppen davon
zur Objekterkennung. Sie sind anfélliger gegeniber verrauschten Daten und daher normalerweise
weniger exakt. Dafir sind sie aber wesentlich robuster gegentber lokalen Stérungen, Hintergrund-
anderungen oder komplexen Szenen. Die Verfahren werden soweit moglich bzgl. der Aufgabe und
Randbedingungen aus Abschditi beschrieben und bewertet. Ein besonderes Augenmerk wird auf
einen mdglichen Trainingsschritt sowie die Praxistauglichkeit gelegt.

Unabhé&ngig von der Objektreprésentation unterscheidet man zwistischerundaktiver Ob-
jekterkennung. In beiden Fallen kbnnen zwar Beobachtungen der Objekte von verschiedenen Sensor-
lagen verarbeitet werden, allerdings werden diese im statischen Fall starr festgelegt, wohingegen bei
der aktiven Objekterkennung unter Berlicksichtigung vorangegangener Ergebnisse und der verwen-
deten Objektmodelle eine mdglichst optimale neue Sensorlage ermittelt wird. Die Rickkopplung
wird meist visuell durch einen Roboter mit einer darauf befestigen (Stereo-) Kamera realisiert. Damit
konnen Mehrdeutigkeiten innerhalb der Szene oder der Objektmodelle leichter aufgeldst werden und
Unsicherheiten in der Sensorkalibrierung, in der Roboterkinematik und im Objektmodell einfacher
kompensiert werden. Einen guten Uberblick solcher aktiver VerfahrenR{@®B04, hier werden sie,
da sie meist ahnliche Ideen und Objektreprasentationen verwenden, in den entsprechenden Unterab-
schnitten erwahnt.

Eine ausfuhrliche Zusammenfassung in AbschhiBtmit einer Bewertung und einem Vergleich
aller Ansétze schlief3t dieses Kapitel ab.

2.1 Ansichtsbasierte Techniken

Ansichtsbasierte Techniken reprasentieren Objekte in Form von einzelnen Bildern, den Objektan-
sichten. Wahrend der Lokalisation mussen diese einem aktuellen Bild zugeordnet werden und daraus
die Lage des Objekts abgeleitet werden. Da die Bilder keine reine Objektinformation beinhalten,
sondern eine Kombination von relevanter Texturinformation und irrelevanter Beleuchtung darstellen,
muss dieser Fakt bei der Zuordnung explizit berlicksichtigt werden. Die Ansichten werden daher
meist auf eine robuste oder invariante Weise codiert (vgl. dazu auch Absglin@}{ wobei globale
Methoden dafiir das gesamte Bild verwenden, lokale Methoden nur einzelne Bildausschnitte.

2.1.1 Globale Ansatze

Es besteht eine Vielzahl von Méglichkeiten um Ansichten global zu beschreiben und zuzuordnen. Im
Bereich der Objektlokalisation sind die Korrelations-, Histogramm- und Momentenbasierten Techni-
ken die wichtigsten, die zusammen mit ausgewahlten anderen Techniken in den folgenden Unterab-
schnitten beschrieben werden.

2.1.1.1 Kaorrelationsbasierte Techniken

Korrelationsbasierte Ansétze reprasentieren die Objektansichten in ihren urspriinglichen Intensitéts-
bildern oder den davon abgeleiteten Gradientenbildern. Das fiir die Zuordnung notwendige Ahnlich-
keitsmald wird Uber Korrelationsmethoden definiert.

Eines der ersten Verfahren wird iMN95) vorgestellt. Die von einer Kamera aufgenommene
Ansicht eines Objektes wird als eine Kombination der intrinsischen Eigenschaften Form und Re-
flexion und der extrinsischen Beleuchtung angesehen. Daher werden von beliebigen 3D-Objekten



10 2. Stand der Technik im Bereich Objektlokalisation

mit Hilfe eines computerangesteuerten Drehtellers und einer computergesteuerten Beleuchtungsein-
heit automatisch verschiedene Grauwertbilder mit variierender 1D-Orientierung als auch variieren-
der Beleuchtung aufgenommen. Der Bildersatz wird auf eine einheitliche GroRe von1PZBPi-

xeln und einheitliche Beleuchtung mit selben Intensitats-Mittelwert und Kontrast normiert und als
214.dimensionaler Vektor dargestellt. Zur Datenreduktion wird der enorme Datensatz mit Hilfe der
Hauptkomponentenanaly$ECA) (Dun89 in den Eigenraum transformiert und auf diesignifi-
kantesten Dimensionen reduziert. NadhN95) wird zwar der gesamte Raum fir eine exakte Ob-
jektrepréasentation bendtigt, es reicht aber schon eine niedrige Dimensionalité&t=y/80 aus, um

die charakteristischen Eigenschaften eines Objektes zu modellieren. Weiterhin werden die Ansichts-
vektoren in den reduzierten Eigenraum projiziert und mittels Spline-Interpolation aus den diskreten
Punkten eine durch den Orientierungswinkel des Drehtellers und der Beleuchtungsstéarke parametri-
sierte kontinuierliche Mannigfaltigkeit gebildet.

(MN95) unterscheidet deaniversellen Eigenraupder aus Ansichten aller zu erkennenden Ob-
jekte gebildet wird und de®bjekt-Eigenraumder nur Ansichten eines Objektes enthalt. In den
universellen Eigenraum wird fiir jedes Objekt eine eigene Mannigfaltigkeit eingebettet und zur Ob-
jektidentifizierung genutzt, wahrend die einzelne Mannigfaltigkeit des Objekt-Eigenraums fur die
Orientierungsschatzung herangezogen wird. Wahrend der Objekterkennung wird ein Objektkandidat
Uber eine einfache Schwellwertoperation von dem schwarzen Hintergrund segmentiert, das ausge-
schnittene Bild in Gro3e und Intensitat normiert und in den universellen Eigenraum transformiert.
Dort wird unter Verwendung der euklidischen Distanz die nachstgelegene Mannigfaltigkeit ermittelt
und dariber der Objekttyp detektiert. NadhiN95) entspricht dies einer Approximation der Korre-
lation des aktuellen Bildausschnitts mit den Modellansichten. Die 1D-Lokalisation erfolgt dann im
typspezifischen Objekt-Eigenraum durch die Parameterwerte der Projektion des aktuellen Ansichts-
vektors auf die eingebettete Mannigfaltigkeit. Durch deren interpolierten kontinuierlichen Verlauf
lassen sich selbst Zwischenansichten robust behandeln.

In (NNM96) wird das System auf Farbbilder erweitert und mit 100 verschiedenen 3D-Objekten
gleichzeitig getestet. Jeder der drei Farbkanéle wird getrennt voneinander behandelt, nur die Intensi-
tats-Normierung erfolgt so, dass das spektrale Verhéltnis der Farben beibehalten wird. Uberschreitet
eine Objekthypothese in einem der Farbkanéale eine festgelegte Distanz zu den universellen Man-
nigfaltigkeiten, wird das Objekt als unbekannt zuriickgewiesen. Im Training wurden pro Objekt
in 7.5° Schritten jeweils 5 Ansichten mit unterschiedlicher Beleuchtung aufgenommen und alle
40-5-100= 20000 Ansichten innerhalb eines Tages verarbeitet. Das System erreichte mit 1000
Testansichten eine Erkennungsrate von 100% bei einem mittleren FehlefO25rud einer Stan-
dardabweichung von.&7° in der Lokalisierung. Die durchschnittliche Verarbeitungszeit lag auf ei-
nem Dec Alpha 3600 bei.®s pro Bild inklusive Segmentierung.

Teilen sich die zu erkennenden Objekte viele &hnliche Ansichten, lassen sich einzelne Ansichten nicht
mehr eindeutig zu einer der Objekt-Mannigfaltigkeiten im universellen Eigenraum zuordnen. Daher
verwendet BPPP98 ein aktives System, um die Kamera so zu positionieren, das die neue Ansicht

in einen Bereich des Eigenraums fallt, wo die konkurrierenden Mannigfaltigkeiten einen moglichst
grof3en Abstand zueinander haben. Neben einer robusten Unterscheidung einseitig verschieden mar-
kierter Objekte, kann dadurch die verwendete Dimension des Eigenraums deutlich reduziert werden.
Im Schnitt waren 2.6 Ansichten notig um bei einem Eigenraum mit drei Dimensionen eine eindeutige
Detektion und Lokalisation zu erreichen.

Fur die Lokalisation von einfarbigen Objekten wird das (statische) SystemADQ6) auf 3 Frei-
heitsgrade in der Orientierung erweitert. Der komplexere Einlernvorgang wird mit Hilfe von virtu-

Lengl.: Rincipal mmponent aalysis
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Abbildung 2.2: Farbsegmentierung (Mitte) und Ergebnis der Lokalisation (rechts) mittels der korre-
lationsbasierten Methode ausADO06).

ellen Ansichten eines CAD-Modells durchgefiihrt. Anstatt die Beleuchtung zu variieren wird mit
Gradientenbildern gearbeitet, die vor allem die weniger anféallige geometrische Struktur des Objektes
erfassen. Mittels einer Stereokamera werden ebenfalls die 3 translatorischen Freiheitsgrade ermittelt
und damit eine vollwertige 6D-Lokalisation realisiert. Uber die Schwerpunkte der iiber die Farbe
segmentierten Regionen in den Stereobildern wird durch Triangulation approximativ auf den 3D-
Masseschwerpunkts des Objekts geschlossen und tber einen beim Training berechneten Offset der
Objektursprung im Referenz-Kamerasystem geschatzt. Die Orientierungsschatzung erfolgt unabhan-
gig davon auf dem Monobild der Referenzkamera. Im Gegensatkki®9%) wird keine kontinu-

ierliche Mannigfaltigkeit im Objekt-Eigenraum geschatzt, sondern lber eine Nachste-Nachbar (NN)
Suche mit Hilfe der euklidischen Distanz das &hnlichste Bild bzgl. der approximierten Korrelation
ermittelt und deren hinterlegte Orientierung zuriickgegeben. Da sich bei unterschiedlichen Transla-
tionen selbst bei gleicher Orientierung die Ansicht von (nicht planaren) 3D-Objekten leicht &ndert
sowie aufgrund der approximativen Schwerpunktberechnung, sind Korrekturen der Lage notwendig.
Die Orientierungskorrektur lasst sich analytisch angeben, die Translationskorrektur muss allerdings
Uber simulierte Ansichten mittels des CAD-Modells berechnet werdezad® beschreibt die De-

tails und gibt auch ein iteratives Schema zur Ermittlung der genauen Lage an. Das System wertet ein
Bild inklusive Segmentierung und iterativer Korrektur auf einem 3 GHz Single-Core-v80ns fir

ein einzelnes Objekt mit ca. 10000 Ansichten aus. Diese Anzahl ist in der Datenbank nétig um eine
ausreichende Genauigkeit zum Greifen mit einem humanoiden Roboter zu erhalten, da im Gegensatz
zu (MN95) durch die NN-Suche zwischen den Ansichten nicht interpoliert werden kann.24bb.

zeigt ein Beispiel der Farbsegmentierung und des Lokalisationsergebnisses.

2.1.1.2 Histogrammbasierte Techniken

(SB9J) verwendet erstmals Farbhistogramme zur Reprasentation von Objektansichten. Ein Histo-
gramm Hc) gibt die absolute Haufigkeit einer Farbénnerhalb einer Objektansicht an und ist un-
abhangig von Translation und Rotation in der Kameraebene. Das AhnlichkeitsmaR zwischen zwei
Ansichten wird tiber di¢listogrammschneidungdefiniert:

d=n"*Y min(hi(c),hz(c)) (2.1)

Mittels des Normierungsfaktors= S . hy(c) wird die Distanzd auf das Intervall0..1] abgebildetd
besteht aus der aufsummierten minimalen Ubereinstimmung beider Histogramme und ist robust ge-
genuber kleinen Verdeckungen, geringen Blickwinkelanderungen und variierendem Hintergrund ins-

2engl.: histogram intersection
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Abbildung 2.3: Beispiel der Objektdetektion mittels des Verfahrens @99). Links ist ein er-
folgreich gefundenes Objekt in einer komplexen Szene eingezeichnet, dass durch CCH’s der rechts
abgebildeten Ansichten reprasentiert wird. AG&K09) entnommen.

besondere der Ansicht fi; représentiert daher auch eine unbekannte Ansicht, wahgdtiddie hin-

terlegten segmentierten Modellansichten benutzt wird. Die verwendeten Farbbereitig by, wb)

entstehen aus der Diskretisierung eines dem Menschen nachempfundenen Farbraums, der aus dem
rotenr, grineng und blauerb Farbkanal durch die Transformatiog=r — g, by=2b—r —gund

wb = r 4+ g+ b gebildet wird.rg wird in 8 Stufen quantisiertyy und wb in jeweils 16, was zu 2

Eintragen innerhalb des Farbhistogramms fuhrt. Die Histogrammschneidung ist allerdings sehr an-
fallig gegenuber Beleuchtungsschwankung&B91) schlagt dafir eine einfache Normierung von

mittels der absoluten Intensitéf vor, um ein Histogramm mit konstanten Farbwerten zu erhalten.
Alternativ dazu verwendefF95 das Verhaltnis der Farbwerte benachbarter Pixel.

Der grofite Nachteil von Farbhistogrammen ist allerdings, dass sie keinerlei Informationen tber
die raumliche Farbverteilung codieren. Verschiedene Erweiterungen werden daher vorgeschlagen.
(SD96 verwendet Histogramme von 5 lberlappenden Fuzzyregionen der Ansicht und speichert je-
weils die ersten 3 Momente der ermittelten Haufigkeitsverteilung&aM +99) erweitert das Farbhi-
stogramm zuniorrelogramm ficy, ¢, k), welches die Haufigkeit einer Farbgin einem Bildabstand

k zu einer gegebenen Farbgangibt. Einen ahnlichen Ansatz verfolgen @elor Cooccurrence Hi-
stogramg(CCH) h(cy, ¢z, Ax, Ay) fiir einen beliebigen Translationsvekidx, Ay)" (CK99).

CCH's werden in CK99) erfolgreich fiir die Detektion von Objekten eingesetzt (siehe Bsp. in
Abb. 2.3). Zur Reduktion der Datenmenge wird die Translation auf die Diskanz /Ax? + Ay? be-
schrankt. Wahrend im Korrelogramm die Maximumsndrgzur Berechnung voR benutzt wird,
verwendet CK99) die Lo-Norm um eine rotationsinvariante Reprasentation beizubehalten. Alterna-
tiv kann anstatt der Distanz auch der Winkel des Translationsvektor herangezogen werden (Winkel-
CCH’s). Es wird der RGB-Farbraum verwendet und mittels k-Me&MdN *02) Gber alle Model-
lansichten inn; Bereiche quantisiert. Fltk werdenng gleichmaRig verteilte Bereiche verwendet.
Abgeleitet von einem probabilistischen Fehlermodell werden die optimalen Parametgr-a@
undng = 12 festgelegt. Zum Vergleichen zweier CCH’s wird die erweiterte Form der Histogramm-
schneidung verwendet:

d=n"! Zmin hy(cy,C2,K), ha(cy, C2, K)
22 ( )
Dieser Ansatz wird inEHKO03) zu einem vollwertigen 1D-Lokalisationssystem ausgebaut. Um den

Effekt von Beleuchtungseinflissen zu vermindern und unabhangig von der zugrundeliegenden Re-
gionengrof3e zu werden, werden die CCH’s normiert. Mittels eines gleitenden Fensters wird zuerst
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eine grobe Likelihood-Karte des Bildes berechnet. Dazu wird nur jeweils eine Front- und Riickan-
sicht der Objekte verwendet. Die groben Maxima dieser Karte werden dann iterativ durch Anpassung
der Fenstergro3e verfeinert und die vielversprechendsten Ausschnitte zusammen mit dem Objekttyp
der Lokalisation Ubergeben. Fir eine grobe Orientierungsschatzung von Objekten auf einem Tisch
werden in einem Trainingsschritt jeweils ca. 50, um die Oberflachennormale des Tisches gedrehte
Ansichten aufgenommen und mittels eines merkmalsbasierten Ansatzes der zugehdrige Winkel auf
ca. 5 genau geschatzt. Die Zuordnung der Testausschnitte zu den Modellansichten erfolgt mit der
erweiterten Histogrammschneidung. Eine Interpolation des Winkels erfolgt durch eine Faltung, eines
mit der Ahnlichkeitd gewichteten GauRkernels in dem Ring der Winkel uiber alle Modellansichten
des Objekts. Das Maximum wird dann als grobe 1D-Orientierung mit einem mittleren Fehler von
ca. 14 zuriickgegeben. Als Konfidenzmal wird das Verhdltnis des gré3ten und zweitgrof3ten Maxi-
ma abzlglich des Mittelwerts verwendet. Ist es nahe bei 1, ergibt sich eine globale Mehrdeutigkeit
der CCH’s und eine alternative Reprasentation (z. B. Winkel-CCH'’s) muss flr die Zuordnung des
Testausschnitts herangezogen werden. Die grobe Lage wird abschlieRend mittels einer iterativen,
kantenbasierten Feinregistrierung unter Verwendung eines geometrischen Kantenmodells in allen 6
Freiheitsgraden geschétzt. Details dazu finden siclEKH05). Die Detektion benétigt ca. 6s auf
einem 18 GHz Rechner und die anschlieRende Grob-Lokalisation.¢s. O

2.1.1.3 Momentenbasierte Techniken

Waéhrend Korrelations- und reine Histogrammbasierte Techniken durch Repréasentation von vollstéan-
diger und keinerlei raumlicher Information zwei entgegengesetzte Extremstellungung bei der An-
sichtscodierung einnehmen, liegen die momentenbasierte Techniken dazwischen. Momente werden
in einem breiten Spektrum in der Bildverarbeitung eingesetmd codieren auf kompakte Weise
sowohl Intensitat als auch deren raumliche Verteilung. Ihr groRer Vorteil ist, dass daraus invariante
GrofRen bzgl. bestimmter Transformationen abgeleitet werden kénnen und daraus eine flexiblere Zu-
ordnung der Ansichten erméglicht wird. Wichtige Momente sind die translations- und rotationsinvari-
anten Alt- Alt62) und Zernike-Momenteder34), die zusétzlich skalierungsinvarianten Hu-Momente
(Hu62) und deren affin-invarianten Erweiterung€e{91). Ebenfalls ist eine Invarianz bzgl. linearer
Beleuchtungsschwankungen (vgl. Abscha8iit.1) moglich Rei9J).

(KH90) verwendet z. B. Zernike-Momente zur rotations- und translationsinvarianten Bilderkennung.
(ANR98) erweitert diesen Ansatz und schétzt Gber die Phase zusatzlich die Rotationsanderung inner-
halb der zugeordneten Bilder von industriellen Objekten.

Zernike-Momente werden ebenfalls @G00 zur Klassifikation und 3D-Orientierungsschéatzung
verschiedener Flugzeugtypen verwendet. Mittels einer virtuellen Kamera, die sich auf einer Sphére
um virtuelle 3D-Modelle bewegt, werden synthetische Ansichten mit unterschiedlichen 2D-Orientier-
ungen erzeugt. Diese werden binarisiert, in der Grof3e normiert und die gewonnene Objektsilhouette
mittels bis zu 49 verschiedener komplexer Zernike-Momenten codiert. Der Betrag dieser Momente
bildet dann einen globalen Merkmalsvektor der invariant bzgl. des letzten Orientierungsfreiheits-
grads, der Rotation in der Kameraebene ist. Anhand einer nichtlinearen Abbildung werden die glo-
balen Merkmalsvektoren mit den 2D-Orientierungen verknlpft und damit auf eine spharische 2D-
Mannigfaltigkeit abgebildet. Aus diesen diskreten Punkten wird miRetbabilistic Principal Sur-
faces(HS88h CGOY) fur jedes Objekt eine kontinuierliche, spharische Mannigfaltigkeit gebildet und
als Modell aller méglichen Ansichten des jeweiligen Flugzeugtyps verwendet. Die Klassifikation ei-
ner neuen segmentierten Silhouette erfolgt dann widdN45) durch den kleinsten Abstand aller
Mannigfaltigkeiten und die Bestimmung der 2D-Orientierung durch Projektion auf die entsprechen-

Svgl. z. B. Abschnitt3.2.1.4zur Berechnung von Vorzugsrichtungen in Bildausschnitten
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de Sphére. Der letzte Freiheitsgrad in der Ansichtsebene lasst sich dann Uber den Phasenunterschied
der komplexen Momente zwischen der Objekt- und interpolierten Modellansicht bestimmen. Fir das
Training des Modells und den Testdatensatz wurden zweimal 684 zueinander versetzte virtuelle An-
sichten auf der Sphéare je Objekt erzeugt. Der Fehler der Lokalisation lag bei 55% der Testansichten
unter 20 und bei 70% unter 4Q Eine Beleuchtungskompensation sowie das Laufzeitverhalten wur-

den nicht beschrieben.

Fir ein 3D-Objekterkennungssystem nutdiGA04) die sieben translations-, rotations- und skalie-
rungsinvarianten Hu-Momente. Auf einem Drehteller werden beliebig geformte Objekte von drei Ka-
meras auf einem homogenen Hintergrund beobachtet untt8chritten aufgenommen. Die Halfte

der Ansichtentrippels werden genutzt um ein neuronales Netz zu trainieren. Dieses hat als Eingangs-
knoten die Hu-Momente aller drei Ansichten und fiir jedes Objekt einen Ausgabeknoten. Die Struktur
des Netzes ist entweder ainulti-layered perceptrofMLP) Netzwerk oder eimybrid multi-layered
perceptron(HMLP) Netzwerk. Zum Testen wurde die um jeweils Berschobene restliche Half-

te der Ansichtentrippels genutzt. Das System erreichte mit HMLP eine Erkennungsrate von 100%
bei Verwendung der drei weniger rauschanfélligen Momente niedrigster Ordnung. Das neuronale
Netz wurde allerdings nur auf eine bindre Entscheidung trainiert, eine Erweiterung zum Schétzen
des 1D-Lokalisationswinkels wurde nicht untersucht. Ebenfalls wurde keine Laufzeit des Systems
angegeben.

2.1.1.4 Andere Techniken

Neben den in den vorangegangenen drei Abschnitten beschriebenen Objektreprésentationen gibt es
noch eine Vielzahl weiterer Méglichkeiten um Ansichten global zu beschreiben und um Zuordnun-
gen, Interpolation oder Ahnlichkeitsmale zwischen Ansichten zu realisieren. Prinzipiell kbnnen al-
le Mustererkennungsalgorithmen verwendet werden, die bestimmte Muster in Bildern wiederfinden
kdnnen. Sie sind sehr flexibel und kdnnen bei einem entsprechenden Trainingsdatensatz gut mit Be-
leuchtungsvariationen umgehen, mussen allerdings fiir jede zu unterscheidende Ansicht normalerwei-
se einen separaten Klassifikator trainieren. Dies fihrt bei Gber hundert Ansichten, die oft nétig sind
um ein Objekt von allen Seiten robust zu beschreiben, zur gleichen Anzahl parallel auszufiihrender
Klassifikatoren pro Eingabebild und daher zu unpraktikablen Laufzeiten. Ebenfalls ist es schwierig
zwischen Modellansichten zu interpolieren, so dass der Abstand zwischen den eingelernten Ansich-
ten die Lokalisationsgenauigkeit festlegt. Eine Verwendung von tblichen Mustererkennungsalgorith-
men wie Neuronale Netze, Support-Vector-Machines oder ahnlichem (siehe dazD&S00)) zur
vollstdndigen Lageschatzung bzw. Regression zwischen vielen Ansichten in realen Systemen ist dem
Autor nicht bekannt.

Eine einfachere Mdglichkeit verwend&\Y{LP98 in einem aktiven System bestehend aus einer
Mono-Kamera in Verbindung mit einem Industrieroboter. Objekte werden durch ihre Silhouette in
eingelernten Ansichten in Form einer Sequenz von Bildpunkten repréasentiert. Mittels eines physikali-
schen motivierten Energie-Ansatzes wird ein Morphalgorithmus definiert, der zwei Punktsequenzen,
d. h. zwei Silhouetten ineinander tberfihren kann. Damit kann eine Folge von virtuellen Zwischen-
ansichten inklusive zugehoériger Objektlageschatzung erzeugt werden, mit deren Hilfe der Roboter
aktiv von einer unbekannten Lage in eine bekannte Modell-Lage uberfiihrt werden kann. Das fur
die Zuordnung zur ahnlichsten Modellansicht notwendige Mafl3 wird Uber die Energie definiert, die
notwendig ist, um zwei Ansichten ineinander zu morphen. Das System wird verwendet, um sowohl
planare als auch beliebig anders geformte 3D-Objekte aktiv in eine Referenzansicht zu tUberflhren.
Die Performance des Systems in Form von Genauigkeit und Laufzeit wiRMhH98 nicht ange-
geben.
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2.1.2 Lokale Ansatze

Im Gegensatz zu globalen Verfahren werden bei den lokalen Anséatzen nur kleine, saliente Ausschnitte
der Objektansichten betrachtet und zur Lokalisation herangezogen. Der Vorteil ist neben einer Ro-
bustheit gegentber lokalen Stérungen und Verdeckungen, dass die Veranderung der Objektansichten
durch eine Blickwinkelanderung zwar global betrachtet komplex sind, auf der lokalen Ebene aber
meist mit einfachen Transformationen approximiert werden kénnen. In fast allen Fallen wird dazu ei-
nelokale Ebenen-Annahnuer entsprechenden Objektbereiche getroffen, was dazu fuhrt, dass man
zwei Ansichten des selben lokalen Ausschnittes im Bild durchidomaographiemit acht Freiheits-

graden beschreiben kann. Nimmt man weiterhin anstatt einer perspektivischen Projektion lokal eine
parallele Projektioran, lasst sich der Bereich durch eaféine Transformatiomit sechs Freiheitsgra-

den beschreiben. Lasst man ebenfalls keine Verkippungen des Objektbereichs aus der Kameraebene
zu, reduziert sich die Transformation auf eienlichkeitsabbildungnit vier Freiheitsgraden.

Lokale Verfahren haben im Kern meist dieselbe Struktur, deren Details in K&plitehandelt
wird. Ein Detektorfindet in Bildern saliente Bereiche in Form von Punkten oder Regionen, die meist
robust gegenuber variierenden Beleuchtungsverhéltnissen und kovariant, d.h. angepasst an die lo-
kale Bildstruktur bzgl. der geometrischen Veranderungen ermittelt werden. Bekannte Punktdetek-
toren sind z.B. dieHarris-Ecken(HS883 oder Shi-Thomasi-MerkmaléST94), bekannte &hnlich-
kovariante Regionendetektoren dFT- (Low04) oder SURF-RegioneliBTVG06) und bekannte
affin-kovariante Detektoren di®ISER-Regione(MCUPOQ4. Einen genaueren und vollstandigeren
Uberblick gibt AbschnitB.2 sowie MO04; MTS05; TM08).

Die lokalen Bildinformationen in einer Umgebung der gefundenen Punkte oder Regionen werden
dann mittels eine®eskriptorsauf robuste oder invariante Weise in einderkmalsvektocodiert,
wobei Invarianz gegeniber den geometrischen Veranderungen meist durch die Abbildung kovarianter
Regionen auf eine kanonische Form realisiert wird. Fir weitere Informationen siehe Ab8cBnitt
sowie MS05 TWO09).

In einem weiteren Schritt musséfatcherauf effiziente Weise Korrespondenzen zwischen ver-
schiedenen lokalen Merkmalen finden. Dafiir muss ein AhnlichkeitsmaR auf dem Raum der Merk-
malsvektoren definiert sein und eine darauf angepasste Datenstruktur zur schnellen Indizierung groR3er
Mengen von Merkmalen. Details werden in AbschB8i#t behandelt.

Die gefundenen Korrespondenzen werden dann je nach Verfahren auf verschiedene Weise wei-
terverarbeitet. Diese weiterfilhrenden Ansatze zur Objektdetektion werden im weiteren Verlauf vor-
gestellt und nach Informationsgehalt, den sie aus den Korrespondenzen ziehen, klassifiziert. Die ge-
ringste Information verwenden Verfahren in Absch@itt.2.1 da sie nur die Existenz bzw. Translati-
on der korrespondierenden Punkte betrachten. Einen groReren Informationsgehalt verwerten Ansétze
in Abschnitt2.1.2.2durch eine zusétzliche Betrachtung des Rotations- und Skalenunterschieds, aber
erst die Verfahren aus Abschntl.2.3greifen auf alle sechs Freiheitsgrade des affinen Transfor-
mationsunterschieds zuriick. Weitere Verfahren, die in obige Klassifikation nicht eingeordnet werden
koénnen, werden in Abschnit 1.2.4beschrieben.

2.1.2.1 Techniken auf Basis von Punkten

Dieser Abschnitt beschreibt Verfahren, diach der Korrespondenzzuordnung ausschlief3lich die
Mittel- bzw. Ankerpunkte der Regionen in die weitere Auswertung einbeziehen und nicht die Trans-
formationsunterschiede der zugeordneten Regionen.

(OMO02) nutzt MSER-RegionenMCUPO04 (siehe AbschnitB.2.4.) zur robusten, affin- und be-
leuchtungsinvarianten Detektion viwkalen affinen Frame@ AF). Diese werden in eine kanonische
Form, den normalisierten LAF's Uibergefihrt und kénnen dann mittels normalisierter Korrelation al-
ler Farbkanale miteinander verglichen werden. Die kanonische Form entspricht einer rektifizierten
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Region mit dem mittelwertfreien Zentrury,» als Kovarianzmatrix sowie einer ausgerichteten Ori-

entierung. Sie wird durch 2% 21 Farb-Pixel Gber eine affine Transformation gesampelt (vgl. fir die
Formeln auch Abschnift.3). Im Training werden aus einer Menge von Bildern die LAF’s extrahiert,

in ihre kanonische Form Ubergefihrt und mit dem Bildindex gelabelt.

Die Zuordnung eines Testbildes zu den Trainingsbildern erfolgt dann tiber ein einfaches Abstim-
mungsschema ohne jegliche geometrische oder photometrische Validierung. Jedes extrahierte LAF
wird rektifiziert, Uber Korrelation dem nachsten LAF der Modelldatenbank zugeordnet und gibt eine
Stimme fur das zugrundeliegende Modellbild ab. Das Bild mit der maximalen Stimmenanzahl wird
dann mit einer eventuell hinterlegten Lage zuriickgegeben. Experimente werden auf der COIL-100
(COI10 Bilddatenbank durchgefihrt, die 100 Objekte auf schwarzem Hintergrund in 72 Lagen (alle
5° mit 1D-Orientierungsvariation) enthalt. Die Erkennungsrate lag bei 100%, wenn &lker28ild
zum Training verwendet wurde und bei 76% bei eir@neelnerTrainingsbild pro Objekt. Mit 50%
Okklusion der Testbilder wurden immerhin noch 92.6% bzw. 63.3% erreicht. Eine Betrachtung der
Lagegute wurde nicht durchgefihrt. Die Laufzeit pro Testbild ohne MSER-Berechnung la@ bei 0
auf einem 14 GHz PC mit 400 Bildern der Grof3e 128128 in der Modelldatenbank.

Im Gegensatz zu einer Abbildung von lokalen Regionen auf eine kanonische Form werden alle
moglichen Variationen der Regionen ibRF04 eingelernt und das Zuordnungsproblem als Klas-
sifikationsproblem aufgefasst. Sgip) € [0,1,...,n] = M eine Funktion, die einer Regigmne P

die korrespondierende Regiomaus einen-elementigen Modelldatenbank oder dem Hintergrund O
optimal zuordnet. Formal bedeutet das fur den zu trainierenden Klassifikator

V:P—>M

das jede Modellregion als eigene Klasse angesehen wird und die Wahrscheinlichkeit der Abwei-
chungp(y # ¥) minimal werden soll. Regionen werden als diex322 Umgebung von interessanten
Punkten, hier o. B. d. A. den Harris-EckeH$883 definiert. Um den Klassifikator zu trainieren
werden flr jede Klasse bzw. Region verschiedene Ansichten aller zu berlicksichtigenden Transfor-
mationen benétigt. Um den Aufwand in der Trainingsphase zu reduzieren, werden diese Ansichten
virtuell aus einer geringen Anzahl von realen Modellbildern erzeugt. Handelt es sich bei einer Bildre-
gion lokal um eine Ebene, werden die geometrischen Transformationen (vgl. Ab&hritidurch
eine affine Abbildung approximiert, ansonsten wird ein texturiertes 3D-Polygonmodell des einzuler-
nenden Objekts bzw. dessen Ausschnitts genutzt um die Ansichten synthetisch zu generieren. Be-
leuchtungsvariationen werden nicht eingelernt, sondern alle Regionen bzgl. Kontrast und mittlerem
Intensitatswert normiert. Optional kdnnen auch Ansichten der Hintergrundklasse erzeugt werden. Al-
le Ansichten werden mittels der Hauptkomponentenanalyse in den Eigenraum transformiert und auf
20 Dimensionen komprimiert. Mittels Clustering durch k-Meak$I( *02) werden nun fiir jede
Klasse die 20 reprasentativsten Mittelwerte bzw. Ansichten bestimmt und in der Modelldatenbank
zusammen mit dem Klassenlabel abgelegt. Klassen bzw. Regionen mit einer Missklassifikationsrate
p(y # y/m) > 0.1 tber 10% werden entfernt. Die Klassifikation erfolgt dann Uber eine Nachste-
Nachbar-Anfrage. Das Verfahren wird zur Objektlageschétzung herangezogen und mit dem Ansatz
aus (ow99; Low01; Low04) verglichen (siehe Abschni.1.2.2. Bei 200 Regionen in der Daten-
bank benétigte das Verfahren ca28 auf einem 2GHz Rechen inkl. einer Homographieschatzung
mit RANSAC (FB81) im Vergleich zu ca. 1s bei dem System iow04). Eine quantitative Glte
der Schatzung wurde nicht angegeben, allerdings verhalt sich das System im GegerisatO4) (
selbst bei grof3en Verkippungen Uber ca? Bdch robust.

In (LFO6) werden die Harris-Ecken durch eine schnelle Variante der robusteren Laplace-Maxima
(LFO4) ersetzt und mit deRandomized Tred&G97) ein wesentlich effizienterer Klassifikator einge-
fuhrt. Dieser besteht aus einer Kollektion mehrerer bindrer Entscheidungsbaume, die zwar an jedem
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Knoten nur jeweils eine Dimension zerteilen, aber in ihrer Kombination eine feine Partition des Ei-
genraums erlauben. Daher kann die gesamte Verteilung der Ansichten berticksichtigt werden und das
Clustering sowie die NN-Anfrage entfallen. Wiederum wurden keine quantitativen Ergebnisse der
Lageglte angegeben, die Framerate lag aber bei beachtlichen 25Hz auf 8@z PC. Szenen

mit mehreren (auch gleichen) Objekten wurden nicht behandelt.

2.1.2.2 Techniken auf Basis ahnlichkeits-kovarianter 2D-Regionen

Eines der altesten und sicherlich das bekannteste Verfahren zu ansichtsbasierten Objekterkennung
mit &hnlichkeits-kovarianten Regionen wird ihow99; Low04) vorgestellt. Es nutzt sowohl den
SIFT-Detektor (siehe Abschnif.2.3.3 als auch -Deskriptor (siehe AbschnBt3.1) zum Finden

und Beschreiben von translations-, rotations- und skalierungsinvarianten lokaler Bildmerkmale. Die
Zuordnung erfolgt Uber einen Vergleich der Deskriptoren, wobei zur schnellen Indexierung in der
Modelldatenbank eikd-Treezusammen mit einem approximativen Nachster-Nachbar-Algorithmus,
genanntBest-Bin-First(BBF) Technik BL99) verwendet wird. Bei dieser werden anstatt des ge-
samten Baumes nur= 200 Merkmale in den n&chstgelegenen Zellen des Baumes untersucht. Im
Training werden Bilder zusammen mit ihren SIFT-Merkmalen und dem kd-Tree in einer Modellda-
tenbank abgespeichert.

Fur die Detektion werden die SIFT-Merkmale aus einem Testbild extrahiert und mittels BBF
der néachste Nachbar aus der Modelldatenbank bestimmt. Fir dieses Merkmalspaar werden nun die
Unterschiede in der Translation, Rotation in der Bildebene und Skalierung bestimmt und damit fur
dieses Paar die Ahnlichkeitstransformation zwischen Modellbild bzw. des darin abgebildeten Ob-
jekts und des Testbildes. 3D-Verkippungen kénnen damit allerdings nicht modelliert werden. Da die
Wahrscheinlichkeit eines korrekten zugeordneten Paars llawtQ1) in komplexen Szenen bei ca.

1% liegt, werden Uber eine 4D-Hough-Transformatidiog62 alle miteinander tbereinstimmenden
Merkmalspaare ein@inzelnerModellansicht gesucht. Der Hough-Raum wird in Zellen diskretisiert,

die eine GroRRe von einem Viertel der Objektgrof3e in den beiden Translationsdimensionen entspre-
chen und 30 in der Rotationsdimension sowie 2 in der Skalierungdimension. Diese grobe Untertei-
lung ist notig um tolerant gegeniber den nicht modellierten Verkippungen zu sein. Um Randeffekte
zu vermeiden werden die Paare in die zwei benachbarten Zellen in jeder Dimension, d. h. in 16 Zellen
insgesamt eingeflgt. Befinden sich in einer Zelle mindestens 3 Paare, wird die affine Transformation
der Mittelpunkte von der Modell- in die Testansicht bestimmt und als (affine) Lage des Objektes aus-
gegeben (Bsp. siehe AbB.4). Daflr muss allerdings angenommen werden, dass die Modellpunkte
coplanar sind, d. h. in der Realitat in einer Ebene liegen. Es werden zwar keine quantitativen Ergeb-
nisse prasentiert, das Verfahren soll aber bis ca\M2dkippung robust sein. Die Laufzeit lag be®&

fur die Merkmalsberechnung unda flr die Zuordnung und affine Lagekonstruktion auf einen Sun
Sparc 10.

(Low01) fuhrt fur obiges System ein verbessertes Training als auch eine probabilistische La-
geverifikation ein. Weiterhin wird anstatt einer affinen Transformation nur eine Ahnlichkeitstrans-
formation als Lage geschéatzt, da diese robuster bei nicht komplanaren Objekten geschatzt werden
kann. Seierk zugeordnete Bildpunktpaale,q); zwischen Modell- und Testbild gefunden, so soll
die Transformatiomp = sR[$]q +t, s> 0 gefunden werden. Ski= scosp undn = ssin$ dann folgt
daraus das lineare Gleichungssystem

up —-vp 1 0 ! Ug
n
Ax=|% W 01 =|Va|=b
. . Ut .
Vit

welches mittels der Methode der kleinsten Fehlerquadrate gelést werden kann. Der durchschnittliche
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Abbildung 2.4: Obijektlokalisation mittels SIFT-Merkmalen und dem Verfahren lams49). Links

sind die zwei Trainingsbilder dargestellt, rechts die gefundenen Instanzen in einer komplexen Szene.
Die groRRen Vierecke zeigen die affin transformierten Ansichtsgrenzen, die kleinen Rechtecke die
verwendeten SIFT-Merkmale. Ausdw04) entnommen.

o [Ib=Ax]
k—2

angegeben werden. Er hat in etwa die Gride 0.05 bei der Objektgréf3é und einer (nicht mo-
dellierten) Verkippung um 20

In der Trainingsphase werden dem System nun sukzessive unregistrierte Bilder von Objekten
(idealerweise auf schwarzem Hintergrund) préasentiert und mittels dem Verfahrdroa®9) gegen
die schon bestehende Modelldatenbank getestet. Sollte es keine Haufungen der Merkmalspaare in
den Houghzellen geben, muss es sich offensichtlich um ein neues Objekt handeln und es wird in die
Datenbank aufgenommen. Treten Haufungen auf und der Fehler der geschatzten Ahnlichkeitstrans-
formation iste > e, SO handelt es sich um eine neue Ansicht eines vorhandenen Objekts und wird
ebenfalls in die Modelldatenbank aufgenommen. Bei demd-allte ist die Ansicht schon vorhan-
den und nur die neuen, unéhnlichen SIFT-Merkmale werden der Modellansicht zugeordnet. Da die
Hough-Auswertung fir jedes Modellbild separat erfolgt, werden ahnlichen Merkmale in verschiede-
nen benachbarten Ansichten wahrend des Trainings miteinander verlinkt und es wird pro zugeordne-
tes Testmerkmal fur alle verlinkten Modellmerkmale ein Hough-Eintrag erzeugt.

Die Objektdetektion erfolgt auf dieselbe Weise, wobei gefundene Lagehypothesen nicht nur Gber
e sondern auch eine probabilistische Modellierung verifiziert werden. Sei eine Mengak zuge-
ordneten Merkmalen gegeben upian| ) die Wahrscheinlichkeit, dass das Modell an der ermittelten
Lage ist. Sei weiterhig = dlIrs die Wahrscheinlichkeit, dass ein zugeordnetes Merkmal falschlicher-
weise in einer Hough-Zelle landet.ist dabei die Wahrscheinlichkeit einer falschen Zuordnung, d.
h. das Verhaltnis der Anzahl Merkmale in der Modellansicht zu der Anzahl aller Modellmerkmale,
| = 0.22 = 0.04 ist die raumliche Einschrankung= 30°/360° = 0.085 ist die rotative Einschran-
kung unds = 0.5 die Einschréankung in der Skalierung. Die Wahrscheinlichgg# |-m), dass die
Merkmalsmenge falschlicherweise erzeugt wurde, betragt dann

Fehlere kann tber

p(F|-m) = i (T) q(1—q™

wobein die Anzahl potentieller Falschkandidaten ist und sich tUber die Anzahl der Merkmale in der
Testansicht, die innerhalb der projizierten Objektgrenzen liegen, definiert. Uber die Formel von Bayes
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und der Annahm@(—m) ~ p(F|m) =~ 1 ergibt sich

p(m)
p(m) + p(F|-m)

wobeip(m) = 0.01 als die Wahrscheinlichkeit einer korrekten Zuordnung eines einzelnen Merkmals
angenommen wird. Eine Hypothese wird akzeptiert falls)F) > 0.95 ist, d. h. falls die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Merkmale falschlicherweise zugeordnet werden wesentlich geringer ist als
die a priori Wahrscheinlichkeit, dass das Objekt an dieser Stelle ist. Es werden ebenfalls nur visuelle
Ergebnisse prasentiert, die Laufzeit lag b&9des Gesamtsystems auf einen 600 MHz Pentium 3.

p(mF) =

Wahrend in Low99; Low01) nur affine bzw. ahnliche Projektionen der Lage eines Objektes in den
Testbildern geschatzt wurden, erweitdBl 06) das System auf eine vollstandige 3D-Modellierung
des Modells und 6D-Lageschatzung im euklidischen Raum fiir eine Augmented Reality Anwendung,
bei der in Video-Sequenzen virtuelle Gegenstande korrekt realen Objekten tberlagert werden sollen.
Dafir ist eine sehr exakte Schatzung der 6D-Lage der realen Objekte im Kamera-Koordinatensystem
notwendig, deren ldeen hier beschrieben werden sollen.

Das Training erfolgt wie inl{ow01), allerdings werden zwei benachbarte registrierte Bilder tber
die Schatzung der Epipolargeometri¢Z04) im euklidischen Raum in Beziehung gesetzt und tber
deren Constraint die besten SIFT-Korrespondenzen zwischen den Bildern ermittelt. Sind alle Bilder
eines Modells verarbeitet, werden diese Korrespondenzen herangezogen um mittesraoiase-
From-MotionAnsatzes $K94) ein vollstandiges Modell aller Ansichten und der Zentren aller SIFT-
Merkmale im 3D-Raum zu erhalten. Die Zuordnung eines Testbildes erfolgt dann wiewi99),
allerdings erhalt man nun 2D-3D-Korrespondenzen, die mittels eiresP-Verfahrens (siehe Ab-
schnitt2.2.2.9 geldst werden kénnen. Hier wird ein nichtlineares Gleichungssystem aufgestellt und
mittels RANSAC £B81) und einer iterativen Levenberg-Marquartidgré3 Minimierung geldst.
Quantitative Ergebnisse wurden nicht prasentiert, die Laufzeit lag aber bei 250 ms auf editaiiz 1
Pentium 4 unter Ausnutzung von OpenGL.

(CBSFQ9 erweitert obiges System insbesondere auf den Umgang mit mehreren gleichen Objek-
ten wahrend der Detektion und setzt es in einer Humanoiden-Robotik-Applikation zum Greifen
realer Gegenstande ein. Anstatt einer Merkmalsgruppierung mit Hough wird hidfeserShift
Algorithmus Che95 zum Clustern der Merkmalszentren im Testbild verwendet und fur jede gefun-
dene Haufung die Objektdetektion a@LQ6) durchgefiihrt. Gleiche Objektlagehypothesen falsch-
licherweise getrennter Cluster werden abschlielend wieder zusammengefuhrt. Es wurden sowohl
Genauigkeitsuntersuchungen als auch Greifversuche mit einer realen Coladose, Saftflasche, Reis-
schachtel und einem Notizblock durchgefihrt. Zur Auswertung der Translationsgenauigkeit wurden
die Objekte im Abstand von 30-90cm entlang der Z-Achse der Kamera variiert und um bis zu 20cm
in X und Y verschoben. Fir die Verkippungsgenauigkeit wurden das Objekt in 50 cm Abstand positio-
niert und in 15-Schritten im Bereich—45°,45°] aus der Kameraebene gedreht. Im selben Bereich
wird auch die Rotation in der Kameraebene getestet. Der durchschnittliche Fehler in der Translation
lag bei 067 cm, in der Verkippung bei.81° und in der Rotation in der Ebene beR3° bei aus-
schlie3licher Verwendung einer Monokamera. 91% aller Greifexperimente waren erfolgreich. Die
Framerate des Systems lag bei 3-6 Hz unter Ausnutzung eines PCs fir die Merkmalsberechnung und
eines weiteren fur die Lageschatzung.

Eine andere Variante volhdw99) mit speziellen Augenmerk auf Geschwindigkeit wird A4D07)

fur eine Humanoide-Robotik-Applikation vorgestellt - allerdings nur fir Objekte mit einer domi-
nanten ebenen Flache. Anstatt den SIFT-Merkmalen werden nur translations- und rotationsinvariante
Harris-SIFT-Merkmale verwendet, die aus einer Kombination von Harris-Eck&883 mit dem
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SIFT-Deskriptor entstehen. Fur die skaleninvariante Zuordnung wird der Deskriptor auf 3 Skalen im
Abstand 075 voneinander berechnet, ansonsten wird das Verfahreiaw89) verwendet. Anstatt

einer 4D-Hough-Transformation wird nur eine 3D-Hough-Transformation in der Bildebene durch-
gefuhrt, wobei durch die fehlende Skaleninformation mehrere Eintrdge auf verschiedenen Skalen
gemacht werden. Danach wird ebenfalls mit RANSAC eine affine Tranformation oder Homographie
geschatzt um weitere Ausreil3er zu eliminieren und dann ein PnP-Algoritirhibd00) (siehe Ab-
schnitt2.2.2.9 fur eine 6 DoF Lageschatzung verwendet. Diese ist allerdings nicht robza08

falls die Gute der Merkmalszentren nicht sehr exakt ist. Daher wird mittels Stereokamera fir alle
verwendeten Merkmalszentren deren 3D-Punkt bestimmt und in die Punktwolke eine Ebene hinein-
gefittet. Auf diese werden dann die Eckpunkte des Objekts projiziert und die 6 DoF Lage ermittelt.
Das System wird durch Simulation genau evaluiert, flir Details seifm#d8 verwiesen. Es ist sehr
schnell und kann mit 23Hz (ohne Bildaufnahme) auf einem 3GHz Single-Core Rechner betrieben
werden.

2.1.2.3 Techniken auf Basis affin-kovarianter 2D-Regionen

(PLRS04 nutzt sowohl fur die Modellgenerierung in der Trainingsphase als auch die Objektdetek-
tion rektifizierte affine Patches des affinen Harris-Detektors (H&9Q4) (siehe AbschnitB.2.2.9
unter Verwendung von geometrischen Zwangsbedingungen bzgl. mehrerer Ansichteg, Sei-
ne affine PrOJektlonsmatrlx die einen PatBhin seine kanonische Forrﬂ R transformiert und
Ss3=R1=[(u,0)7,(v,0)7,g die entsprechende inverse affine Projektionsmatrix, die einen rektifi-
zierten Patch wieder zuriick in die Bildebene transformienthalt das Patchzentrumals auch die
affin verzerrten Einheitsvektorenundv des lokalen Patch-Koordinatensystem im Bild in homogener
Darstellung. Ebenfalls kann m&h= MN als die Komposition einer inversen affinen Projektionsma-
trix Naxs = [B3, 3, (0,0,1)T]" und einer affinen Projektionsmati®s,.4 = [(A2x3,b)T,(0,0,0,1)T]"
modellieren.N bildet dabei den rektifizierten virtuellen Patch auf den realen, als Ebene angenom-
menen physikalischen Oberflachenpatch der Szene ablumjiziert den Oberflachenpatch in ein
Bild.

Eine Zwangsbedingung lasst sich nun fiirBilder und n davon extrahierte korrespondieren-
de Patches angegeben. Seln bzw. §; die zugehorigen Transformationsmatrizen von Bild
[1,...,m und Patchj € [1,...,n], das (gemeinsame) physikalische Koordinatensystem der Ober-
flichenpatches der Schwerpunkt deren Zentren und die Projektion dieses Punktes in die jeweiligen
Bilder deren Koordinatenursprung. Dann folgt darbus 0 und

B Si1 ... S A1 o
St --- Swn Am

Ist n > 2 oderm > 2, ist das System Uberbestimmt uAdbzw. B miissen im Sinne der kleinsten
Fehlerquadrate tiber die SVBro99 bestimmt werden.

Im Training werden nun paarweise Bilder registriert, indem zuerst korrespondiendtatehes
Uber Korrelation im rektifizierten System ermittelt werden und dann die MatWzédizw. B be-
stimmt werden. Uber die normierte Frobeniusnof&- AB||r /(1/6n) kann ein geometrisches MaR
fur die Registrierungsguite angegeben werden. So werden sukzessive Bilder registriert, bis ein Ob-
jekt vollstandig von allen Seiten erfasst ist. Danach werden alle Registrierungen in einem iterativen
Minimierungsverfahren nochmals verfeinert und man erhalt ein bis auf eine Skalierung definiertes
3D-Modell des Objektes, das alle Oberflachenpatches mit ihren Texturinformationen in rektifizier-
ter Form geometrisch miteinander in Beziehung setzt. Wahrend der Detektion werden aus einem
Testbild wiederum affine Patches mit dem HaA extrahiert und tUber Korrelathmtentielle Zuord-
nungen gefunden. Aus dem Testbild sind die inversen Projektionsma8izerAB; bekannt und
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Abbildung 2.5: Objektlokalisation mittels rektifizierter lokaler Bildpatches &Is3P0§.

aus dem Modelltraining die MatrizeN; bzw. B;, die die Beziehung der rektifizierten Patches zu

den realen Oberflachenpatches représentiert. Die unbekannte Maprigjiziert das Modell bzw.

die verwendeten Modellpatches zurlck in das Testbild und kann daher zur Lagebestimmung heran-
gezogen werden. Sie wird mittels SVD robust durch Minimierung der kleinsten Fehlerquadrate aus
[B1,...,Bn]TA =[Sy,...,Sy|T bestimmt. Ein GitemaR kann wiederum (iber die normierte Frobenius-
norm angegeben werden.

(RLSPOg verwendet anstatt der Korrelation verschiedene Beschreibungen fur die rektifizierten Pat-
ches, wobei eine Kombination aus dem SIFT-Deskrigton(04) und 10x 10 Farbhistogrammen aus

dem UV-Bereich des YUV-Farbraums die besten Ergebnisse zeigten. Ebenfalls wurde neben der rein
photometrischen Patchzuordnung noch eine mit RANSPES(I) vergleichbare geometrische Uber-
prifung der Zuordnungen durchgefiihrt, was die Robustheit des Systems weiter verbessert hat. Lei-
der werden keine quantitativen Ergebnisse prasentiert, ein Vergleich mit dem Verfahrérow®d)

zeigt ahnliche Ergebnisse, allerdings mit einer deutlich langeren Verarbeitungszeit im Minutenbe-
reich auf einem 3 GHz Rechner. Ein Beispiel der Objektlokalisation ist in 25dargestellt.

2.1.2.4 Andere Techniken

(HCK97) stellt ein System vor, bei dem 3D-Objekte bzw. dessen Ansichten durch eine Menge von
(Bild-) Teilendargestellt werden. Teile sind definiert als polynomiale Oberflachen, die Approxima-
tionen von geschlossenen, nicht iberlappenden Bildregionen sind, welche ein Bild auf optimale Wei-
se im Sinne eineMinimum Description Lengthkurz MDL (KDNS94) partitionieren. Die MDL-
Minimierungsfunktion codiert dabei die Grenzen der Regionen und die statistische Beschreibung der
Regioneninhalte. Teile 1 und 2 haben diesdipecheinungwenn der Fehleg,, ihrer statistischen
Beschreibungen, reprasentiert durch die Parametervekpgreibezogen auf den jeweiligen anderen
Regioneninhali; » unter einem Schwellwettliegt:

e12= Nyt |is — A1pa| + Nyt iz — Agpa| < T

i ist dabei ein Vektor von Bildintensitaten der LangeA . eine Matrix von Basisfunktionen (z. B.
Produkte von Bildkoordinatenpotenzen) un@in optimaler Vektor von Regressionsparametern der
Langem, so dasg = ||i — Ap|| minimal ist.

Mittels eines Drehtellers werden in einem Trainingsschritt Ansichten mit verschiedener 1D-
Orientierung eines 3D-Objekts aufgenommen und eine Sammlung aller Teile derselben Erscheinung
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aufgebaut. Von jeder Teilesammlung werden nun die Bildregionen bzgl. Gré3e und Intensitat nor-
miert, in den Eigenraum transferiert und mittels des Verfahrdtd95) aus Abschnit2.1.1.1ei-

ne Uber die Lage parametrisierte 1D-Mannigfaltigkeit, genannt erscheinungsbasiertes Téjl (ABP
aufgebaut. Dasselbe geschieht mit einer Vereinigung von Teilen bzw. Bildregionen, die Gber eine ge-
meinsame Grenze in raumlicher Beziehung stehen und als erscheinungsbasierte Beziehungjen (ABR
bezeichnet werden.

Fur die Detektion werden die Eingabebilder Uber die MDL-Segmentierung in Teile partitioniert
und deren Bildregionen einem der ABP’s zugeordnet oder zuriickgewiesen, falls der Abstand zur
nachstgelegenen Mannigfaltigkeit zu groR ist. Uber die Projektion auf die Mannigfaltigkeit erhalt
man dann fir jedes Teil ebenfalls eine Objektlage. Mittels mehrerer Teile derselben Lage und des-
selben Objekts lasst sich Uber die Distanz zu den ABR'’s ein Gltemal angeben. Experimente wurden
nur mit matten 3D-Objekten in zwei verschiedenen Szenen mit unstrukturiertem Hintergrund und
mehreren unterschiedlichen Objekten durchgefiihrt. Die Falschalarmrate der Objektdetektion lag bei
16% bzw. 14% und die Missklassifikationsrate bei 16% bzw. 4%. Die Glite der Lage und die Lauf-
zeiteigenschaften wurden nicht beschrieben.

Ein System zur Erkennung und 1D-Lokalisation von 3D-Objekten mittels aktiver Stereokamera auf

Basis von Konturen wird in{ef98) vorgestellt. Als Vorverarbeitung werden durch eildallatfilter

(MZ92) aus den Farbbildern auf fiinf verschiedenen Skalen die Kantenstarke und -orientierung extra-
hiert. In einem iterativen Verfahren, das Konturkanten von anderen Kanten sed@R&t06), wird

danach jedem lokalen Kantenelement ein Konfidenzwert zugewiesen. Es bevorzugt Kanten, die Teil
einer kontinuierlichen Kurve Uber viele Skalen sind und unterdriickt Kanten einer einzigen Skale, die

vorwiegend durch Rauschen, Schattenwurf oder Textur entstehen.

In einer Trainingsphase werden von einem Objekt mittels eines Drehtellers Ansichten mit ver-
schiedener 1D-Lage aufgenommen. Diese werden dann jeweils mit gielaivelten Modellgraph
beschrieben, dessen Knoten aus Kantenelementen auf der Kontur bestehen und die Kanten des Gra-
phs aus Pixelabstéanden entlang der Kontur gebildet werden. Es werden nur die 25-45 Knoten mit den
meisten Nachbarn verwendet um den Hintergrund auszublenden. Ebenfalls werden alle Knoten mit
mehr als 6 Nachbarn eliminiert, da diese sehr sicher innerhalb des Objektes und nicht auf der Kontur
liegen KRM97). Jeder Knoten enthalt weiterhin eine Beschreibung seiner Umgebung in Form von
sogenanntedets die aus Kantenbetragen und -orientierungen auf allen funf Skalen bestehen. Die
Menge aller Modellgraphen eines Objektes wirdMlstigraph bezeichnet und dient als Objektmo-
dell.

Eine Groblokalisation in der Detektionsphase erhélt man tiber Blobmaxima des Konturkantenbil-
des gefaltet mit einem GaulR3kernel. Die gro3ten Maxima werden in beiden Stereobildern bestimmt,
Uber eine Farbsegmentierung verifiziert und mittels Stereotriangulation deren Kamera-Koordinaten
bestimmt. Der 3D-Punkt mit dem starksten Maximum wird dann als grobe Objekthypothese angese-
hen und in der Stereokamera zentriert. Daraufhin wird jeder Modellgraph in der Objektdatenbank in
das zentrierte Bild mittels ddslastic Graph MatchinggKRM97) gefittet und die beste Zuordnung
zuruckgegeben. Um dies zu beschleunigen werden die Graphen erst starr innerhalb eines gleitenden
Fensters Uber das Bild gelegt und an jedem Knotenpunkt durch das normalisierte Skalarprodukt der
Fehler der Jets bestimmt. An der Position mit dem kleinsten akkumulierten Fehler wird nun eine
Verformung jedes Knoten innerhalb eines 9 groRen Pixelbereichs sowie eine Skalierung des ge-
samten Graphes im— undv—Richtung innerhalb des Intervall8.8,2.0] erlaubt. Uber die wéahrend
des Trainings hinterlegte Lage der Ansicht des Modellgraphen wird dann die 1D-Orientierung zu-
rickgegeben. Eine Interpolation zwischen den Ansichten sowie eine Behandlung der Rotation in der

4engl.: Appearanc®asedPart
Sengl.:Appearanc®asedRelationship
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Kameraebene erfolgt nicht.

In (Kef01) wird dasElastic Graph Matchinguf Stereo erweitert und berlcksichtigt in einem in-
tegrierten Prozess ebenfalls die Epipolareinschrankungen anstatt im linken und rechten Bild separat
einen Modellgraphen einzufitten. Die Experimente wurden mit 10 eingelernten Objekten in der Mo-
delldatenbank durchgefiihrt, wobei allé81 eine Ansicht aufgenommen wurde. In 95.8% der Tests
wurde das Objekt mit einer Lagegenauigkeit zwischen2 fiir Szenen mit einzelnen Objekten
und homogenem Hintergrund erkannt, wobei dieser Wert auf 82.1% bei Szenen mit mehreren Ob-
jekten und strukturiertem Hintergrund fallt. Die Laufzeit lpgp Modellgraph in der Datenbank bei
0.04—1.2s auf einem Pentium 233 MHz und einer Bildgré3e von 2266 Pixeln.

2.2 Geometriebasierte Techniken

Wahrend ansichtsbasierte Methoden Objekte mittels visueller Ahnlichkeit erkennen, versuchen geo-
metriebasierte Techniken den Zusammenhang zwischen Objekten und ihren Projektionen in Bildern
analytisch zu modellieren. Daflr ist ein 3D-Modell der Objekte notwendig, welches bei den meisten
Verfahren a priori als angepasstes CAD-Modell gegeben ist. Die meisten lokalen Verfahren verwen-
den Kanten oder Ecken dieser Modelle und versuchen diese in einem Registrierungsprozess mit den
beobachteten Projektionen im Bild in Einklang zu bringen.

Ein grundsétzlich anderer Ansatz zur Objekterkennung verwendet anstatt Intensitatsbilder Ab-
standsbilder bzw. Punktwolken. Diese 3D-Daten kénnen von Stereo- oder Laufzeit-Kameras und La-
serscannern kommen. Allerdings benotigen die meisten dieser Verfahren relativ genaue bzw. dicht ab-
getastete Tiefeninformationen, was mit dem in dieser Arbeit verwendeten Sensorikaufbau nur schwer
realisierbar ist. Dennoch werden die Ansétze hier der Vollsténdigkeit halber ebenfalls vorgestellt.

Eine groRe Herausforderung der geometriebasierten Techniken ist die automatische Modellge-
nerierung, da im Gegensatz zu den ansichtsbasierten Verfahren nicht einzelne Bilder bzw. Bildaus-
schnitte verwendet werden, sondern ein komplettes 3D-Modell aufgebaut werden muss. Aus diesem
Modell mussen dann je nach Verfahren weitere Merkmale abgeleitet werden, z. B. sichtbare Ecken
oder Kanten.

Wie schon bei den ansichtsbasierten Verfahren lassen sich die geometriebasierten Techniken in
globale und lokale Ansétze unterschieden. Einen guten Uberblick bieten insbesondere fur die Verfah-
ren mit Abstandsdaten die ArtikeCF0L SMFFOY).

2.2.1 Globale Ansatze

Eine der bekanntesten globalen Ansétze istigigative Closest Point Algorithmusvelcher im fol-

genden vorgestellt wird. Weitere Moglichkeiten finden sich im darauf folgenden Abschnitt mit den
Extended Gaussian Imagead denHistogrammen auf Tiefenbilder®er grof3e Nachteil der globa-

len, geometriebasierten Anséatze ist wie bei den globalen ansichtsbasierten Anséatzen, dass sie einen
Segmentierungsschritt im Vorfeld bendétigen und meist Probleme mit Verdeckungen bzw. lokalen
Stérungen haben.

2.2.1.1 lIterative Closest Point (ICP)

Der Iterative Closest Poin{ICP) Algorithmus CM92, BM92) ist ein Verfahren, um eine beliebig
geformte Punktmeng® in eine ModellformX zu fitten. Das Modellx kann in vielen verschiedenen
Représentationen, wie eine Menge von Punkten, Linien, Dreiecken, parametrisierbare oder implizite
Kurven bzw. Oberflachen vorliegeB§192). Ublicherweise werden Punktwolken oder Dreiecksnetze
und optional die Normalen der Punkte bzw. Dreiecke verwendet. Der Algorithmus liefert die 6D-
Transformation, um? und X zu registrieren, ohne dass explizite Korrespondenzen gegeben sein
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Abbildung 2.6: Registrierung von 3D-Oberflachen mit unterschiedlichen Herausforderungen fiir den
ICP. Von links nach rechts, Wellenoberlache mit grober Struktur, gaul3schem Rauschen und Aus-
reiRern, fraktale Oberflache mit Strukturen in jeder Auflésungsstufe und Ebene mit wenigen, aber
entscheidenden Details fUr eine exakte Registrierung. RU8I) entnommen.

missen. Das Verfahren ist iterativ und konvergiert gegen das ndoksie Minimum. Der ICP-
Algorithmus eignet sich daher nur als Feinlageschéatzung und ist auf eine Segmentierung als auch eine
Groblageschéatzung angewiesen. Im Folgenden wird erst der GrundalgoritBii@g)(vorgestellt
und danach in Anlehnung aRRIL01) die wichtigsten von unzéhligen Erweiterungen skizziert. Abb.
2.6zeigt einige Registrierungsbeispiele mit unterschiedlichen Herausforderungen.

Der ICP-Algorithmus ermittelt iterativ eine Starrkorpertransformati®n= R? +t, um alle
Punktep’ € P’ mdglichst optimal mit dem Modelk in Deckung zu bringen:

(Ropt topt) = argmin y’ d(Rp +1,X)2
(th) pe?

Die Metrik d(-) gibt dabei die Distanz zwischen einem Punkt und dem Modell an und ist abh&angig
von der Reprasentation von. Die Grundform des Algorithmus kann in 7 Schritten zerlegt werden
und wird beispielhaft anhand eines PunktwolkenmodellsxaitX beschrieben:

Schritt 0: Groblageschatzung Initialisiere die Iterationsvariablke = 0 und mittels eines Verfahrens
zur Groblageschatzung die Paramdé& undt? der Starrkérpertransformation.

Schritt 1: Selektion von Punkten Ist die Anzahl|®?| grof3, ist es aus Effizienzgrinden meist sinnvoll
die Punktmenge auszudiinnen und nur eine Teilmergl C 2 zu betrachten. Im einfachsten
Fall genuigt jedoct?¥ = 2.

Schritt 2: Korrespondenzzuweisung Zur Berechnung der Metrik (@',.X) mit p’ = RKp +t¥ und
p € Pl ist es nétig, dem Punkt’ ein geeignetes Elemerte X aus dem Modell zuzuwei-
sen. Im Falle einer Punktewolkenmodells kann dies Uef, &) = minyex |p’ — x| realisiert
werden. Es wird dann jeweils der ndchste Punkt des Modells einem Punkt der transformierten
PunktmengeP’ zugewiesen. Dieser Schritt ist das Herzstlick des Algorithmus, hat den grof3ten
Einfluss auf die Gite und Performance und gibt dem Verfahren seinen Namen.

Schritt 3: Gewichtung der Korrespondenzen Existieren Gitekriterien, um die gefundenen Korrespon-
denzen zu bewerten, kann man diese fur die nachfolgende Minimierung gewichten. Im ein-
fachsten Fall werden alle Korrespondenzen gleich gewichtet.

Schritt 4: AusreiRereliminierung Optional kann die Menge der Korrespondenzen auf Ausreil3er tber-
prift werden und diese gegebenenfalls verworfen werden.
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Schritt 5: Berechnung der Transformationsparameter Mittels der Menge an Korrespondenzen kénnen
nun die neuen Transformationsparamé®&r undt**1 so berechnet werden, dass die Di-
stanzen der Korrespondenzen minimiert werden. Im einfachsten Falle von 3D-3D-Korrespon-
denzen existieren mehrere analytisch geschlossene LosuHgesi7( AHB87; HHN88), die
in Abschnitt2.2.2.1behandelt werden.

Schritt 6: Uberpriifung des Abbruchkriteriums Es kann entweder eine festen Anzahl an lterations-
schrittenkmax verwendet werden oder Uberprift werden, ob die Summe der Fehlerresiduen
ek+1l qus der Distanzminimierung in Schritt 5 bzgl. des vorangegangen Iterationsschritts klei-
ner als ein Schwellwent > e — elk+1 jst. Nach BM92) konvergiert der Algorithmus meist
in unterkmax = 20 Iterationsschritten. Ist das Abbruchkriterium nicht erfillt, wkrekhdht und
zu Schritt 1 gesprungen. Ansonsten bricht der Algorithmus mit der aktuellen Losung ab.

Der ICP-Algorithmus ist bei entsprechender Grobregistrierung robust gegeniiber Punktrigngen

die nur Teilmengen des Modells beschreiben. Er generalisiert weiterhin zu Dimensionen grélier

3 und kann auch zur Registrierung von 2D Kurven herangezogen werden. Der Algorithmus ist zwar
in seiner Grundform nicht sehr performant, im Folgenden werden allerdings fur alle obigen Aus-
fuhrungsschritte Erweiterungen vorgestellt, die sowohl die Konvergenzgeschwindigkeit und Laufzeit
als auch die Gute des Ergebnisses deutlich verbessern. Ebenfalls kénnen viele Schritte des ICP auf
einfache Weise parallel implementiert werden.

Schritt 0: Varianten der Groblageschatzung Eine einfache Form der Groblageschéatzung ergibt

sich Gber die ersten zwei zentralen Momente Xofitir segmentiert®unktmengen, fall® annéhernd
denselben Bereich wie das Modell beschreibt. Die Groblage wird so ermittelt, dass die Schwerpunkte
und Hauptachsen der beiden Mengen Ubereinander liegen. Die Hauptachsen definieren sich aus den
drei Eigenvektoren der Streu- bzw. Kovarianzmatrizen und werden tber die GroRRe ihrer zugehdrigen
Eigenvektorer\; > A, > Az identifiziert. Dies ist daher nur fir Modelle eindeutig mdglich, in denen

die Verhaltnisse1 = A1/A2 bzw. ro = A2/A3 der Eigenvektoren deutlich groRer als eins sind. Da

die Hauptachsen allerdings keine Richtungsinformation aufweisen, ergeben sich immer noch vier
mdgliche Rotationen, die mittels des ICP tUberprift werden missen um eine globale Registrierung zu
erreichen. Der Hauptachsenansatz wird z. BBK®2; DWJ97) verwendet.

Eine andere Mdglichkeit der Groblageschatzung ergibt sich tber Punktkorrespondenz2n von
und.x, die Uiber eine Ahnlichkeitsbeschreibung gefunden werdid@T). Diese konnen herangezogen
werden, um eine Registrierungstransformation beider Mengen zu finden. Sie sind allerdings aufgrund
der Lokalitat der Informationen selten so genau, dass sie ohne ICP Verfeinerung der Transformation
auskommen. lhr groRer Vorteil ist allerdings, dass sie meist ebenfalls das Segmentierungsproblem
I6sen und mit Verdeckungen bzw. lokalen Stérungen umgehen kénnen. Diese Verfahren werden im
Detail in Abschnitt2.2.2.3behandelt.

Wie in (BM92) dargelegt wird, hat die Gite der initialen Transformation einen entscheidenden
Einfluss auf die Konvergenzgeschwindigkeit.

Schritt 1: Varianten der Punktselektion (BM92) nimmt immer alle Punkte au®. Diese Me-

thode wird allerdings bei groRen Punktmengen sehr ineffizient, daher verwéhd@® (mit dem

Random Samplingine einfache aber performante Méglichkeit der Ausdiinnigy ergibt sich aus
zufalligen Ziehen einer festen Anzahl an PunktenAuBir schwierige Punktmengen, bei denen die
korrekte Registrierung von wenigen, kleinen Strukturen abhangt (vgl. 2Bbechts), besteht dabei
allerdings die Gefahr, die entscheidenden Details zu GbersdRIedil) schlagt daher vor, den zufalli-

gen Selektionsprozess so zu steuern, dass die Normalenrichtungen aller gezogenen Punkte moglichst
gleichverteilt ist. Daftir wird die Einheitssphére in Zellen tesseliert, dort die Punkte in Abh&ngigkeit
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ihrer Normalenrichtungen eingetragen und daraus gleichverteilt gezogen. Dies fuhrt dazu, dass die
Punkte der essentiellen Details haufiger gezogen werden, da sie meist andere Normalenrichtungen
aufweisen, als der weniger relevante Rest ®orf\Wei97) verwendet weitere Informationen wie die

Farbe oder Intensitat, um bewusst saliente Punkte auswahlen zu kénnen, fir die im nachfolgenden
Schritt 2 das Korrespondenzproblem leichter gelost werden kann.

Es zeigt sich inRLO1), dass die Varianten ohne Intensitatsinformationen bei gut strukturierten
Punktmengen eine vergleichbare Konvergenzgeschwindigkeit besitzen. Missen allerdings in einer
grof3en Punktmenge vor allem wenige feine Details berlcksichtigt werden, ist der Ansatz der gleich-
verteilten Normalen wesentlich robuster.

Schritt 2: Varianten der Korrespondenzzuweisung (BM92) verwendet fur die Korrespondenz

von p’ € P’ den nachsten Punkt bzw. nachsten Nachbar (Xhh Modell mittels einer ausfiihr-
lichen Suche. Dies kann mittels einer effizienten Datenstruktur wie einem Oct-Tree bzw. kd-Tree
(Sim96 deutlich beschleunigt werden. Allerdings bendtigt deren Aufbau eine nicht zu vernachlés-
sigende Zeit. Der NN-Ansatz kann erweitert werden, indem innerhalb eines gewissen Radius um
kompatible Modellpunkte gesucht werden, fir die weitere Informationen tbereinstimmga9(
erlaubt z. B. nur Korrespondenzen, deren Normalen einen Winkel kleirfeadfveisen, {Vei97)
verwendet Intensitats- unRB94 Farblibereinstimmungen.

Andere Mdglichkeiten ergeben sich fur Modefemit einer dichten Oberflachenreprasentation
(z. B. Dreiecksnetze) durch Projektion v@rauf X. (CM92) verfolgt daher fir jeden transformierten
Punktp’ dessen Normale bis sie auf die Oberflache Xamifft. (BL95) benutzt die reverse Kalibrie-
rung, eine perspektivische Projektion v8hauf X mit demjenigen Projektionszentrum, das ebenfalls
wahrend der Modellgenerierung benutzt wurde.

Nach RLO1) ist die Verwendung von kompatiblen Punkten effizienter und robuster als die glei-
chen Ansétze ohne Beriicksichtigung weiterer Informationen. Die projektiven Verfahren sind zwar
schneller als die NN-Anséatze, allerdings bei fein strukturierten Punktmengen (vgl2Abklitte)
weniger robust.

Schritt 3: Varianten der Gewichtung (BM92; Pul99 verwenden konstante Gewichte fiir alle
KorrespondenzenRLO01) verwendet entweder den Normalenunterschied ng/nX zwischen Mo-
dell und aktuell transformierter Punktmeng@é oder den Abstand zwischegsi und x mittelsw =
1— |p’ — X|/dmax bzgl. des maximalen Abstandg.x aller Punktkorrespondenzen. Andere Mdglich-
keiten ergeben sich Uber Farbunterschig€glRB94) oder der Messunsicherheit der Punk&.Q1).

Es zeigt sich allerdings irRL01), dass die unterschiedlichen Varianten praktisch keinen Einfluss
auf die Konvergenzgeschwindigkeit haben.

Schritt 4: Varianten der Ausrei3ereliminierung Eine einfache Mdéglichkeit der AusreiRerelimi-
nierung erfolgt tber einen Schwellwertvergleich der Gewichte aus SchiVaJ{98) schliel3t Kor-
respondenzen aus, deren Abstdreln Vielfaches der Standardabweichung tber alle Abstéande uber-
schritt. Pul99 verwirft die schlechtesteh= 10% Korrespondenzen bzgl. eines Qualitatskriteriums
wie z. B.d. Weiterhin werden Korrespondenzen verworfen, deren Punkte auf Objektkanten liegen.
Ahnlich geht TL94) vor, der alle Punkte an den Grenzen Brerwirft, um starkere Unsicherheiten
an den Randern zu vermeide®WJ98 uberprift die Nachbarschaft von Korrespondenzen und ob
deren Punkte kompatibel zu dem Modell sind.

Nach RLO1) konvergieren restriktivere Varianten etwas langsamer, kdnnten aber einen positiven
Einfluss auf die Genauigkeit des Endergebnisses haben.
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Schritt 5: Varianten der Transformationsberechnung Erhalt man aus den obigen Schritten 1-4
eine Menge von 3D-3D-Punktkorrespondenzen, kdnnen die analytisch geschlossenen Verfahren aus
2.2.2.1benutzt werdengEM92; CM92). Da sie alle dieselbe Gleichur®y2, die Summe der qua-
drierten Abstande der korrespondierenden Punkte minimieren, haben sie keinen unterschiedlichen
Einfluss auf den ICP-AlgorithmusEGK99 erweitert obige Anséatze und verwendet ebenfalls Ab-
stéande von FarbinformationerBN192) stellt ebenfalls eine schnell konvergierende Variante durch
Extrapolation der Transformationsparameter (thehrerelterationsschritte vor. Dabei besteht aller-
dings die Gefahr uber das eigentliche Minimum des ICP hinaus zu extrapoliBdM98) benutzt
fur Modellreprasentationen tber eine Menge von Ebenen (z. B. Dreiecksnetze) als Metrik den lot-
rechten Abstand vop’ zur nachstgelegenen Modellebene. Dafiir ist allerdings keine geschlossene
Lésung maoglich.

Um die endgultigen Transformationsparameter zu berechnen, w&idetd den ICP mehrmals
auf leicht veranderte initiale TransformationsparamBt€rundt? an. Damit soll die Gefahr lokaler
Minima reduziert werden WJM98) geht &hnlich vor, allerdings wird der ICP immer nur auf einer
Teilmenge von? ausgefihrt und alle Ergebnisse tber einen Median gemittelt.

Solange der Extrapolationsansatz nicht Uber das Minimum hinaus lauft, besitzt elRidd) (
die schnellste Konvergenzgeschwindigkeit. Die Ansatze mit multiplen ICP Durchléaufen sind dort
erwartungsgeman am langsamsten. Die Punkt-zu-Ebene Metrik hat bei schwierigen Formen Vorteile
und konvergiert robuster gegen das Minimum, da dort die Punkte wahrend der Iteration besser auf
dem Modell gleiten kénnen.

Zusammenfassung Unter Berlicksichtung aller obigen Varianten giRt. 01) einen schnellen ICP-
Ansatz an. Er verwendet in Schritt 1 das Random SamplingRwi®9, nutzt die Punkt-zu-Ebene
Metrik (DWJM98), die projektive Korrespondenzsuche aB&95), keine Gewichtung und Ausrei-
Rereliminierung sowie keine Extrapolation in Schritt 5. Der Ansatz ermdglicht die Registrierung von
10° Punkten in 30ms auf einem Pentium 3 Xeon Prozessor mit 550 MHz bei Auswahl von 10% der
Punkte in Schritt 1.

2.2.1.2 Andere Techniken

Eine Vielzahl weiterer globaler Mdglichkeiten zur Objektdetektion und Lokalisation findet man in
der Literatur. Eine weitere Modellrepréasentation die sich vor allem fur Tiefenbilder bzw. Neigungs-
bilder eignet, sind di&xtended Gaussian Imag@sGl). Sie beschreiben die Oberflachievon be-

liebig geformten 3-D Objekten und sind fiir konvexe Formen eindeutig. EGI’s nutzen eine Abbildung
t: X — S$2von Punkterx € X der Oberflache auf Punkges 52 der Einheitskugel, so dass die nor-
mierten Normalem(x) = n(s) Ubereinstimmen. Weiterhin bendtigt man die gau3schen Krimmungen
K(X) = Kmax(X)Kmin(X) der Oberflachenpunkte. Diese werden von den Hauptkrimmugggiiozw.

Kmin abgeleitet. Sefgx die Kurve, die aus dem Schnitt der Oberflachenit einer Ebene entsteht.

Die Ebene enthalbh(x) und wird um den Winkeb um n(x) rotiert. Die Hauptkrimmungen erge-
ben sich dann aus der minimalen und maximalen Krimmungfygrn dem betrachteten Punkt

Uber alle Winkel. Die zugehorigen Ebenen stehen senkrecht aufeinander und werden als Hauptebenen
bezeichnet. Damit I&sst sich das edi — R definieren Hor84):

1

XEX, t(X)=s ‘K(X)|

egi(s) =

Das EGI enthélt also an jedem Purskter Einheitssphéare die aufsummierten inversen gauf3schen
Krimmungen aller Punkbe der Oberflache mit derselben Normalenrichtung. Fur die praktische An-
wendung wird anstatt des kontinuierlichen EGI’s eine diskrete Variafi(gi¢ = 3« €gi(s) be-
nutzt, in dem die Oberflache der Einheitssphgftendglichst gleichmaRig in disjunkte Zellgg mit
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$ 022§

Abbildung 2.7: Synthetisch erzeugte Tiefenansichten kild $01) zum Testen der Histogramm-
Technik.

S = U; S zerlegt wird. Eine interessante Eigenschaft ist, dass der gL edem Flacheninhalt
a entspricht, den die Flachen mit den Normalenrichtunges isuf der Oberflach& einnehmen.
Insbesondere entsprichji€s) dem Flacheninhalt der gesamten Oberflache.

EGI's sind translatorisch invariante Beschreibungen ¥oaind verhalten sich kovariant zu einer
Rotation vonX. Sie kdnnen daher herangezogen werden, um den Rotationsunterschied zweier Ober-
flachen zu bestimmen, in dem die Korrelation beider EGI’'s Gber die Oberflache der Einheitskugel
minimiert wird.

(K193) erweitert das EGI zun€omplex Extended Gaussian Imaggygi : § — C welches ein
komplexes Gewicht cegg) = a(s)€?( fiir jede Normalenrichtung speicheat.) ist dabei wiederum
der Flacheninhalt der Oberflache mit dieser Normalenrichtungisid= n(x) (x — 0) der Abstand
der Tangente an dem Oberflachenpunktt—1(s) zu dem Ursprung der Oberflache. Da sidff-) im
allgemeinen nicht eindeutig umkehren lasst, muss in diesem Fall Gber alle Punkte mit unterschiedli-
chem Abstand komplex aufsummiert werden. Der Bejcagi -)| ist weiterhin translationsinvariant
und kann wie das EGI zur Rotationsbestimmung herangezogen werden. Uber die Phase lasst sich nun
allerdings bei bekannter Rotation ebenfalls der Translationsunterschied bestimmen. Sowohl das EGI
als auch das CEGI sind globale Verfahren und benétigen eine Segmentierung der Punkte. Weiterhin
sind sie sehr instabil gegentiber Verdeckungen und lokalen Storumt)&x5) stellt eine alternative
globale sphéarische Reprasentation von Oberflachen vor. Sie ist etwas robuster gegentiber Verdeckun-
gen, allerdings auch sehr aufwandig.

Vergleichbar zu den globalen ansichtsbasierten Histogrammtechniken aus Ab2chaischlagt
(HLLSO01) die Codierung von Tiefenbildern mittels Histogrammen vor. Wie auch bei Intensitatsbil-
dern kann man neben den Tiefenwert¥r) mit den Normalenrichtungem(x) und den Krimmun-
genk(x) auch die Ableitungen der Bilder als Informationsquelle heranziehen. Die Normalenrichtung
n = (xY,2)" wird dabei mit zwei Winkelnp = arctanZz y) und 8 = arctan2/y? + z2,x) codiert.

Fiir die Krimmung wird deBhape IndexKD92) k = 3 — 2 arctan2kmax— Kmin, Kmax+ Kmin) unter
Verwendung der Hauptkrimmungen an dem Punikérangezogen. Zum Vergleich zweier normali-
sierter Histogrammeifi-) und hp(-) verwendet HLLS01) nicht die Histogrammschneidung aus Gl.
2.1, sondern dig?-Divergenz

(ha(c) —ha(c))?

KD =2 0+ (@

Mittels 30 synthetischer Modelle werden fir jedes Modell allé 236° Uber die gesamte Einheits-
sphare Modellansichten mit neuem Blickwinkel generiert (Beispiele siehe 2Bh.so dass insge-

samt 1980 Ansichten in der Modelldatenbank enthalten sind. Des Weiteren werden dazwischen 5760
Testansichten generiert und unter Verwendung unterschiedlicher Histogramme gegen die Modellda-
tenbank gematcht. Verwendet man nur den Shape-Index (k) oder die Normalen (n) als Histogramm-
eintrége, ergibt sich eine Erkennungsrate von ca. 80%, bei Verwendung der reinen Tiefenwerte (d) nur
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noch ca. 43%. Kombiniert man die Informationen allerdings, ergibt sich bei (d+n) ca. 89% und bei
(d+n+s) ca. 93% unter Verwendung vorx4l x 4 x 4 = 256 Eintragen irh(-). Weiterhin liefert das
Verfahren auch eine grobe Lage, fur die allerdings keine Ergebnisse prasentiert wurden. Die Laufzeit
lag bei 100ms auf einem Sun Blade 1000 mit 600 MHz, um eine Testansicht gegen die vollstandige
Modelldatenbank zu matchen. Das Verfahren ist wie bei den ansichtsbasierten Techniken auf eine
Segmentierung und eine vollstandige Objektansicht angewiesen.

2.2.2 Lokale Ansatze

Zu Beginn dieses Abschnitts werden Verfahren vorgestellt, die bei mehreren gegebenen Korrespon-
denzen zwischen Modell und Bild eine (Starrkdrper-) Transformation ermitteln, die das Modell mit
den beobachteten Sensordaten registriert. Je nach Art der Informationen kann es sich @ak8um
oder2D-3D Korrespondenzehandeln. In den darauf folgenden Abschnitten werden grundlegende
Ansétze sowie ihre Anwendungen vorgestellt. Dabei handelt es sich um Verfahren, die auf salienten
3D-Regionerund ihren Beschreibungen operieren, dexeiterten Hough-Transformatiaimd dem
geometrischen Hashin@er letzte Abschnitt behandelt dann mit dperzeptuellen Gruppieremnd
ausgewahlten Verfahren zObjektverfolgungveitere Ansétze, die fur die Objektlokalisation genutzt
werden kdnnen.

Wie schon bei den lokalen ansichtsbasierten Verfahren haben die lokalen geometriebasierten Ver-
fahren meist den Vorteil, nicht auf eine Segmentierung oder eine Groblageschatzung angewiesen
zu sein. Allerdings sind sie rauschanfalliger und werden daher haufig mit einer genaueren globalen
Feinlageschatzung kombiniert.

2.2.2.1 Lageschatzung mit 3D-3D-Korrespondenzen

Gegeben sei eine Menge voRunkterp; = (x,y,2)" € R in zwei unterschiedlichen Koordinatensys-
temen A und B. Dieser Abschnitt behandelt Verfahren, die auf Basis dieser 3D-3D-Punktkorrespon-
denzen eine Transformatidp; = “Rg Bp; + At zwischen den Koordinatensystemen schiatzen. Wie in
(Hor87: AHB87; HHN88) gezeigt wird, ist eine optimale geschlossene Ldsung durch Minimierung
der Quadrate der Fehlerresidugriiber alle Punktkorrespondenzen

n n
_Zl\lallz = _ZIIApi — s"RgBp; — 12 2.2)
1= 1=

mdglich. Optional kann auch der Skalierungsunterschibdider Punktmengen geschatzt werden.
Bei einer Starrkorpertransformation wird dagegenl angenommen. Spi= %Z{‘Zl pi der Schwer-

punkt aller Punkte undq; = “p; — “p bzw. Bg; = Bp; — Bp die Darstellung der Punkte im schwer-
punktfreien Bezugsystems. Weiterhin wird die Skalierafigw. der Skalierungsfehler symmetrisch

auf beide Koordinatensysteme verteilt. Dann erhalt man durch Ausmultiplizieren der Quadrate fir
Gleichung2.2die Form Hor87, HHN88)

n 1 n n n I .
3 e 1= ,lelAqi ”2+S.Zl” %0l -2 ZAQiTARBBQi +n /%t —"p+5*Re °p]|>
1= 1= |1= . =
a

i
—_—— d
c

Diese Gleichung wird minimal, fallg, b,d minimal undc maximal werden. Ergénzt man quadratisch,
erhalt man fiista— 2c+ sbh= (v/sb— v/s~1a)? + 2(v/ab— c) und es ist leicht ersichtlich, dass mit

s = Vabl

At — Aa_SARBBa
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die Gleichung2.2in Abhangigkeit der optimalen Rotation minimal wird. Diese Rotation l&asst sich
durch Maximieren vorc entweder tber eine orthogonale Matr&kkHB87; HHN88) oder ein Ein-
heitsquaternionHor87) bestimmen.

Bleibt man in der Matrixschreibweise, lasst sich zeigen, dass ichtr (*RgM) mit M =
Sitq AqTBgi umformen lasst. Die einfachste Losung erfolgt (iber eine Eigenwertzerlegung (SVD)
der MatrixM = UAV mit U,V € Oz undA € Symg. SeiV = (v1,V2,v3)T undV’ = (v1,vz, —v3)T
dann erhalt man die maximierende Rotationsmatrix nachH{B87) durch

ARg = W' falls |vUT|=1
ARg = V/UT falls  |[VUT|=—1AAnin(M)=(A)33=0

Der Fall einer negativen Determinante tritt (fast) ausschliel3lich bei einer komplanaren Konfiguration
der Punkte auf, bei der die MatrM ein Rangdefizit von 1 hat, d. h. deren kleinster Eigenwert gleich
0 ist. Sollte der Rang der Matrid kleiner als 2 sein, liegen die Punkte auf einer Linie und eine
eindeutige Ldsung ist nicht moéglich. Ebenfalls liefert der Algorithmus keine korrekte Losung, falls
bei vollem Rang dennocVUT| = —1 ist. Dies geschieht nacih\B87) allerdings nur bei sehr
verrauschten Daten, wo schon der Ansatz der kleinsten Fehlerquadrate aus Gl@i¢harigrage
gestellt werden muss.

Eine dquivalente Rotation in einer effizienteren Darstellung erhalt man bei Betrachtung der Rota-
tion mit einem Einheitsquaternian Dazu muss man den Ausdruck= S, i Bgif *Ag; maximieren
(Hor87). Seiq = ix+jy+kzund

0O x -y -z 0 x -y -z
A~/Asy | X 0z -y BA/B:w | X O -z y
QPa=|y ; o «x QPA=1y 7 o —x
z y —x 0 z -y x 0

dann lasst sick in eine Matrixschreibweise der Quaternionen-Multiplikatidfs ", BQTAQi)r =

r"Nr umschreiben, wenn man das Quaternion ry +iry + jry -+ krz als Vektorr = (ry,ry,ry,rz)"
auffasst. Der maximierende Losungsvektor ist dann der EigenvektafN) zum grof3ten Eigenwert

der Matrix N. Dieser lasst sich wiederum Uber die SVD der Mafixbestimmen. Alternativ gibt
(Hor87) eine effiziente Losung zur Berechnung der Nullstellen des charakteristischen Polynoms an,
inbesondere fur die degenerierten Falle bei komplanaren Punktkonfigurationen.

2.2.2.2 Lageschatzung mit 2D-3D-Korrespondenzen

Dieser Abschnitt behandelt Verfahren, die auf Basis von wenigen lokalen Punkten bekannter Lage
im Objekt-Koordinatensystem und deren korrespondierenden projizierten Punkten in die Bildebene
einer Kamera die Transformation zwischen Objekt und Kamera schéatzen. Es wird daher auch das per-
spektivischen Punkte Problem, kurz PnP-Problem, genannt und kann formal wie folgt ausgedrtckt
werden.

Gegeben sei eine Menge voDbjektpunkterPp; = (x,y,2)" € R3im Objekt-Koordinatensystem
O und deren Bildpunkte; = (u,v)T € R2. Gesucht ist dann die Starrkdrper-Transformation in das
Kamera-Koordinatensystem C, bestehend aus Rot&fenund Translatiorft, die den Fehleg =
i —h(“Ro%p; + <) Uiber alle Punkte minimiert. Obwohl es analytische Losun&ML(FO7) fur das
Problem gibt, sind iterative Losungen in der Praxis aufgrund ihrer Robustheit und hoheren Genauig-
keit vorzuziehen.

Das wohl bekannteste Verfahren zur Lésung des PnP-Problems ist P@&)95). Der Ursprung

6engl.:Pose fromOrthography andcaling withIT erations
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des Objekt-Koordinatensystems wird in den ersten Ppgkielegt, ebenso wird als Abbildungsmo-
dell h(-) der Kamera anstatt einer perspektivischen Projektior f% bzw. u; = f% mit Brenn-
weite f eine skalierte orthographische Projektid®OP) angenommen, fur die= zy im Kamera-
Koordinatensystem C gilt:

L\ Xi f f
i 2 ZOXo ZO(x. Xo) = Up + S(Xi — Xo)
b o= fﬂ—i +i(-— ) = Vo+S(Yi — o)
P = Zo_ZoyO ZOV| Yo) =Vo Yi —Yo

Die skalare GroRe= % ist dabei die Skalierung der SOP. Es lassen sich dann Giber fundamentale Be-
ziehung der perspektivischen und skalierten orthographischen Projektion folgende Zusammenhéange
darstellen (fir Beweise siehBD95)):

f .
gpiTcx = U(1+g)—Up=0—up

f X
gpiTcy = Vi(14g)—Vvo="V—Vo

mit g = %piTcz und den Einheitsvektoren der Kamera-Koordinatenachgen undc, = ¢ x ¢y. Ist
€ = 0 gilt g; = §; und die Punktgo undp; liegen in einer Ebene parallel zur Bildebene der Kamera.
Man beachte weiterhin, das®o = (°cy, °cy, ©c,) gilt, d. h. die gesuchte Rotationsmatrix enthalt
in den Spalten die Einheitsvektoren der Kameraachsen im Objekt-Koordinatensystem. Der gesuchte
Translationsvektoft = “po = s7(uo, o, f)T I&sst sich leicht tiber die Skalierung der SOP angeben.

Obige Beziehungen werden in POS ausgenutzteSgorerst) bekannt undy, = scx bzw. ¢, =
sc,. Dann lassen sich die Skalarprodukte im Objekt-KoordinatensystePpaf&, = G — up bzw.
Op 9%« = ¥ — vp ausdriicken, die Objektpunkte als auch die BildkoordinatengréRen in einer Matrix
A = (%po,...,%n_1)T bzw. zwei Vektoreru = (0o — U, ...,0n-1—Up)", V= (Yo — Vo,...,Vn_1 —
Vo) untereinander schreiben und alles in zwei linearen Gleichungssystetenu bzw. Ag, = v
ausdriicken. Dies lasst sich nun im Sinne der kleinsten FehlerquadrateQ@uretBu bzw. °¢, =
Bv mit der PseudoinverseB der Matrix A I6sen.B wird auch alsObjektmatrixbezeichnet und
ist unabh&ngig von den beobachteten Bildpunkten. Uber die Lésuffyeozw. Of:y kann nun die
Skalierungs = |Cx| sowie durch Normierung die Einheitsvektoren in Objekt-Koordinaten bestimmt
werden und somit die gesuchte Rotationsmétfg als auch der Translationsvektf.

In POS wirdg; als bekannt angenommen, d. h. man kennt den Korrekturfaktor zwischen den be-
kannten perspektivischen Bildpunktgnund den benétigten SOP-Punktén= gi(1+ €;). Da man
aber zur Berechnung van = %piTcZ die gesuchte RotationsmatrtRo und den gesuchten Trans-
lationsvektor &t bendtigt, muss man eine Iterationsschleife um das POS-Verfahren aufbauen, den
POSIT-Algorithmus. Im ersten Schritt wirdo] = 0 angenommen, d. h. man initialisiert die POS-

Koordinaten mit den bekannten perspektivischen Punkten. Dann wird der Korrekturﬁ&ktmr
Berechnung der SOP-Punkte mittels der neuen Translationsparameter iterativ verfeinert bis sich das
Ergebnis von POS nur noch geringfugig &ndert. Dies geschieht B&x95) schon in ca. 4-5 Schrit-
ten.

Zur Bestimmung der Objektmatrii ist die Pseudoinverse der Matri nétig, die numerisch
stabil mittels der SVD bestimmt werden kann. Haallerdings nicht den vollen Rang 3, kann keine
eindeutige Losung mit obigen Verfahren berechnet werden. Geometrisch betrachtet ist dies der Fall,

wird in der Photogrammetrie auch als schwache perspektivische Projektion bezeichnet.
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wenn die Punkt; unglinstig im Raum verteilt liegen, entweder in einer Ebene (Rahe 2) oder
auf einer Geraden bzw. einem Punkt (réhg< 1).

Im Falle vonkomplanarerPunkten gibt QDD96) eine Erweiterung des POSIT Algorithmus an,
bei dem die noch nicht verwendeten Bedingungigh= |¢,| und &/, = 0 genutzt werden um das
Rangdefizit auszugleichen. Eine geometrische Interpretation des linearen Gleichungssystems zeigt,
dass sich die Losungety bzw. &, jeweils durch den Schnittpunkt einer Menge von Ebenenglei-
chungen in Normalform ergeben. Dieser ist nur bei (&)g= 3 eindeutig, im komplanaren Fall
rang/A) = 2 ergibt sich jeweils eine Geradg = Cyo + vd bzw. ¢, = €0 + pd als Losungsraum.
Der Richtungsvektod = umin(A) ist dabei der Eigenvektor zum kleinsten Eigenviegih (A) vonA.
Damit lassen sich jetzt die zwei Bedingungen mit den Ebenenparameter wie folgt ausdriicken:

—VH = Qoéy,o
Vi ? = |80l — |80l

Eine elegante L6sung ergibt sich durch Zuhilfenahme der komplexen Zahlen=Selip < C, dann

ist a® = v2 — 1 + 2ivi = |&y0/? — |&y0] — 2i€] o&y0 und die Losung ergibt sich aus der komplexen
Wurzel in Polarform. Mit der Langp = |a2| und dem Winkeb =  arctan22g] .80, |&,0|? — [E/,0/%)

ergeben sich die zwei Lésungen = +pcosd und zugehdrigem. = +psinb. Diese Mehrdeutig-

keit entsteht durch die Betrachtung einer SOP anstatt einer perspektivischen Projektion und entspricht
einer Spiegelung der Rotation an der Fokalebene der Kamera. Mit dem einfachen Konsistenzcheck,
ob mit den erhaltenen Transformationsparameter einige der beobachteten Modeliptrivkter der
Kamera liegen, kann man in manchen Fallen eine der Losungen verwerfen. Dennoch wirde aber
Uber die iterative POSIT-Struktur ein ganzer Baum von Ldsungen entstédBB9E) zeigen expe-
rimentell, dass es genlgt nur in der ersten Iteration zwischen beiden Losungen zu unterscheiden und
in den darauf folgenden Schritten nur jeweils die beste Losung weiterzuverfolgen. Als Mal} flr die
Gute wird die Abweichung; |gi —h(“Ro%pi + ©t)| der in das Bild projizierten Punkig von den
tatsachlich beobachteten Bildpunkignverwendet.

Ein alternatives Verfahren, d@rthogonaleHerations-Algorithmus (kurz Ol-Algorithmus) wird in
(LHMOO) vorgestellt. Es hat den Vorteil, dass es auch ohne Fallunterscheidung fiir komplanare Punk-
te eine LOsung ermittelt, da im Gegensatz zu POSIT keine schwache sondern eine exakte perspek-
tivische Abbildung modelliert wird. Dazu minimiert der Algorithmus direkt auf dem Raum der or-
thogonalen Matrizen iterativ kollineare Bedingungen im Objekt-Koordinatensystem durch Uberfiih-
rung des Problems auf einen 3D-3D-Korrespondenz-Algorithmus (vgl. Abséhgi.). Sei die
Brennweitef = 1, d. h. die Bildpunkteg; sind in normalisierten Bildkoordinaten angegeben, die
RotationsmatriXRo = (r1,r2,rs)" und <t = (t,ty,t;)T, dann lasst sich die Beziehung zwischen Ob-
jektpunkten®p; und den homogenen Bildpunktep durch die zentrale Kollinearitdtsgleichung der
Photogrammetrie in der Bildebene angeben:

< Cp O

Qi = l’gopi-l-tz( Ro%pi+ @)
Eine direkte Sichtweise der Kollinearitat im Objektraum lasst sich Uber eine Projektion ausdriicken,
da sich kollineare Vektoren durch Projektion auf den jeweils anderen Vektor nicht veréandern:

_ G/
a7 d;
Die Matrix V ist dabei ein Projektionsoperator, der den Objektpukt= “Ro%p; + &t auf den

Sichtstrahl des zugehorigen Bildpunktgsrojiziert. Die Abweichung von der projektiven kollinea-
ren Bedingung kann daher herangezogen werden, um ein FehlermdRs,z — Vi) (“Ro°pi + &)

CRoOpi +& = Vi (CRoOpi + Ct) mit Vi




2.2. Geometriebasierte Techniken 33

fur die gesuchten Transformationsparameter zu definieren. Drlickt man den Translatiorntgvektor
%t (“Ro) mit Hilfe der RotationsmatrilR = “Ro aus und definier; = Vi(R%p; +-tr), lasst sich das
Minimierungsproblem alleinig tbdR wie folgt definieren:

n n
Rmin = argminy [&[*=Y [R%i+tr —pill® (2.3)
min = i; i; | |

1 n

] 1
tR = n<|—ii;Vi> i;(Vi—UROIOi (2.4)

Diese Minimierung &hnelt sehr stark der Gleichuhg des 3D-3D-Minimierungsproblems. Leider

sind die 3D-Punktg; von den gesuchten Transformationsparametern abhéngig und es ist daher
keine geschlossene Losung mdglich. Formuliert man den Ansatz allerdings iterativ und berechnet
R+ aus den geschatzten Punkfg(R[) des letzten Iterationsschritts, erhalt man nddhNIOO)

schon nach 5 10 Schritten eine global konvergente Losung. Die Initialisierung erfolgt &hnlich
wie in POS mittels einer SOP-Annahme und spielt fiir die Genauigkeit keine Rolle. Das 3D-3D-
Minimierungsproblem wird mittels orthogonaler Zerlegung in Matrixschreibweise (siehe hierfur Ab-
schnitt2.2.2.9 gelost.

In (MNLFO7) wird mit demEPnR-Algorithmus ein schnelles, nicht iteratives Verfahren vorgestellt,

das von allen untersuchten nicht iterativen Verfahren (wie POS) das genaueste ist. Im Vergleich zu
den ebenfalls untersuchten iterativen Verfahren sind diese zwar um mindestens eine Grof3enordnung
schneller, aber auch um mindestens eine Gréfenordnung ungenauer. Das EPnP-Verfahren eignet sich
allerdings als erste Losung im Initialisierungsschritt obiger Verfahren und zeigt dort bessere Ergeb-
nisse als die originalen Initialisierungen. Der Ol-Algorithmus wird bei dieser Untersuchung als ge-
nauestes Verfahren bewertet, bei einer Laufzeit von ca. 8 ms bei 6 Punkten. Diese kann auf ca. 80%
reduziert werden bei Verwendung von EPnP in der Initialisierung, weiterhin scheint dadurch das Ver-
fahren robuster gegentber Ausreif3ern zu werden.

Alle vorgestellten Verfahren behandeln allerdings nur eine Kamera, die Lésungen kénnen zwar auch
bei mehreren Kameras angewandt werden, aber nicht in einem integrierten PrGL&34. r{utzt
dagegen die Information aller Korrespondenzen in eieamigenMinimierungsprozess. Dieser be-

steht aus zwei Komponenten. Fir Objektpunkte, die in mindestens zwei Kameras beobachtet werden,
werden mittels Triangulation die 3D-Koordinaten im Kamerasystem bestimmt und damit das 3D-3D-
Fehlermal? aus Gleichu2g? aufgestellt. Fir die restlichen Punkte wird das Fehlermal der Gleichung
2.3 der Kollinearitat im Objektraum verwendet und durch ihre vergleichbare Struktur miteinander
kombiniert. Fir weitere Details sei alfC04) verwiesen.

2.2.2.3 Techniken auf Basis von 3D-Regionen

Vergleichbar mit den Verfahren aus Kapi8Hir Intensitatsbilder gibt es fur Punktwolken oder Drei-
ecksnetze das Bestreben, auf robuste Weise lokale Korrespondenzen zwischen bestimmten Punkten
derselben, aber unterschiedlich betrachteten 3D-Strukturen zu finden. Diese Korrespondenzen kon-
nen dann zur Segmentierung, Erkennung und Lokalisation von 3D-Objekten herangezogen werden
und sind aufgrund ihrer lokalen Struktur robust gegentber Verdeckungen und komplexen Szenen.
Die Methoden und grundlegenden Ideen sind meist dieselben, wie bei den intensitatsbasierten 2D-
Varianten und kénnen iDetektoren(vgl. Abschnitt3.2) zur Erkennung von geeigneten Punkten bzw.
Regionen, iDeskriptoren(vgl. Abschnitt3.3) zur robusten eindeutigen Codierung der Regionen und

in Matching Strategierfvgl. Abschnitt3.4) zum Auffinden von Korrespondenzen unterteilt werden.
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Abbildung 2.8: Geometrische Beziehungen bei der Konstruktion lokaler Beschreibungen im Ein-
zugsbereich einer Kuggl mit Radiusrg um den Punkp mit normalisierter Normal@& einer 3D-
Struktur X. Anstatt einer Kugel wird manchmal auch ein mrausgerichteter Zylinder verwendet.
Jeder Punkx € C des Supportg” = SN X kann in verschiedendokalenKoordinatensystemen re-
prasentiert werden. Der Vektor=x —p = (x,Y,2)" beschreibix relativ zu dem Ankerpunkp im
globalen kartesischen Bezugssysi@tau). Der Vektor(ny, ny, nz)T beschreibix in einemlokalen
kartesischen Bezugssystérat), das durch eine Eben2 mit Ankerpunktp und Normalen, = n
definiert ist. Eine weitere Moglichkeit besteht dusgharische Koordinatefr,$,8)" mit dem Mit-
telpunkt der Kugel inp und dem Nordpol in Richtung. Damit ergibt sich der Radius= |r|, der
Winkel cosp = r~InTr als Innenwinkel zwischen undr und® als die Rotation um die Normate

in . x kann ebenfalls izylindrischen Koordinatefi, h,8)" angegeben werden, wobei der Zylinder
entlang der Normalen ausgerichtet ist. Die Hohe bzw. der Abstand®2ergibt sich zuh =n'r,

der Abstand zur Mittelachse des Zylinders zu = /r2 — h2. Der verbleibende Freiheitsgrédder
letzten drei Koordinatensystemdefinitionen kann nicht durch den Ankerpuakt seine Normale

n bestimmt werden und wird von jedem Verfahren unterschiedlich behandelt. Man beachte, dass die
letzten drei Koordinatensysteme bei entsprechender Definitio® W@mslations- und rotationsinva-
riant konstruiert werden kénnen.

Anhand dieser Unterteilung sollen im folgenden kurz die Methoden zum Auffinden lokaler Korre-
spondenzen mittels 3D-Informationen vorgestellt und im Anschluss daran konkrete Anwendungen
prasentiert werden. Abbildury8 und deren Beschreibung geben einen Uberblick tiber die nachfol-
gend verwendeten Bezeichnungen und geometrischen Beziehungen.

Detektoren Detektoren haben die Aufgabe diejenigen AnkerpupkieX; C X zu bestimmen, fur
die der Deskriptor eine robuste, eindeutige und rotations- und translationsinvariante Beschreibung
erzeugen kann. Weiterhin sollte die Mengfe robust unter einer Starrkérpertransformation von
wiedergefunden werden. Wahrend fur die intenstitatsbasierten 2D-Detektoren ein grof3er Aufwand
getrieben werden muss, um neben den Ankerpunkten auch skalierungsabhéngige umschliel3ende Re-
gionen zu definieren, kann dies bei den 3D-Varianten sehr einfach durch Kémle {sc R3| r >
|s— p|} mit beliebigen, aber fixen Radiug erfolgen. Die Wahl von s ist dabei stark von der Auf-
I6sung und Komplexitat der 3D-Struktdrabhéngig und ist ein Tradeoff zwischen Eindeutigkeit der
Strukturen und Empfindlichkeit gegentber lokalen Stérungen.

Die einfachste, aber auch ineffizienteste Methode besteht darin, alle PXinktex der 3D-
Struktur zu verwenderdH99 BAGCO05). Diese Vorgehensweise hat den Nachteil, dass eine Vielzahl
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von Regionen betrachtet werden, die aufgrund ihrer lokalen Struktur (z. B. eine Ebene) nicht un-
terscheidbar sind und daher zur Korrespondenzfindung vollig ungeeignet SM82( verwendet
daher Punkte in der Nahe von Kanten, da sie eine saliente lokale 3D-Struktur aufweisen. Es werden
allerdings nur Punkte annerenObjektkanten betrachtet, da fir ihre umschlieRende Kddp] die
Gefahr der Uberschneidung mit anderen Objekten geringeMMiBEBR99) definiert Salienz mittels
dem Simplexwinkey, der ein MaR fiir die Krimmung in der Umgebung eines Pungtest. 3,
wird mittels des Simplex-Netzes berechnet, der Dualform des Dreiecksnetzes einer 3D-Struktur, die
jedem Punkp genau drei Nachbarxy, X2 undxs zuordnet. Diese drei Punkte definieren einen Kreis
mit Radiusr123und alle vier Punkte eine Kugel mit Radigs»s. Damit ergibt sich der Simplexwinkel
zu

sinBp = Esgn(nT(xl —X)) (2.5)

Mp123

der eng mit der mittleren Krimmung $3p/r 123 am Punkp verwandt ist. Die Menge der detektierten
Punkte ergibt sich dann mittels einem Schwellwezti X, = {p € X| sinf, > T}.

Deskriptoren  Deskriptoren beschreiben den lokalen Aussch@jitt= S [p] N X der 3D-Struktur
fur alle detektierten Ankerpunkte € X, auf eindeutige, robuste, translations- und rotationsinvari-
ante Weise in einem dimensionalen Merkmalsvektan € R". Alle hier vorgestellten Deskriptoren
definieren ein lokales Koordinatensystem mials Ursprung das an der Normale(p) ausgerich-
tet ist (vgl. Abb.2.8). Bis auf einen verbleibenden Freiheitsgrad, der Rotaiarm die Normale
des Ankerpunkts kénnen die Punkte des Supp@rtiamit auf translations- und rotationsinvariante
Weise dargestellt werden. Die Verfahren unterscheiden sich einerseits in Codierung als auch in der
Behandlung vor®.

Spin-ImagegSl) (JH99 nutzen die zylindrische Reprasentatidrh, 8), ohne den Freiheitsgrad
0 explizit zu bestimmen. Stattdessen wird ein Histogran(nﬁ, Ej erzeugt, indem die durdhund h
aufgespannte Ebene um die Zylinderachse bzw. Normdks Ankerpunkts rotiert wird. Diese Ebe-
ne wird ink? gleichméaRige Zellen mit Mittelpunl(ﬁ, f) aufgeteilt und alle Punkte des zylindrischen
SupportsC werden anhand ihrdr und h-Koordinaten binomial gesampelt in die 4 benachbarten
Zellen eingetragen. Die Quantisierungsgenauigkeitl5 sollte dabei an die Auflésung vahange-
passt werden. Uber die maximalen Werig, und hmay des Supports kann die Lokalitatseigenschaft
der Spin-Images bestimmt werden. Eine weitere Option besteht, nur Buakfezu benutzen, deren
Normalen(x) einen Innenwinkel cas = n'n(x) < cosoi; = 60° zur Normalen des Ankerpunkts hat.
Damit sollen Probleme mit Selbstverdeckungen reduziert werdenk®dimensionale Merkmals-
vektorm(si) besteht dabei aus den Eintragen der einzelnen Zellen des SI.

(BAGCO05) erweitert die Sl auf digexturierten Spin-Image@'Sl) und bezieht fir jeden Punkt
x € C neben der 3D-Lage auch die Intensitatsinformatior) mit ein. Das Histogramm téh, i)
muss dabei um eine Dimension erweitert werden. Aufgrund der gré3eren Eindeutigkek &ahin
reduziert und der Intensitatsbereich grolkia= 4 Zellen unterteilt werden.

(RCSMOY) fiihrt eine Transformatiog: R" — $"~1 ein, um einem dimensionalen Merkmals-
vektorm = (my,...,my,)" aus dem kartesischen Raum auf die eingebettete n-1 dimensionale Ober-
flache der Einheitskugg"~! abzubildeny ist definiert als

ym) = MK,

1n
= = p(m)] H(M) = (Pm, - -+, Hm) um-ﬁi;m (2.6)

n—mal
Damit kann auf effiziente Weise die Korrelation zwischen zwei Merkmalsvektoren berechnet werden

(siehe nachfolgender ParagrapRRQSMO0J) nutzt diese Transformation, um die Sl in dghéarischen
Spin-Image¢SSI) umzuwandeln. Ein SSI ist definiert als der Vektaissi) = y(m(si)).
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(SM92) nutzt ebenfalls die zylindrische Reprasentation um eiBplashDeskriptor zu definieren.
Ein Splash sind die Normalem(x) eines Kreisschnitte€ = {x = (Ix,hy,8x)" € C|Ix =1} um den
Ankerpunktp mit Radiusl innerhalb des Supports. Die Normalenn(x) werden relativ zur Nor-
malenn des Ankerpunktes mittels zweier Winkel @) = nn(x) und cosp(x) = nnyy(x) darge-
stellt. a ist dabei wiederum der Innenwinkel beider Normal@rder Winkel zwischen demy-Achse

und der Projektiomyy(x) des Vektorsn(x) auf die EbeneP. Die Punktex € C; lassen sich auch
durch den Winkeb beschreiben, so dass man mitte(®) = a(x(8)) undy(8) = Ww(x(8)) die Men-

ge der Normalen als eine Kurve im 3D-Raum mit Ach8en und ansehen kann. Der noch nicht
bestimmte Freiheitsgraél wird nun bzgl. eines Referenzwinkel,ax = argmay /a(0)2 + y(6)2
normiert, an dem der Abstand der Kurve BdAchse maximal wird. Die Kurve wird berechnet, in-
dem® diskretisiert wird und an die einzelnen Punkte Polygone angefittet werden. Die Eigenschaften
dieser Polygone werden dann als Merkmalsvehktpides Splashes herangezogen. Zur eindeutigen
Beschreibung der lokalen Region werdeMerkmalsvektorerm, von Splashes mit unterschiedli-
chem Radiug; zu dem endgultigen Merkmalsvektor kombiniert. Die Splash-Reprasentation ist
ahnlich wie ein lokales EGI (siehe hierzu AbschrétR.1.9 mit dem Unterschied, dass nicht die
instabilere GaulR3krimmung sondern die Normalenrichtung herangezogen wird.

Die in (CR97) beschrieben®oint SignaturgPS) verwendet ebenfalls die zylindrische Darstel-
lung der Punktex = (I, hx,ex)T € C, allerdings wird die Normala nicht lokal, sondern durch einen
Ebenenfit? Uber alle Punkte innerhalb des Suppaftbestimmt. Die Punkte werden dann anhand
ihrer h und 8 Koordinaten in ein Histogramm (ﬁgé) eingetragen, wobei der Freiheitsgradhn-
lich wie bei den Splashes bzgl. eines ReferenzwinBgls = argmaxh(a) normiert wird. Dieser
definiert sich durch den Winkel des Punktes, der den weitesten AbistanmdEbene? hat.

Auch dieSurface Signature(SS) aus YFEB99 verwenden ein Histogramm $s¢), allerdings
werden hier Kugelkoordinatefr, ¢,0) zur Repréasentation der Punkte= C verwendet. Weiterhin
wird in dem Histogramm nicht die Existenz von Punkten tber alle WiBkakkumuliert, sondern
der Simplex-WinkePy aus GI.2.5.

Ahnlich geht auchFHK*04) bei dem3D Shape ConteXSC) vor, der eine Erweiterung des 2D
Shape ContextBMPO02) ist. Er verwendet ebenso ein Histogramn@fsﬁjé) in Kugelkoordinaten,
wobei die Winkel ink gleichmafige Bereiche und der Radiuauf einer logarithmischen Skale in
k. Abschnitte unterteilt ist. Ebenso werden nur Punkte mit einem Radiusy, berlcksichtigt. Die
Vorgehensweise fiihrt zu einer héheren Robustheit gegentiber Stérungen am Rande des Supports und
Fehlern in der Normalen des Ankerpunkts. Jeder Punkt wird mittels eines Gewigkien der Zelle
akkumuliert, in der er bzgl. seiner Koordinaten fallt. Das Gewieft) = (p(x)</v(x)) ! berechnet
sich durch die Dicht@ um den Punkk (geschatzt durch die Anzahl der Punkte in einer Kugekiyim
und dem Volumemw der Zelle, in die der Punkt fallt. Anstatt den Winkeb zu normieren, werdek
umo6y = 27” gedrehte Versionen des Histogramms in einer Datenbank abgelegt.

Da dieses Vorgehen nicht sehr effizient ist, wird mit ddarmonic Shape ContexHSC) von
(FHK*04) ebenso eine vollstandige rotationsinvariante Reprasentation vorgestellt. Ausgangspunkt
ist die Darstellung S, $,8), fur die, fur alle diskreten Radii, ®ine durch s¢®,6) abschnittswei-
se definierte Funktiori; (¢,0) nach spharischen harmonischen Basisfunkticiié, ) entwickelt
wird. Dies erfolgt durch die Transformation

oo]|

fr(¢,8) = Z) S alEl(9.0)

j=—I

Der Betrag\aij] der komplexen Koeffizienten ist dabei invariant bzgl.Weiterhin gilt fir reelle
Funktionenf (-) &/ = a'. Daher werden die bandbegrenzten Betrage der Koeffiziéatemit i < b
und j > 0 aller Funktionerf, (-) mit verschiedenen Radien fir den= 3k.b(b+ 1)) dimensionalen
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Merkmalsvektom herangezogen. Man beachte, dass diese Darstellung unabhangig von der Zellen-
auflésung des SC in den Winkeldimensionen ist.

Die Sl sind mittlerweile zu einem Standardverfahren zur lokalen Korrespondenzfindung in 3D-
Strukturen geworden und dementsprechend oft werden neue Verfahren damit verglichen. In Experi-
menten von FHK " 04) performen der SC vor dem S| am besten. Der HSC schneidet dort insbeson-
dere bei komplexen Szenen am schlechtesten ab. Allerdings hat der SC durch seine Kovari@nz bzgl.
einenk-mal so hohen Aufwand wéhrend der KorrespondenzfindB®GCO05) zeigt, dass bei Vor-
handensein von Texturinformationen die TSI selbst bei nub%x 4 = 100 Dimensionen wesentlich
eindeutiger sind als die SI mit 2615 = 225 Eintragen.RCSMO0J stellt einen leichten Vorteil der
SSI bzgl. der Sl bei der Korrespondenzfindung fest.

Matching Strategien Die Matching Strategien unterscheiden sich im verwendeten Ahnlichkeits-
mafd und der Datenstruktur, die zur Findung des @hnlichsten Merkmalsvektors innerhalb einer Da-
tenbank benutzt werden. In beiden Fallen ist die Aufgabenstellung exakt dieselbe wie bei den an-
sichtsbasierten Varianten und die gleichen ldeen und Methoden kommen zum Einsatz. Sie werden in
Abschnitt3.4im Detail behandelt und sollen hier nur noch aufgezéhlt werden.

Die meisten MethodenJH99 BAGCO05 nutzen die euklidische Distanz als AhnlichkeitsmaR
zwischen Merkmalsvektoren. Alternativ dazu verwen&Z$MO0J) den Winkel zwischen zwei SSI's
auf der Einheitskugel, der eng verwandt mit dem Korrelationskoeffizienten ist.

Als Datenstruktur verwenden die meisten Verfahr#i99 RCSMO)) die effiziente Datenstruk-
tur aus NIN96) oder ein Hashing-Verfahres#92 FHK04). Um die Dimension des Suchraums zu
reduzieren wendetlH99 die PCA-Kompression auf SI's und(RCSMO0J die Kompression mittels
Random Projectiomauf SSI's an.

Anwendungen Normalerweise haben bei allen Verfahréii99 BAGC05 RCSMO0L SM92) die
gleiche Vorgehensweise. Fur eine Menge an Tiefenansichten bzw. kompletten 3D-Strukturen werden
mittels der Detektoren die Ankerpunkte bestimmt, mit diesen die Deskriptoren berechnet und alle
Merkmalsvektoren in einer auf die NN-Suche optimierten Datenbankstruktur als Modell abgelegt.
Die gleiche Vorgehensweise erfolgt flr eine eingegebene Tiefenansicht bzw. 3D-Struktur. Allerdings
koénnen jetzt die Merkmalsvektoren herangezogen werden, um lokale Korrespondenzen in der Da-
tenbank zu finden. Diese Korrespondenzen werden gruppiert und fir jede Gruppe eine Starrkérper-
transformation bzgl. des Modells bestimmt. Diese wird eventuell mittels eines ICP-Ansatzes auf der
lokal segmentierten Punktmenge verfeindH99 SM92). Diejenigen registrierten Punktmengen mit
dem groRten Uberlappbereich mit dem Modell werden dann als erfolgreich detektiert bzw. lokalisiert
zuruckgegeben.

(JH99 erreicht mit 100 Testszenen a 4 Objekten eine Erkennungsrate von 90% bei Verwendung
von Sl bzw. 83% bei Verwendung von auf 10% PCA-komprimierten SI.

2.2.2.4 Generalisierte Hough Transformation

Die generalisierte Hough Transformatid®HT) (Bal81) ist eine der frihesten Algorithmen zur De-
tektion von beliebig geformten Kurven in Gradientenbildern. Sie ist eine Erweiterunglaleyh
Transformation(HT) (Hou62 durch Ausnutzung zusatzlicher lokaler Informationen wie die Orien-
tierung von Gradienten. Im weiteren wird kurz die Idee der HT und GHT zur Detektion von Kurven
umrissen und danach Eigenschaften, Modifikationen und Anwendungen diskutiert.

Die HT wurde urspringlich als effiziente, diskrete Variante Badon Transformatioaur De-
tektion von Geraden entwickelt (siehe Al#h9), kann aber fir alle analytischen Kurven der Form
f(u,p) = 0 angewendet werden. Der Vektor= (u,v)T entspricht dabei den Koordinaten im Bild
und der Vektop = (py,...,px)" einem Satz von Parametern zur Definition der Kurve. Die HT nutzt



38 2. Stand der Technik im Bereich Objektlokalisation

T

Abbildung 2.9: Eingabebild (links) mit zwei Geraden und L, sowie Salz-und-Pfefferrauschen. In

der Mitte ist der zugehorige Hough-Raum (HT) mit den zwei Parameter-Maxima A und B abgebildet,
die die Geraden beschreiben. Rechts werden die gleichen Maxima mittels der Randomized Hough
Transform (RHT) wesentlich effizienter (fur dieses Bsp. ca. 20 mal weniger Eintradge) und mit einem
besseren Verhaltnis zwischen Maxima und zufélligen Uberlagerungen ermittelt. Bilder adaptiert aus
(X093).

nun die Dualitat zwischen der Kurv(-) im Bild und deren Punkp im Parameter- bzw. Hough-
Raum aus. Sej(u) = |g(u)| der Gradientenbetrag bzw. die Starke der Kante des Bildes an der Stelle
u und
apl= Y o)
f(u,p)=0

ein Akkumulatorarray uber den quantisierten Parameterraum, dann entsprechen Maxiajg von
Auspragungen der Kurvé(-) mit Parametersatpmax = argmax a[p]. a[-] wird mit eine Schleife
Uber alle Bildpunkte un# — 1 Parameter ermittelt. Der verbleibende Parameter kann dann tber die
Bedingungf (u,p) = 0 berechnet werden. Diese Vorgehensweise ist allerdings nicht sehr effizient,
da O(nnt~1) Eintrage in das Akkumulatorarray erfolgen, wenn das BilBixel enthalt und jede
Dimension des Hough-Raums in Zellen quantisiert wird. Ebenfalls ist aufgrund der vielen Uber-
flissigen Eintrage das Verhaltnis zwischen Maxima der Kurven und zufélligen Uberlagerungen im
Hough-Raum ungtinstig.

Die GHT nutzt daher nicht nur den Betrag des Gradiegten = (iy;(u),iy(u))T, sondern auch
die ebenfalls messbare Orientierup@) = arctan2iy,,iy) + 5 von Kantenpunkten aus. Damit lasst
sich eine zusatzliche Bedingurig;(u,p) = 0 definieren, welche die Komplexitat um einen weiteren
Freiheitsgrad aub(nmt—2) einschrankt. Dadurch kann sowohl die Effizient als auch das Verhélt-
nis zwischen Maxima und zufélligen Uberlagerungen deutlich verbessert werden, allerdings zeigt
(GH90b, dass fur komplexe Szenen immer noch eine hohe Wahrscheinlichkeit zufalliger groRRer
Uberlagerungen ia[-] besteht. Dies ist u. a. darauf zuriickzufiihren, dass die Verwendung der Orien-
tierung eine hohe Rauschanfalligkeit aufweist und daher Maxima der Kurve aufgeweitet werden.

Prinzipiell lasst sich die obige Vorgehensweise wiederholen und mittels der zweiten Ableitung
fuy(u, p) = O eine weitere Bedingung definieren. Allerdings sind daflr die Krimmunigkz8g)
oder relative Orientierungsinformatione8394 der Gradienten notwendig, welche aufgrund ihrer
Rauschanfalligkeit und ihres groReren Einzugsbereichs in der Praxis nicht mehr robust aus Bildern
extrahiert werden kdnnen. Einen véllig anderen Ansatz fur weitere Bedingungen kann man fiir aus-
gewahlte Punkte Uber die lokale Bildstruktur erhalteov({99) (siehe dazu Abschnif.1.2.9.

Die HT bendétigt analytisch modellierbare Kurvéfu,p) = 0, die je nach Bedingung nach dem
Parametepy bzw. unter Verwendung der Orientierung auch npgh aufgeldst werden missen. Sie
wird daher meist nur fir einfache Kurven angewendet, wovon die wichtigsten im Folgenden genannt
sind.



2.2. Geometriebasierte Techniken 39

Abbildung 2.10: Parameter der generalisierten Hough Transformation fir eine beliebigefkuite
Referenzpunktx,y)". Blau sind fiir zwei Punkta undu’ auf der Kurve der Gradientenvektgbzw.

d abgebildet, aus dem jeweils der Betigig) und die Richtungp(-) abgeleitet werden, sowie in Rot
die zugehdrigen Vektoren bzw. r’ zum Referenzpunkt der Kurve, die R[@(u)] bzw. R [@(u’)]
eingetragen werden.

Gerade Eine Gerade wird durch die Kurvi(u,p) = ucosa + vsina +t = 0 mit dem Parameter-
vektor p = (a,t)" definiert. Anstatt der Steigung wird der Winkelzur Parametrierung der
Orientierung genutzt, da dieser im Berejol2r liegt und aquidistant quantisiert werden kann.

Kreis Ein geschlossener Kreis mit Mittelpunkt,y)T und Radius lasst sich mittels (u,p) = (u—
X)? + (v—y)? —r? = 0 angeben. Je nach Aufgabe kann der Hough-Akkumulator so ausgelegt

werden, dass man Kreise mit fester Grof3e oder Radien in einem bestimmten Bereich finden
kann.

Ellipse Verallgemeinert man den Kreis zu einer Ellipse mit gro3er und kleiner Halbadbze. d
und Orientierung, ergibt sich folgende Funktion:

((u—x)cosa + (v—y)sina)®

f =
(u.p) 1— ((vfy) coso(f(ufx)sino(>2
d

Der Parametervektqr = (x,y,c,d,a)" hat dabei schok = 5 Dimensionen und dementspre-
chend aufwandig ist die HT bzw. GHT.

Am Bsp. der Ellipse sieht man, dass selbst fir relativ einfache Kurven die Komplexitat sowohl in
deren Beschreibung als auchkischnell steigt und die HT an ihre Grenzen gelangt. Die GHT bezieht
sich daher nicht auf eine analytische Modellierung, sondern approxirfrigrdurch eine Lookup-
TabelleR , die fiir alle Punktes der Kurve in Abhangigkeit ihrer quantisierten Gradientenorientierung
@(u) den Vektorr zu einem Referenzpunktenthlt (siehe AblR2.10):

Rl@={r[r=u—xA@u) =09}

Der Vektorr kann dabei als Vektop = (x,y)" im Parameter- bzw. Hough-Raum angesehen wer-
den, der in dieser einfachen Form nur die Verschiebung einer beliebigen Kujuaodelliert. Die

R -Tabelle kann aber auf jede beliebige parametrisierbare TransformatiRh— R? der Kurve er-
weitert werden. Sgd = (r7,p{)T der Vektor im Hough-Raum bestehend aus der Verschiebung und
der zusatzlichen Transformation mit Parameagrdann ergibt sich di&;-Tabelle zu

Relto(@)] = {pIp = (tlJ()T,p{)" AT € R[@]}
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Die ®;-Tabelle enthélt Gber alle (quantisierten) Transformationsparameder transformierten Vek-
torent[p¢](r)" zu dem Referenzpunkt. Sollte die Transformation die Kurve so verformen, dass
sich die Gradientenorientierungeréindern, muss dies mittelg:tR — R berticksichtigt werden. Ub-
liche Transformationen sind die Skalierutig/(r) = sr mit ty(@) = @, die Rotationt[a](r) = R[a]r
mit ty(@) = @+ a oder Kombinationen davon. Die Berechnung des Hough-Akkumulators erfolgt dann
formal Uber

apl= Y g

peR[e(u)]

und wird in der Praxis Uber eine Schleife im Bild berechnet, fir die an jeder Stelle Parameter

p aus dem Tabelleneintra® [@(u)] in a eingetragen werden. Die Komplexitat betragt danml),

wobeil die durchschnittliche oder gro3te Anzahl an Eintrag&ip(u)]| pro quantisierter Gradiente-
norientierungp(u) bezeichnet. Eine feinere Quantisierung wreduziert zwar einerseits die Kom-
plexitat, da weniger Kantenpunkte in den selben Tabelleneintrag fallen, erhdht allerdings auch die
Rauschanfalligkeit, da hdhere Anforderungen an die Gradientenorientierung gestellt werden missen.
(Bal81) schlagt daher vor, entweder die extrahierte Orientierung und-dektoren mit einer Unsi-
cherheitp+Agy bzw.r + A zu versehen und dementsprechend mehr Akkumulatoreintrage zu erhéhen
oder vor der Maximasuche den Akkumulator z. B. mit einem Gaul3kernel zu glatten.

Genauigkeit, Performance und Speicherbedarf hangen sowohl bei der HT als auch der GHT direkt
von der Quantisierung des Parameter- bzw. Hough-Raums ab. Wirdrdiesd feiner quantisiert,
kannpmax = argmax a[p] und damit die Lage der Kurve-mal genauer bestimmt werden, allerdings
steigt auch der Speicherbedarf des Hough-Akkumulators um den Fekiard die Rechenzeit um
m<—1 (HT) bzw. m=2 (GHT). Dies fiihrt schon bei Dimensiondst> 4 zu groRen Problemen und
schrankt den Anwendungsbereich der (generalisierten) Hough Transformation stark ein.

Um diese Problematik in den Griff zu bekommen, schl&BEOJ eine hierarchische Auswertung

der GHT und eine subqguantisierungsgenaue Maximabestimmung im Houghakkumulator vor. Aus-
gangspunkt ist eine pyramidale Darstellung des Trainings- als auch des Suchsbildes. Auf der obers-
ten Stufej der Pyramide erfolgt sowohl die Konstruktion d@rTabelle als auch deren Auswertung
analog zur GHT, allerdings mit einer geringen Quantisierung des Parameterraums. Daher sind zwar
einerseits die lokalen Maximanaxj =A; mit einer hohen Unsicherheit versehen, andererseits ist die
Auswertung effizient und bendtigt einen geringen Speicherbedarf. Auf den darunter liegenden Pyra-
midenstufen —1,...,0 greifen nun 3 Mechanismen, um das Vorwissen aus der vorangegangen Stufe
nutzen zu kénnen. Erstens wird fur jedes propagierte Maximum nur ein Akkumulator im Bereich der
Unsicherheit konstruiert und damit eine Menge Speicher eingespart. Zweitens kann tber das Vor-
wissen (und damit eine grobe Lagekenntnis der Kurve) eine ortsabhaRgitgbelle ausgewertet
werden, so dass weniger Eintrage pro Gradientenorientispugghanden sind. Dafur wird schon
wahrend der Trainingsphase Uber die Kurve ein grobes quadratisches Raster gelegt und fir jede Zelle
des Rasters eine separ&eTabelle angelegt. Als letztes konnen alle Kantenpixel eliminiert werden,

die unter Berlcksichtigung der groben Lagekenntnis nicht zur Kurve gehéren kénnen. Dafur wird
ebenfalls wahrend des Trainings die Kurve im Bereich der Unsicherheit transformiert, so dass ein
verschmiertes Abbild entsteht, welches dann als Maske wahrend der Auswertung verwendet werden
kann.

Je niedriger die Pyramidenstufe, desto eingeschrankter wird der Hough-Raum und damit die Un-
sicherheit und desto héher kann man daher die Quantisierung wahlen. Fir eine genaue Lageschatzung
ist dies selbst auf der untersten Stufe meist noch nicht ausreichend, daher wird im Anschluss jedes
Maximum verfeinert, in dem lokal einedimensionale quadratische Funktion in den Hough-Raum
eingefittet wird. Der Scheitelpunkt definiert dann die subquantisierungsgenaue Lage des Maximums
bzw. der Kurve.
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Diese Vorgehensweise bendtigt zwar ca. 5-10 mal mehr Speicherbedarf fur das Mod&{-(die
Tabellen und die Masken) als die gewohnliche GHT. Dieser Aufwand verringert sich allerdings
deutlich um den Faktor 20 1000 fur deren Auswertung. Ebenfalls sinkt die Komplexitat um die
gleiche Groenordnung. Dieser Ansatz war eine Grundlage fir die Objekterkennung &titpks-
Based-Matchingler Bildverarbeitungsbibliothek HalcomM{/T10) und wird sehr erfolgreich fur die
2D-Objekterkennung unter Beruicksichtigung einer Ahnlichkeitstransformation eingesetzt.

(BW9)) stellt einen Mechanismus vor, um mittels der GHT Objekte zu finden, die aus zwei Starr-
korpern aufgebaut sind und entweder Uber ein rotatorisches oder lineares Gelenk miteinander ver-
bunden sind. Untersucht wird nur eine 2D-Starrkdrpertransformation (Translation und Rotation) an
einfachen Haushaltsgegenstanden wie eine Schere oder eine Zange. Fur rotative Gelenke wird der
Referenzpunkt beider Teilobjekte in den Drehpunkt gelegt, fur lineare Gelenke auf dessen Verschie-
bungsachse. Die Auswertung erfolgt analog zur normalen GHT, allerdings wird nun bei der Maxi-
masuche Uberpruft, ob es fir ein Maxima des einen Teilobjekts an derselben Position ein Maxima
des anderen Teilobjekts mit anderer Rotation gibt (rotatorisches Gelenk) bzw. auf der rotatorisch an-
gepassten Verschiebungsachse ein Maxima mit gleicher Orientierung zu finden ist (lineares Gelenk).
Der Algorithmus unterliegt den selben Randbedingungen wie die GHT. Es werden nur visuelle Er-
gebnisse prasentiert.

Um die inharenten Schwachen der GHT zu umgehen, scHté&gt96) eine Kombination der GHT
mit der Randomisierte Hough TransformatiéRHT) vor. Die RHT wird in KOK90) als Verbesse-
rung der HT vorgestellt, um insbesondere die Problematiken der von der Quantisierung des Hough-
Raums abhangigen Genauigkeit, der Beschrankung des diskreten Hough-Raums, der enorme Spei-
cherplatz des Akkumulators und der schlechten Effizient bzw. des schlechten Verhéltnis zwischen
Maxima und zufalligen Uberlagerungen zu beheben (vgl. 9. Anstatt an jedem Punkt al-
le moglichen Parameterkombinationgrder Kurve f (u,p) = 0 in den diskreten Akkumulata]p]
einzutragen, wird ein effizienteré&andom Samplinyferfahren genutzt. Es werdérmal m unter-
schiedliche Punkta;; mit 0 <i < | und 0< j < maus der Menge der binaren Kantenpunkte gleich-
wahrscheinlich gezogemist dabei so grof3, dass mittels aeGleichungenf (u;;, pi) = O die Funk-
tion f(-) nach den Parametersatzaufgeldst werden kann. Die ermittelten Paramgptetefinieren
| eindeutige Lagen der Kurve aus einer minimalen Anzatdn zufélligen Punkten. Idtgrofl3 ge-
nug, kann unter diesen Parametern nach Clustern bzw. lokalen Maxima gesucht werden, die dann die
robuste Lage einer globalen Kurve beschreiben. Diese Vorgehensweise benétigt weder einen quanti-
sierten noch einen beschrankten Houghakkumulator und hat daher eine unendliche feine Auflésung
und Reichweite der Parameter. Ebenfalls ist sie wesentlich effizienter und hat ein besseres Verhéltnis
zwischen Maxima und zufalligen Uberlagerungen, insbesondere bei gloRem

Dieses Prinzip wird in deRandomisierten Generellen Hough Transforma(B&HT) (FLK96)
auf die GHT Ubertragen. Es werden firr zwei gleichwahrscheinlich gezogene Ruynktéu;,vq)"
und uz = (up,v2)T zwei zuféllige Vektorerry = (xg,y1)" undra = (x2,y2)T aus den zugehérigen
Eintragen® [@(u1)] bzw. R [@(uz2)] bestimmt. Diese definieren zwei Gleichungssysteme

p - (uluvl)ov O)T+S((X1507 17 0)T+Sy(oay1707 1)T
P = (Uz,V2,0,0)T +5,(%2,0,1,0)" +5,(0,y2,0,1)"

welche den Parametervekipe (X, Y, S, sy)T mit den gezogenen Punkten verkniipft. Uber diese Glei-
chungen konnen erst die zwei Skalierungsparansgtezw. s, mittels

_ Up—Ug %/_Vz—Vl
X1 —X2 Yi—Y2
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bestimmt werden und damit tiber den Referenzp(xit " der vollstandige Parametervekmmach

| Wiederholungen kann dann wie bei der RHT in der Menge der Parametervektoren Cluster bestimmt
werden, die dann Auspragungen der Kurve definieren. Das Verfahren kann analog zur GHT auf Ro-
tationen erweitert werden. Es werden nur visuelle Ergebnisse présentiert.

2.2.2.5 Geometrisches Hashing

Geometrisches Hashir{@H) baut auf lokalen Merkmalen von Objekten auf, die im Gegensatz zu den
Ansétzen aus Abschnigt1.2nicht durch Metainformationen (wie der Textur) beschrieben werden,
sondern alleinig durch ihre geometrischen Beziehungen untereinander. Es muss kein Korrespondenz-
problem gelost werden und eignet sich daher flr Objektklassen, fur die bis auf die Merkmalslagen
keine weiteren robusten Informationen zur Verfigung stehen. Es wird fir die Objekterkennung in
Bildern erstmalig in (W88; LSW88) angewendet. Im weiteren Verlauf wird zuerst die grundlegende
Idee und deren inhéarente Grenzen vorgestellt und im Anschluss daran konkrete Anwendungen. Eine
gute Einfihrung gibt ebenfall$\(R97).

Das Prinzip des Geometrischen Hashings kann mit unterschiedlichen Objektmerkmalen ange-
wendet werden, es lasst sich aber am einfachsten an Punkten zeigen. Da bis auf deren Lage keinerlei
weiteren Informationen zur Verflgung stehen, muss diese zur Identifizierung der Punkte herange-
zogen werden. Die Lage, d. h. die Koordinaten eines Punktes sind abh&ngig von dem gewéhlten
Koordinatensystem und der zu berticksichtigenden Transformation des Objekts zu verschiedenen Be-
obachtungszeitpunkten. Eine invariante Darstellung der Koordinaten lasst sich daher nur durch ein
festgelegtes, objektfixes Koordinatensystem realisieren, welches aber ebenfalls die Lésung der Lage-
schatzung des Objektes ist. Beliebige objektfixe Koordinatensysteme lassen sich allerdings aus einer
minimalen Anzahl von Basispunkten auf dem Objekt konstruieren und die restlichen Merkmalspunk-
te relativ dazu darstellen. Da man allerdings keine Mdglichkeit der Identifikation der Basispunkte hat,
werden in einem Trainingsschritt alle méglichen Kombinationen der beobachth&@bjektpunkte
als Basis verwendet und die restlichen Punkte mittels ihrer relativen Koordinaten als Index zusam-
men mit der verwendeten Basis in einer Hashtabelle eingetragen (vgl. Abbitdlifyg Seim die
minimal benétigte Anzahl von Punkten zur Definition einer Basis unter der zu berticksichtigenden
Objekttransformation, dann hat dieser Schritt eine Komplexitat@@m™1). Wahrend der Detek-
tion werden diek beobachteten Punkte ebenfalls relativ zu einer gewahlten Basis dargestellt, an der
jeweiligen Stelle der Hashtabelle Gberpriift, ob ein oder mehrere Eintrage vorhanden sind und gege-
benenfalls fir die jeweiligen Modellbasen abgestithrobald fiir die aktuell gewahlte Basis eine
der Modellbasen eine gentigend hohe Trefferanzahl erreicht hat, kann man annehmen, dass es sich
um das gleiche Objekt und auch um die gleichen Punkte der Basis handelt. Im schlimmsten Fall, d. h.
wenn alle Kombinationen zur Basiskonstruktion ausprobiert werden miissen, hat die Erkennung eine
Komplexitat vonO(k™1). Aus den gefundenen Korrespondenzen der Basis und der Treffer in der
Hashtabelle kann nun eine robuste Lage z. B. mit den Verfahren aus AbstBritttlbzw. 2.2.2.2
bestimmt werden.

Diese Vorgehensweise ist robust gegentuber Verdeckungen und lokalen Stérungen, solange ge-
nigend Punktek(zZ m+ 3 (LSW88) eines Objektes zu sehen sind. Ebenfalls kénnen ohne Perfor-
manceeinbulRe wahrend der Detektion auch mehrere Objekte in der Hashtabelle eingetragen sein.
Die Performance bricht allerdings aufgrund der hohen Anzahl irrelevanter Punkte bei komplexem
Hintergrund ein. Gleiches gilt fir mehrere Objekte in der Szene, da ohne eine Segmentierung die
Wahrscheinlichkeit einer giiltigen Basis, definiert durch PuekiesObjekts drastisch sinkt.

8lm Unterschied zur (generalisierten) Hough Transformation aus AbscRrdt®.4 wo nicht fir eine Objekt-
reprasentation mit zugehoriger Basis sondern fur eine Menge von Transformationsparametern im Hough-Raum abgestimmt
wird.
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Abbildung 2.11: Ausgewahlte Eintrage der Tabelle beim Geometrischen Hashing fur die linke Punkt-
konfiguration bei Verwendung einer Ahnlichkeitstransformation und unterschiedlicher Punktmengen
fur die Basis. Die verschiedenen Basen (roter, griiner oder blauer Vektor) werden verschoben, ska-
liert und gedreht auf den Vektcﬁp%, %)T (schwarz) der mittigen Hashtabelle (Zellenseitenlaﬁlge
abgebildet, die verbleibenden Punkte relativ dazu dargestellt und in der Tabelle zusammen mit der
Basis und optionalen weiteren Informationen abgelegt. Rechts ist ein typisches Bauteil fir das geo-
metrische Hashing au®(97) mit eingezeichnetem Kantentrippel (gelb) abgebildet.

Sowohl die Komplexitat des Trainings als auch der Objekterkennung hangt stark von der model-
lierten Objekttransformatiogeq-) bzw. von der minimalen Anzahl dafiir bendtigter Punkte fiir die
Basis ab. Es soll daher im Folgenden ein Uberblick tiber die wichtigsten Transformationen und de-
ren Basiskonstruktion gegeben werden. Dabeigsei M eine Menge von Merkmalspunkten und
P1,--.,Pm € M eine geordnete Teilmenge var an Punkten zur Basiskonstruktion.

Translation in 2D und 3D Fiir die Transformatiogeqq) = g+t genligtm= 1, da mitg’ = q—p1
eine Basistransformation realisiert werden kann.

Ahnlichkeitstransformation in 2D Die Transformatiomedq) = Sg+t mit S € 75, spielt eine wichti-
ge Rolle, wenn eine Abbildung als skalierte orthographische Projektion (SOP) modelliert wird
und Objekte bzgl. der Abbildungsebene nicht verkippen (vgl. AbscBritd). Fir sie geniigt
m = 2. Eine Basistransformation erhalt man duggh= Sglq —p1— % wobei S, = (p,p.)
mit p = (x,y)" = p2—pl undp, = (y,—x)". Die zusétzliche Verschiebung uéﬁ[jhrt Zu
ausgeglicheren Hashtabellen um den Ursprung.

Affine Transformation in 2D Handelt es sich um ebene Objekte, nimmt man eine SOP an und lasst
Verkippungen zu, kann man Projektionen der Starrkérpertransformationen in 3D mit der affi-
nen 2D-Transformatiogedq) = Aq+t mitA € Q;\fz beschreiben (vgl. Abschnid1.9. Hier-
fur sind m = 3 Punkte fur die Basis notwendig, deren Transformation sicrqélusAgs,lq —

P1— 3 Mit Az = (P2 —P1,P3 — P1) ergibt.

Homografietransformation in 2D Modelliert man anstatt einer SOP eine perspektivische Abbildung,
muss man anstatt einer affinen eine Homografietransformation bertcksichtigen. Hierfur sind
m = 4 Punkte fur die Basis notwendig.

Starrkorpertransformation in 3D Stehen vollstandige 3D-Informationen zur Verfiigung, benétigt man
m = 3 Punkte fir die Basis um die physikalische Beweggegq) = Rg+t mit R € O3
eines Starrkorpers zu bertcksichtigen.
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(LSW88) bericksichtigt die affine Transformation, um planare Oberflachen von Werkzeugen und
industriellen Bauteilen zu erkennen. Es werden unterschiedliche Merkmale wie Punkte und Linien
verwendet. Die Punkte eines erfolgreichen Matches werden anschlieRend verwendet, um die Trans-
formation mit einem Ansatz der kleinsten Fehlerquadrate zu verfeinern. Es werden Szenen mit meh-
reren Objekten untersucht, wobei leider nur visuelle Ergebnisse prasentiert werden.

(LW88) setzt geometrisches Hashing fur die Erkennung von polyedrischen metallischen Bau-
teilen unter perspektivischer Transformation und beliebigen Blickwinkeln ein. Dafur werden drei
Strategien prasentiert. Erstens die Zerlegung der Bauteile in komplanare Bereiche, die mittels einer
affinen Transformation oder Homografie separat erkannt werden, zweitens das Voten in einer 3D-
Hashtabelle entlang der Sichtstrahlen bei angenommener affinen Kamera und drittens das Einlernen
von vielen verschiedenen Ansichten eines Objektes. Die dritte Strategie wird bevorzugt, da zwar der
Trainingsschritt zum Aufbau der Hashtabelle komplexer wird, der Detektionsschritt allerdings seine
2D Komplexitat behalt. Da nur eine Ahnlichkeitstransformation beriicksichtigt wird, werden die An-
sichten alle 10 eingelernt und die Hash-Zellen erweitert, um die perspektivischen Approximationen
in Zwischenansichten auszugleichen. Die Lagen erfolgreicher Matches werden wiederum mittels der
kleinsten Fehlerquadrate verfeinert, ebenfalls werden Ergebnisse benachbarter Modell-Ansichten mit
geringeren Votes zur Verifikation herangezogen. Es werden keine quantitativen Ergebnisse prasen-
tiert.

(LH94) fuhrt attributive Informationen bei den Eintragen in die Hash-Tabelle ein, um inkorrekte Tref-
fer besser erkennen zu kénnen. Daflir werden Eckpunkte oder Mittelpunkte von Linien als Merkmale
benutzt und die Orientierung der Linien als Attribute. Weiterhin wird, abgeleitet von einer bayess-
chen Modellierung, eine gewichtete Abstimmung in Abhéngigkeit der Koordinaten- und der Orien-
tierungsunterschiede zwischen Punktkandidaten und Hash-Eintragen vorgenommen. An simulierten
Ergebnissen zeigt sich, dass die Eckpunkte robuster sind als die Mittelpunkte von Linien, beide An-
séatze aber bzgl. des Standardverfahrens Verbesserungen liefern. Da allerdings bei den Eckpunkten
pro Linie zwei Merkmale generiert werden, ist die Hashtabelle durcrodigé) Komplexitét ca. 8
mal gré3er als bei Verwendung der Mittelpunkte. Auf realen Daten von Autos und industriellen Bau-
teilen war der Ansatz robust gegentber komplexem Hintergrund bei reiner 2D-Lageschatzung mit-
tels einer Ahnlichkeitstransformation, hatte allerdings Probleme bei kleinen Objekten aufgrund der
erhohten relativen Lageungenauigkeit der extrahierten Merkmale. Es wurden ca. 5-13 Mittelpunkte
bzw. 10-26 Eckpunkte pro Objekt eingelernt und verwendet.

Der Ansatz der attributiven Merkmale wird ihi(196) auf denuniversellerMerkmalsraum erwei-
tert, um verschiedene Objektmerkmale und Attribute fusionieren zu kénnen. Vergleichbare Informa-
tionen (wie Koordinaten von Eckpunkten und Multieckpunkten) werden dabei auf gleiche Bereiche
des universellen Merkmalsvektors abgebildet, nicht vereinbare Informationen (wie Koordinaten von
Eck- und Mittelpunkten) auf unterschiedliche Bereiche. Weiterhin wird zwisessentiellerBe-
reichen unterschieden, die bendtigt werden um eine Basis zu definieremnathtivenAttributen.
Das geometrische Hashing wird dann inklusive gewichtetes bayessches Voten mittels des universel-
len Vektors durchgefiihrt und bertcksichtigt somit auf integrierte Weise ohne weitere Modifikation
verschiedenste Merkmale und Attribute. Weiterhin wird ein kd-Tree verwendet um einen effizienten
Hashzugriff auch bei unbalanzierten Hashtabellen zu ermdglichen. Leider werden keine aussagekraf-
tigen Ergebnisse prasentiert.

Geometrisches Hashing ist sensitiv gegeniber instabilen Merkmalsiagt90§, daher verwendet
(P197) anstatt Punktmerkmale etwas robuster extrahierbare Kantentrippels (vgl2 Alilyechts).
Sie bestehen aus 4 Punkter, c undd, die durch drei Grauwertkanteb, bc undcd im Bild mit-
einander verbunden sind. Als Index fur die Hashfunktion werden die Wihkeldy zwischen den
Kanten an den Punktem und ¢ verwendet. Die Winkel haben weiterhin den Vorteil, dass sie in-
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variant gegeniiber der Ahnlichkeitstransformation sind. Eine Basis wird implizit definiert durch die
Kantenverfolgung, daher ist sowohl fir das Training als auch die Detektion keine Basiswahl mehr
notwendig und der Aufwand des Hashings reduziert sichcdaf bzw. O(k). Die Merkmalsextrak-

tion ist dagegen komplexer. Experimente wurden fiir 15 einfarbige Polyedermodelle in Bildern unter
Beriicksichtigung einer Ahnlichkeitstransformation durchgefiihrt und das entwickelte Verfahren mit
dem Standardverfahren verglichen. Die Laufzeit des Standardverfahrens lag bebca38% und

hatte eine Erkennungsrate von ca.326 32.0%, wohin gegen mit Kantentrippels eine deutlich ge-
ringe Laufzeit von — 3s und héhere Erkennungsrate von ca44755.3% erreicht werden konnte.

Geometrisches Hashing kann auch mit lokalen affinen Frames (LAF's, vgl. Abs2Hnit] durch-

gefihrt werden€CMO06). Zur Konstruktion der LAF’s werden die Regionengrenzen von affinen MSER-
Merkmalen MCUPOQ4 (vgl. auch Abschnit8.2.4.]) verwendet. Diese Grenzen kdnnen kovariant
extrahiert werden, solange Intensitatsdiskontinuitéaten in den Bildern erhalten bleiben. Es ist daher
bzgl. Beleuchtungsschwankungen robuster, die Regionengrenzen zum Indizieren zu verwenden als
die klassischen Merkmalsvektoren der Deskriptoren (vgl. AbscBr8)t die im Allgemeinen nur

eine affine Beleuchtungsinvarianz garantieren. LAF’s haben den weiteren Vorteil, dassrsehbn

LAF genigt, um eine affine Basis zu definieren und daher die Komplexitat des Verfahrens gering
gehalten wird. Die Grenzen benachbarter LAF's werden dann wie beim geometrischen Hashing tb-
lich in der neuen Basis dargestellt und Gber ein Histogramm in Polarkoordinaten beschrieben. Daher
enthalten die Hasheintrage zusatzliche Informationen (vergleichbar mit den Attributicin96)(,

welche Fehlmatches verhindern. Es werden nur diéchsten LAF’s derselben Skala miteinander

in Beziehung gesetzt. Die Komplexitat des Training- und Detektionsschritts reduziert sich daher auf
O(In) bzw. O(lk) und macht diesen Ansatz sehr effizient. Das Verfahren wurde experimentell einge-
setzt, um komplanare Objekte in einer Bilddatenbank zu suchen und Bilder verschiedener Spektren
(aber gleicher Intensitatsdiskontinuitaten) zu registrieren. Es werden allerdings nur visuelle Ergeb-
nisse prasentiert.

2.2.2.6 Andere Techniken

(Low87) stellt ein 6 DoF Lokalisationsverfahren auf Basis von Intensitatsbildern vor, inpgenep-
tuelle Organisatiorausgenutzt wird, um Gruppen und Strukturen von Liniensegmenten zu finden,
die eine hohe Wahrscheinlichkeit der Invarianz gegentber Blickwinkeldnderungen habed.1&bb.
links zeigt die drei verwendeten Arten perzeptueller Gruppen: Parallelitét, Kollinearitat und Endpunkt
Nahe.

Das Verfahren kann in finf Schritte unterteilt werden. Zu Beginn wird ein Laplace-Kantenfilter
auf ein Eingabebild angewendet. Dessen Ausgabe wird genutzt, um zusammenhangende gerade Kan-
tenelemente zu segmentieren. Danach werden Auspragungen der drei verschiedenen Arten perzeptu-
eller Gruppen innerhalb der Kantensegmente gesucht (vgl. AkBrechts). Diese sind Uber einen
grofRen Blickwinkelbereich stabil und werden genutzt um gegen ein Kantenmodell zu matchen. Um
den Aufwand in Grenzen zu halten, werden nur perzeptuelle Gruppen mit mind. 3 Segmenten genutzt
und nach ihrer Auspragungsgute sortiert. Fir die Zuordnung werden mittels des Kantenmodells alle
maoglichen Auspragungen von perzeptuellen Gruppen vorberechnet und in einer Datenbank abgelegt.
Bei Ubereinstimmung einer perzeptuellen Gruppe mit einer Modellgruppe wird die aktuelle Lage des
Modells mit Hilfe einer Newton-Minimierung auf Kantenbasis berechnet. Jede der gefundenen La-
gen wird verifiziert, in dem die Ubereinstimmung der projizierten Modellkanten mit dem Kantenbild
ermittelt werden. Diese Vorgehensweise ist robust gegeniiber Verdeckungen, lokale Stérungen und
komplexem Szeneninhalt. Abb.12Mitte zeigt ein Ergebnis dieses Verfahrens.

Ebenfalls nitzlich fiir die Objektlokalisation sind Verfahren zur Objektverfolgung bzw. -tracking in
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Abbildung 2.12: Links sind drei Arten perzeptueller Gruppen von Liniensegmenten abgebildet, die
vom Menschen selbst in unstrukturiertem Hintergrund sofort wahrgenommen werden: Parallelitat
(Mitte rechts), Kollinearitat (Mitte unten) und Endpunkt Nahe (oben links). In der Mitte befindet sich
das Ergebnis mit Gberlagertem Kantenmodell der ObjektlokalisatiorLaus3{), welches die rechts
abgebildeten perzeptuellen Gruppen zur Lageschéatzung verwendet hat. Alle Bilder siboveRig (
entnommen.

Intensitatsbildern. Im Gegensatz zur Objektlokalisation erwarten sie eine Lage des Objekts aus einem
vorherigen Bild, die dann an die neuen Intensitatsinformationen angepasst wird. Algorithmen zur Ob-
jektverfolgung kdnnen daher als Feinlageschatzung fur andere Algorithmen verwendet werden.

Eines der ersten echtzeitfahigen Verfahren isRIgPID-Tracke? (HS90. Er verwendet ein Kan-
tenmodell des zu verfolgenden Objekts. Mittels einer Lage aus dem vorangegangenen Frame werden
die Kanten des Objekts in das aktuelle Bild projiziert. Dann wird an beliebigen, aber gleichmaRig ver-
teilten Kontrollpunkteru; auf den Modellkanten entlang der jeweiligen normierten Kanten-Normale
n; nach Bildkanten gesucht. Dies fuhrt zu Tupéln,n;,l;), wobeil; dem Abstand zur nachsten
Bildkante entspricht. Mindestens 6 dieser Tupel werden dann herangezogen, um die vorangegange-
ne Lage mittels einer Newton-Minimierung anzupassen. Dies funktioniert allerdings nur, wenn die
vorangegangene bzw. initiale Lage schon so genau ist, dass die projizierten Modellkanten nahe den
korrespondierenden Bildkanten zu liegen kommen.

(MBCM99) verfahrt ahnlich wie RAPID um Kontrollpunkten; korrespondierende Bildpunk-
te u; 4+ Ijn; zuzuordnen, allerdings werden die etablierten 2D-2D Korrespondenzen genutzt, um ei-
ne affine Transformation des projizierten Modells zwischen aktuellem und vorangegangenem Fra-
me zu schéatzen. Damit kdnnen Fehlkorrespondenzen eliminiert werden. Da fir die Kontrollpunk-
te die 3D Punkte im Modellkoordinatensystem bekannt sind, kdnnen die verbleibenden 2D-3D-
Korrespondenzen mittels POSIDD95) (siehe Abschnitk.2.2.9 fiir eine robuste Lageschatzung
verwendet werden. Diese wird anschlieRend mit einer ahnlichen Methode wie bei RAPID an die
aktuelle Kantenstruktur des Bildes angepasst. Ein Beispiel dieses Systems ist th¥gxu sehen.

(TK03) verwendet nicht nur Kanteninformationen, sondern extrahiert aus einem (gegebenem)
texturierten CAD-Modell ebenfalls Farb- und Texturinformationen. Diese werden in einem integrier-
ten Prozess mittels eines Kalman-Filters fusioniert und zum Tracking von Objekten herangezogen.

2.3 Bewertung

Dieser Abschnitt vergleicht nochmals alle Verfahren auf eine qualitative Art und Weise. Dabei kann
naturlich nicht mehr auf jeden konkreten Algorithmus eingegangen werden, sondern es wird ver-

9Real-timeAttitude andPosition Determination
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Abbildung 2.13: Experimente ausiBCM99) zur Objektverfolgung eines Steckers.

sucht, die grundlegende Methodik verschiedener Verfahrensklassen zu bewerten. Insbesondere kon-
nen viele Algorithmen bzw. Verfahrensklassen miteinander kombiniert werden. Daher ist txTrab.
angegeben, ob die Segmentierung, die Groblageschéatzung oder die Feinlageschatzung von der Me-
thodik abgedeckt ist (siehe dazu auch ABH). Gerade die globalen ansichtsbasierten Methoden
lassen sich mit einer ausfihrlichen Suche, ddiding Windowkombinieren und ermdglichen damit
zumindest innerhalb des Bildes auch die Schatzung einer Translation. Besonders interessante Kom-
binationen bzw. Verfahre®NADOG6; Low99; AADO7; USBEO3 werden in Tab2.1 extra aufgefihrt.

Sie zeichnen sich dadurch aus, dass sie ein komplettes Verfahren zur Objektlokalisation beschreiben.

Eine Bewertung bzw. ein Vergleich, wie er in Tghl gegeben ist, hangt natlrlich stark von
der Parametrierung der einzelnen Verfahren ab. Insbesondere Genauigkeit und Geschwindigkeit bzw.
Trainingsaufwand verhalten sich je nach Einstellung oftmals komplementar zueinander, daher werden
in diesen Féllen in TalkR.1 extreme Parametereinstellungen getrennt bewertet. Zum Vergleich mit
dem in Kapiteld entwickelten Verfahren ist dieses unieuebenfalls in der TalR.1 aufgeflhrt.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass fir viele praktische Anwendungen die Segmentierung
eine herausragende Rolle besitzt. Hierzu bieten die globalen Methoden in den seltensten Fallen eine
Ldsung an. Wenn einfache Segmentierungsstrategien, wie Farbsegmentierung oder einlernbare Hin-
tergriinde nicht zu einer Losung fuihren, sind die lokalen Methoden die einzige effiziente Moglichkeit
fur eine robuste Objekterkennung bzw. Lageschéatzung. Weiterhin kdnnen sie meist besser mit loka-
len Stérungen bzw. Verdeckungen als auch komplexen Szenen mit vielerlei Objekten umgehen als
die globalen Verfahren. Allerdings sind sie aufgrund ihrer lokalen Betrachtungsweise empfindlicher
gegeniber verrauschten Daten und daher meist weniger genau. Daher ist eine erfolgreiche Strate-
gie, lokale Verfahren zur robusten Segmentierung und Groblageschatzung zu verwenden und auf den
segmentierten Daten eine globale Feinlageschatzung anzuwenden.

Ansichtsbasierte Verfahren haben den grof3en Vorteil, dass sie meist auf 2D Objektmodelle in
Form einer Menge von Ansichten zurtickgreifen, die relativ unkompliziert in einer autonomen Trai-
ningsphase generiert werden kénnen. Geometriebasierte Verfahren verwenden dagegen meist kom-
plexere Kanten bzw. Volumenmodelle, die oftmals a priori durch ein vollstdndiges 3D-CAD-Modell
gegeben sind. Diese Modebeitonomso zu trainieren, dass sie in der Praxis einsetzbar sind, ist eine
wesentlich gré3ere Herausforderung, da die Lokalisationsgenauigkeit dieser Verfahren normalerwei-
se direkt mit der Modellgite zusammenhangt. Sobald die Lage allerdings nicht mehr nur innerhalb
des 2D Bildes geschéatzt werden soll, bendtigen auch ansichtsbasierte Verfahren geometrische Infor-
mationen um eine 3D-Lage zu ermitteln. Diese missen allerdings nicht als vollstdndiges 3D Modell
vorliegen, sondern kdnnen lokal in Form von Tiefenwerten oder L&ngeninformationen gegeben sein.

Die globalen ansichtsbasierten Korrelations-, Momente- bzw. Histogrammansétze lassen sich nur
als Groblageerkennung einsetzen und besitzen auch dann nur eine malige Genauigkeit in Abhan-
gigkeit der eintrainierten Ansichten. Auch lassen sich nur die momentenbasierten Verfahren heran-
ziehen um die Rotation innerhalb von Bildern zu erkennen, so dass entweder eine sehr grofl3e An-
zahl von AnsichtenAADOG6) aller moglichen Rotationen eingelernt werden missen oder der rotative
Freiheitsgrad eingeschrankt werden muss. Die Genauigkeit l&sst sich durch den Ansatz der parame-
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c LL 5 Adc)
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globale ansichtsbhasierte Verfahren
Korrelation G I 2D ++ 1R (3D)|| o L™K~ o] ++
(AADO6) SG IKFD™ | 2D--/++ | 3R3T (3D)||o L K~ | +/o | ++
Histogramme G IF 2D ++ 1R (3D) || o+ LK~ | —o0 +
Momente G I 2D ++ 2-3R (3D)|| o L™K~ o} ++
Param. Mannigf. GF|I 2Do 1-2R o LK~ + +
Mustererkennung G I 2Do 1-2R + of— | --I+
lokale ansichtsbasierte Verfahren
Punkt basiert G IT 2D ++ 1R @BD)||+ L*KT| o | o+
Ahnliche Reg. SG IT 2D ++ 2S2T (2D)||+ LTK'| o o+
(Low99) SGF|IT 2D ++ 4A2T (2D) || + LT KT | + +
(AADO7) SGF|ITD 25Do 3R3T @BD)|| + LTKT | ++ | o+
Affine Reg. SGF|ITD™ 3D - 3R3T @D)|| + LTKY | ++ | --
Neu(Kapitel 4) SGF|ITD™ 25Do+ | 3R3T @BD)|| + LTKT | ++ +
globale geometriebasierte Verfahren
ICP F|D 25Do 3R3T @BD)|[o LTK™ | ++ o
PCA Ausgleich G D 25D+ 3R3T @D)|| oL K™ | o ++
Histogramme 3D G D 25Do+ | 1-2R (3D) || o+ L™ K~ o] o]
EGI G F| Dt 3D — 3R BD)|[o L K| + —
lokale geometriebasierte Verfahren
3D-3D-Kaor. GF|P 3D+ 3R3T @D)| + + ++
2D-3D-Kor. GF|P 3D+ 3R3T (3D)|l o o} +
3D Regionen SG D+ 3D -- 3R3T @D)|| + LTKT | + —
GHT SG IK 2D ++ 1-4A2T 2D) || + LT KT | —/+ | +/—
(USBEO3 SGF|IK 2D+ 2S2T (2D)|| + LTKT | ++ | ++
GH (2D) S G PK 2D + 1-4A2T (2D) || + Lt + | of--
GH (3D) SG PK 3D — 3R3T @D)|| + LT + —
Tracking F|IK 3D — 3R3T @D)]||l o ++ | ++
Perz. Gruppen SGF|IK 3D - 3R3T @D)||o LT + 0

Tabelle 2.1: Vergleich der Verfahren zur Objektlokalisation. Die spezielle Bedeutung der Spalten ist
wie folgt: Verfahrer) eingertckt sind direkt zitierte spezielle Method@&ereich@ Segmentierung

S, Groblageschatzung G, Feinlageschatzundien Intensitat |, Farbe F, Textur T, Tiefeninfor-
mationen D (implizit durch Triangulation © mit hoher Genauigkeit D); Modell) Menge von 2D
Bildern, Menge von 2.5D Tiefenbildern, komplettes 3D Modell; danach geschatzter autonomer Trai-
ningsaufwandt.age DoP geschatzte Lagefreiheitsgrade der Rotation R, Ahnlichkeitstransformation
S, affine Verzerrung A und Translation T; in Klammern ausgegebene Lage in Bildkoordinaten (2D)
oder Welt-Koordinaten (3D); die weiteren Spalten bewerterRitibustheimit Herausforderung lo-

kaler Storungen bzw. Verdeckungen L (groRe Problemeglute Eignung ) und komplexen Szenen

bzw. Objektiiberschneidungen K (groRe Probleme gute Eignung K), die Genauigkeitund die
Geschwindigkeitles Verfahrens. Je nach Parameterwahl sind mit / verschiedene Extreme angegeben.
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trierten MannigfaltigkeitenNIN95; NNM96; BPPP98 CG0Q HCK97) erhdhen, da dann zwischen
Ansichten interpoliert werden kann. Allerdings wird dadurch das Training etwas aufwandiger und
das Verfahren wahrend der Detektion langsamer.

Die lokalen ansichtsbasierten Verfahren haben im Grunde alle dieselbe Struktur und unterschei-
den sich vor allem in den verwendeten Merkmalen und den daraus gezogenen Informationen. Sie
sind zwar etwas langsamer als ihre globalen Vertreter, adressieren aber auch die Segmentierung und
kénnen insbesondere mit eine Feinlageschéatzung kombiniert als robustes 6D-Lokalisationsverfahren
eingesetzt werden. Allerdings bendtigen sie ausgepragte Texturinformationen auf den Objekten. In
diese Klasse féllt auch das neu entwickelte Verfahren aus&alas aber im Gegensatz Z4XD07)
nicht auf ebene Bauteile beschrénkt ist und im Gegensatzau99) eine vollstandige 6 DoF Lage
im 3D Raum liefert.

Eng verwand sind die lokalen geometriebasierten Verfahren auf Basis lokaler Beschreibungen von
3D-Strukturen. Sie benétigen hoch aufgeltste Tiefeninformationen und akkurate 3D-Modelle, kdn-
nen aber insbesondere mit dem ICP kombiniert ebenfalls als vollstdndiges 6D-Lokalisationsverfahren
inklusive Segmentierung verwendet werden.

Die GHT und das GH sind weitere robuste geometriebasierte Standardverfahren der Objekter-
kennung auf Basis von Kanten oder Punktinformationen. Sie lassen sich relativ einfach autonom
trainieren, liefern aber meist nur die Lage innerhalb eines Bildes. Auch sie haben grol3es Potential,
insbesondere bei Kombination mit einer Feinlageschatzung. Die GHT sollte aber in der Praxis insbe-
sondere bei komplexen Szenen einen deutlichen Geschwindigkeitsvorteil gegeniber der GH besitzen.

Fur die Feinlageschatzung bieten sich die Tracking- und 2D-3D-Korrespondenzverfahren auf In-
tensitatsbildern oder der ICP und die 3D-3D- Korrespondenzverfahren fir Tiefenbilder an. Wahrend
die Korrespondenzverfahren kein weiteres Modell benétigen, sind die Trackingalgorithmen oder der
ICP auf ein geometrisches Modell angewiesen. Dafur kdnnen letztere Verfahren die Lageschétzung
ohne weitere Korrespondenzinformationen durchfihren.






MIR KOMMEN DIE WEGE, AUF DENEN DIE MENSCHEN
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UNGSWURDIG VOR WIE DIENATUR DER DINGE SELBST.

Johannes Kepler

Kapitel 3

Interessante Bildregionen

Ein haufiges auftretendes Problem von kognitiven Bildverarbeitungsystemen ist das Finden von (phy-
sikalischen) Beziehungen zwischen verschiedenen Bildern ahnlichen Szeneninhalts. Diese Beziehun-
gen sind ein wichtiger Schritt im kognitiven Prozess von low-level Bildintensitaten zu symbolischem
Szenenverstandnis, dienen der Informationsreduktion und abstrahieren von unerwiinschten Einflis-
sen der zugrunde liegenden Abbildung. Sie lassen sich durch lokale Bildregionen modellieren, deren
Beschreibungen in unterschiedlichen Bildern korrespondieren. Obwohl die Regionen und deren Be-
schreibungen im allgemeinen kontextabh&ngig sind, zeigt sich doch, dass fur eine grol3e Bandbreite
von Problemstellungen, wie Stereo-Matchirigpg0Q MCUPOQ4), Indizierung in Bilddatenbanken
(MS01; SZ02, Objekterkennungliow01) oder Lokalisation YLO7) &hnliche Eigenschaften gefor-

dert sind. Neben einer Robustheit bzw. Invarianz gegeniiber Rauschen, photometrischen Einfiissen
und geometrischen Transformationen sollten die Beschreibungen bzw. die zugrunde liegenden Bild-
regionen auch moglichst diskriminativ sein und unabh&ngig von anderen Regionen gefunden werden.

In nahezu allen Systemen die sich mit obigen Problemstellungen beschéftigen, findet sich das
in Abb. 3.1 dargestellte allgemeine Schema zum Finden lokaler Korrespondenzen wieder. In einer
ersten Phase ermittelt ein Detektor relevante Regionen innerhalb des Bildes, fiir die obig genannten
Eigenschaften gelten. Im néchsten Schritt werden die Bildinformationen der gefunden Regionen mit
einem Deskriptor jeweils in einem Merkmalsvektor codiert. Dieser Merkmalsvektor beschreibt auf
abstrakte Weise den Inhalt der Regionen und kann in einem weiteren Schritt von einem Matcher zum
Auffinden von Korrespondenzen herangezogen werden. Sie korrespondieren dann, wenn ein auf dem
Merkmalsraum definiertes Distanzmal’ einen gewissen Wert unterschreitet. Sind erst einmal Korre-
spondenzen innerhalb von Bildern gefunden, lassen sich tber die Lage der zugehdrigen Regionen
innerhalb der Abbildung diese Beziehung auf die physikalische Szene lbertragen.

Dieses Kapitel gliedert sich in vier Bereiche. Zuerst werden theoretische Aspekte der invarian-
ten Konstruktion von Merkmalen behandelt, sowie verschiedene Modelle fiir photometrische und
geometrische Einflisse von Kamerabbildungen vorgestellt. In den UnterabscBrifter8 und 3.4
werden der Entwurf von verschiedenen Detektoren, Deskriptoren und Matchern beschrieben, sowie
jeweils deren Performance verglichen. Die verschiedenen Verfahren lassen sich prinzipiell unabhén-
gig voneinander verwenden, auf besonders geeignete Kombinationen wird aber an entsprechender
Stelle hingewiesen.

1wie in (KBO1) dargestellt, gilt dies auch nach allgemeiner Uberzeugung fiir die vordersten Verarbeitungsstufen des
menschlichen visuellen Systems. Spielt zwar nach Neid&g64) Kontextwissen in den htheren aufmerksamkeitsgesteu-
erten Stufen eine immer zentralere Bedeutung, werden in den Vor-Aufmerksamkeit-Stufen vor allem ,Pop-Out‘ Merkmale
detektiert. Diese sind bzgl. ihrer Umgebung herausragend (salient) und bestehen aus raumlichen Diskontinuitaten, wie z.
B. Farbblobs auf homogenem Hintergrund, lokalen Texturdnderungen oder Ecken.
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Bild Regionen Feature-Vektoren Korrespondenzen
Form Distanz DB
| B ' ]
Detektor Deskriptor =~ =——j—— Matcher ——

Abbildung 3.1: Schema zum Finden lokaler Bildkorrespondenzen. Schnittstellen sind blau dargestellt,
die Verfahren dazwischen sind im Allgemeinen beliebig kombinierbar. Dennoch liefern einige De-
tektoren spezielle Regionformen, manche Deskriptoren ihr eigenes Distanzmal3 und Matcher miissen
auf eine fur sie zugeschnittene Datenbank an Bildregionen zurtickgreifen.

3.1 Invariante Merkmalskonstruktion

Ein Abbild einer physikalischen Szehg C R? ist ein Signal i :D C R? — % C R welches einem
Punktu = (u,v)" der BildebeneD eine Intensitit(u) aus dem Wertebereict/ zuordnet.u =

h(p) entspricht dabei dem Abbild des Szenenpunites (x,y,2)" € s durch das geometrische
Kameramodeh(-) aus AbschnitiC.1 Es werden zwei verschiedene Arten von Einflissen auf ein
Intensitatsmuste[i(-), R | = {(u,i(u)) | u € R = h(S)}, definiert durch die Abbildung(i) eines
Bereichs der Szeng bzw. dessen BildregioR, betrachtet:

e Photometrische Einflissgu) = photqi(u),u) bewirken eine Variation der Bildintensitéten
durch andere Beleuchtungsverhéltnisse oder Abbildungsparameter.

e Geometrische Einflisségequ)) =i(u) entstehen durch relative Lageanderung der abbilden-
den Kamera zu Teilen der Szene.

Fir einen Merkmalsvektary = deg M) eines Intensitatsmustef gilt der Wunsch einer Invarianz
degM|i(-),]) = degM|[i’(-), ]] gegenliber diesen Einflissatey-) ist dabei ein Deskriptor, der
M einen Merkmalsvektor zuordnet. Im Idealfall Iasst sit#s-) daher als Aquivalenzrelation auf
der Menge aller méglichen Mustef s, auffassenMy ~qes Mp gilt genau dann wendeg M) =
deqMp).

Definiert eine Funktiorg[q](-), parametrisiert durcly = (qu,...)" € Q als dyadisches Element
betrachtet eine algebraische (Transformations-) Grupge{g[q](-) | q € Q}, gibt es nach Burkhard
(BS0Y) drei fundamentale Anséatze der Konstruktion invarianter Merkmale (gxgl.

Integrale Methode Das Gruppenmittel oder auch Haar-Integral einer endlichen Transformationsgrup-
pea[f](-) = Tél J T(9(-))dg normiert mit dem Volumen G |= [, dg Uber eine Kernfunktion
f .- — Rist invariant bzgl. der Transformatian(Hur97). Ist die Kernfunktion bereits invari-
ant, gilta[f](-) = f(-).

Differentielle Methode Ist auf dem Parameterrau@ eine Metrik d :Q? — R definiert und héngt das
Gruppenprodukt und inverse Element stetig wpab, so wird die parametrische Grupge
auchLie-Gruppegenannt. Ist eine Lie-Gruppe weiterhin zusammenhangend, I&sst sich jedes
Elementg € G als Produkt unendlich vieler infinitesimal kleiner Transformationge-ay[dq]
darstellen. Daher folgt, dass ein Merknmalgenau dann invariant gegeniibgrist, wenn es
invariant gegeniibergist. Formal ausgedrickt gilt dies fur alle Losungef) der Differenti-
aIgIeichungen‘%h:o =0mitl=1,...,dim(Q) undvqg € Q.
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Normierung Bei der Normierung werden die Merkmale auf einer kanonischen Reprasentdtion
des MustetM berechnet. Dafur muss fur alle Elemeti€ desOrbits O, = {g(M) |g€ G}
ein Parameteq* (') angegeben werden konnen, so dags = g[q;,,|(M') gilt. Weiter-
hin kénnen zwei Mustet’, M" € O,,, d.h. derselben Aquivalenzklasse, mittg[g**] =
g[q;{,]‘l(g[q*M,,]) bzw. dessen Inversen ineinander tbergefuhrt werden.

Im folgenden werden nun Modelle fir die photometrischen und geometrischen Einflissé;)photo
undged-) von (Grauwert-) Intensitatsmustern behandelt und auf konkrete invariante Konstruktions-
methoden hingewiesen.

3.1.1 Photometrisches Transformationsmodell

Eine Abbildung {u) einer Szene wird beeinflusst durch die Lage von Objekten, deren Reflexi-
onseigenschaften, den Beleuchtungsverhéltnissen innerhalb der Szene sowie dem Abbildungsvor-
gang. Da sich dies fur den allgemeinen Fall nicht modellieren lasst, kann man ein abstraktes Modell
i’(u) = photdii(p),p) mit einem intensitatsabhangigen Teil (z. B. Modellierung globaler Beleuch-
tungsverhaltnisse) und einem ortsabhéngigen Teil (z. B. Modellierung von Abbildungseigenschaften
wie Vignettierung) angeben. Da man aber lokale Regionen auswerten méchte, reicht es aus, dass
das photometrische Modell nur lokal seine Gliltigkeit besitzt. Es wird daher meist ein mathematisch
leicht handhabbares, lineares Modell

photd(i(u),u) = photdi(u)) = ai(u) +b a>0

verwendet, welches nur von der Intensitat abhangigMdg™ 05, MS05). Der multiplikative Anteil
averandert dabei den Kontrast, der additive Anledlen mittleren Intensitatswert von i. Anderungen
der Beleuchtungsstéarke oder Einfliisse von Abbildungsparameter wie Belichtungszeit oder Gain las-
sen sich damit gut beschreiben, fur Glanzpunkte oder nichtlineare Intensitatsschwankungen (vgl. z.
B. (CJ03) wie sie durch Anderung der Beleuchtungsrichtung entstehen ist die Modellierung natirlich
ungenigend.

Die lineare Funktion phote) definiert eine unendliche Transformationsgruppe mit dem Parame-
tervektorqg = (a,b)" € Q = R* x R. Eine einfache Maglichkeit der invarianten Merkmalskonstruk-
tion ist die Normierung des Kontrastes und des mittleren Wertes eines Intensitatsmdgteysy |.
Eine mdgliche kanonische Forid™* = M [i*(-), R ] miti* = a—ﬁ(i —b*) istdurch eine lokale Schatzung

des mittleren Grauwertds = ﬁ J 1(u)du und des lokalen Kontrastes = \/ﬁ J (i(u) —b*)2du

UberR_ definiert.

Ist es nicht moglich oder unerwiinscht eine Regibanzugeben, gibt es weitere Moglichkeiten
der invarianten Merkmalskonstruktion. So sind alle Merkmale basierend auf Intensitatsdifferenzen
(z.B. i(u1) —i(u2), iy oder i) unabhangig von der Intensitatsverschiebbpyerhaltnisse von In-
tensitaten unabhangig von Kontrastveranderuregemd Verhaltnisse von Intensitatsdifferenzen (z.B.

'i[[—j) unabhangig gegemundb.

Das lineare photometrische Modell approximiert deterministische Einflisse der Abbildung und
Szenenverhdaltnisse, in realen Bildern kommt es aber auch zu indeterministischen Stérungen, wie
das Rauschen des Bildsensors oder das Quantisierungsrauschen. In der Praxis wird eine durchaus
realistische additive Uberlagerung von Signal und Rauschen angenommen:

(p) =i(u) +F(u)

Die Zufallsvariabler (u) wird dabei als weil3es (01) ist unabhéngig vom(Uy)), erwartungswert-
freies gauR3sches Rauschefu( verhalt sich proportional zu einer Normalverteilun,5)) mo-
delliert. Durch den Indeterminismus ist eine invariante Merkmalskonstruktion gegeniiber Rauschen
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nicht moglich, in der Praxis versucht man zumindest robuste Merkmalebzglkonstruieren. So
thrt z.B. ei.n.e Mit.telun% Jg i(u)du~ ﬁ J# 1(u)du+E[F] tiber eine geeigrlet groBg R.egiﬁnzu
einem quasi-invarianten Merkmal, da der Erwartungs\§ft der Rauschvariable definitionsgemar
verschwindet.

3.1.2 Geometrisches Transformationsmodell

Bewegt sich die Kamera oder Teile der Szene zwischen zwei Aufnahymediig relativ zueinander,
kommt es zu geometrischen Veranderungen die mittels dem Mede#d(p)) = ia(p) beschrieben
werden sollen. Da dieses Modell im weiteren Verlauf der Arbeit eine essentielle Rolle spielen wird,
soll es detailliert betrachtet und auch hergeleitet werden. Ausgangspunkt ist eine lokal begrenzte,
zusammenhangende Teilmengje] = p +.$ der Szenep = (py, py, p,)" beschreibt dabei einen ge-
eignet gewahlten festen Bezugspunkt ynd {q} eine Menge lokaler Punktg= (x,y,z)T ump. Das

exakte Abbild in Bildkoordinatet®e von S[p] in Kamera-Koordinaten berechnet sich nach Abschnitt

C.lzu
{9 mea-re (G2 (5 70) () wesw) 0

Far eine weiterfihrende Modellierung werden nun drei Annahmen getroffen:

1. Lokal lasst sich die perspektivische Projektion durch eine skalierte Parallel-ProjektioR)(SOP
beschreiben, d. Zl S~ iz Der Fehler dieser Approximation ist gering fafls>> z bzw. falls
die Ausdehnung vor in der Tiefe klein bzgl. dem Abstand zur Kamera ist.

2. Die Verzerrung der Kamera verhalt sich in einem lokalen Ausschnitt um einen unverzerrten
Punktu, der Bildebene linear. Mittels einer zweidimensionalen Taylorreiheipimird d(u, +
u) ~ d(up) + Dpu + ... entwickelt und durch Abbruch nach dem Polynom erster Ordnung
linearisiert.Dy, ist dabei die Jacobi-Matrix, die die Ableitungen vayt-) undd,(-) an der Stelle
up nach jeweilsu undv enthélt (vgl. Gleichung.9). Diese Annahme trifft nur auf Systeme
mit mafig verzerrenden Objektiven sowie auf Bildregionen mit kleinen Ausdehnungen zu.
Alternativ kann mit unverzerrten Bildern gearbeitet werden.

3. Die lokal begrenzte, zusammenhéange Mes® lasst sich als Ebene durghdarstellen, d.h.
0~ mx+ myy+ z Der Fehler dieser Annahme verschwindet, falls rotatorische Bewegungen
nur innerhalb der Bildebene stattfinden und nimmt bei steigender Dominanz anderer Rotatio-
nen zu.

Mittels den Annahmen eins und zwei lasst sich Forghglwie folgt umformen:

L)1) =5 () reay () acsmf=riw @2

1
R[Up] = Up+EDpK (33)

Re

Q

Interpretiert man diese Formeln, so beschrelemd ® = {u |u = (x,y)",q € S} die Struktur des
Szenenausschnitts bzw. das projizierte Grund-Muster der korrespondieren Region in der Bildebene.
Mittels der Bezugspunktp bzw. u, werden diese Grundmengen in der Szene bzw. der Bildebene
verschoben und bilden dann den beobachteten Szenenabstiphitizw. die beobachtete Region

R [up]. Man beachte, dass sich agszwar X, ohne Kenntnis der Bezugspunkte ermitteln lasst, das

2engl.: Saled Qthographic Fojection
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tatsachlich beobachtete Must&iu,] aber noch abhéngig vammit i skaliert bzw. abhangig von
up mit D, sowie der KameramatriX affin verzerrt wird.

Um ged-) zu modellieren, wird im Folgenden gezeigt wie sich die beobachtete Régmub]
in BR [up] verandert, wenn sich zwischen den Zeitpunkten A und B der zugrunde liegende (starre)
Szenenabschnitt relativ zur Kamera mittels der Rotationsm2Rix= (rij )i,j=1,2,3 und dem Trans-
lationsvektort = (ty,ty,t,) T bewegt:

BS[p] = Bt+ BRaAS[p] = BRAp + Bt + BRAAS = Bp +- Bs (3.4)

Es zeigt sich, dass sich der Bezugspunkt in der S2pre BRap + Bt und in der AbbildundPup, =
h(Bp) direkt aus dem urspriinglichen Bezugspufigtermitteln lassen. Davon unabhéngig andert
sich das Grund-Muster

Bp _ u uy  [riaX+riy—+risz A
R = { (V) ’ <V> o <r21x+r22y+r232> 4€ 5} (3:5)

Nutzt man nun die dritte Annahnzex —myx — myy aus, folgt daraus

B u u M11—Mkr13 Fi2—MmMyr13) (X A Bp A
~ = ,g e = "A 3.6
= {(0)10) - (e tames) () 9=} = 09
Man erkennt, dass fur hinreichend ebene Szenenausschnitte bei Vernachlassigung der Perspektive die
Grund-Muster bei beliebigen Bewegundeturch eine affine Transformation

BAA _ <f11—mxr13 f12—myf13> (3.7)

21 —Mklaz o2 —Mylo3

auseinander hervorgehen. Diese Transformation hangt nur von der zugrunde liegenden Rotation des
Szenenausschnitts, sowie den Ebenenparameter ab. Fir die beobachteten Regionen gilt nach Ausnut-
zung von FormeB.3und 3.6 folgende Umformung:

A
BR up] ~ Bup + B'SZBK 8D, BAAAD, LAK L (AR [Up] — AUp) = Bty + BAAAR U] (3.8)
4

Vergleicht man Forme3.4fur die Umformung in der Szene n8t8, der Umformung in der Bildebene,
fallt sofort die &hnliche Struktur auf. Die VerschiebuBiginnerhalb der Szene korrespondiert mit
der Verschiebundt, = Bup + BA’A”u, in der Bildebene. Eine RotatioPRa korrespondiert in der
Bildebene mit einer affinen Transformati®’a = sPK BD,BAA*D, 1K~ unter Berlicksichtung
der Linsenverzerrung bzwgBA, im unverzerrten Fall. Die entstehende Skaliersng ~p,/Bp; ist
dabei das Verhaltnis der Abstande der Bezugspunkte zur Kamera.
Fir geq-) bedeutet dies, dass (unter Berucksichtung der Nahrungen) im allgemeinen Fall ein
affinesModell
gequ)=Au+ty, AecT, (3.9)

ausreichend ist. Es definiert eine affine Gruppe, die durch die sechs Paréanetp, a1,
apo, U, ) € RR® vollstandig definiert ist. Beschrénkt man sich auf unverzerrte Bilder und Rotationen
innerhalb der Bildebena {3 = ro3 = 0) lasst sich das Modell zu einer Ahnlichkeitstransformation
vereinfachen.

gequ) =Su+ty,  S=sRy € Tgh (3.10)

Der benétigte Parametervekt; ¢, u, ) € R x RS2 fiir die dhnliche Gruppe reduziert sich daher
auf 4 Dimensionen. Wie der folgende Abschnitt zeigt, hatatadicheModell fiir den Entwurf von
Detektoren eine enorme historische aber auch praktische Bedeutung.

3Dies gilt natiirlich nur fiir Bewegungen in denen der gesamte Szenenabschnitt sichtbar bleibt, d.h es weder zu Verde-
ckungen durch andere Szenenobjekte kommt, noch zu einer Rotatichaxi9der Kameraebene hinaus.
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3.2 Detektoren

Ein Regionen-Detektor hat die Aufgabe aus einem Bild diejenigen Regionen zu extrahieren, die zum
Auffinden von Korrespondenzen geeignet sind. Dafir ist es notwendig, dass der Regionen-Deskriptor
den Merkmals-Vektor invariant gegeniiber dem geometrischen Moe&l) konstruieren kann. Die-

se Invarianz wird meistens durch eine Normierung der Regionen auf ein isotropes Muster, bzw. eine
kanonische Form N erreicht, das unter allen mdglichen Transformatgetér) denselben Bildinhalt
codiert. Notwendigerweise muss der Detektor daher Regionen konstruieren, dievsciantbzgl.

ged-) verhalten, d.h. die dieselbe Transformation unterlaufen wie das zugrunde liegende Grauwert-
muster. Weiterhin mussen fur die Regionen Konstruktionsmethoden verwendet werden, die invariant
gegenuber den photometrischen Einflissen ghpsowie gegeniber Rauschen sind. Um maoglichst
eindeutige Korrespondenzen zu finden, sind ebenfalls nur Regionen geeignet, die ein genugend ,in-
teressantes” Muster aufweisen und daher dem Deskriptor erlauben einen mdéglichst diskriminativen
Merkmalsvektor zu berechnen.

Zwei Grundformen von Regionen haben sich in der Wissenschaft etabliert: die Gruppe der ge-
richteten Ellipsen® [u,,An] = {u | (u—u,)TAN TAN H(u—u)) < 1}, An € T, abgeschlos-
sen unter einer affinen Transformation, sowie die Gruppe der gerichteten KgfiseSy] = {u |
(U—u)TSy TSy Hu—uy) <1}, Sy € Tg, € 7., abgeschlossen unter einer Ahnlichkeitstrans-
formation. Diese Formen korrespondieren mit dem angenommenen geometrischen Modell: affin oder
ahnlich. Die Richtung bedeutet, das zur Form Ellipse bzw. Kreis noch eine charakteristische Richtung
¢ des zugrunde liegenden Musters angegeben wird. Diese wird im affinen Fall manchmal vernach-
lassigt, da die Ellipse tber die Streumatfix= ANANT = AnRyR{ANT unabhangig der Richtung
R¢ ermittelt wird. Abkurzend werden die affin-kovarianten Detektoren auch als affine Detektoren
bzw. A-Detektoren bezeichnet bzw. die ahnlich-kovarianten Detektoren als &hnliche Detektoren bzw.
S-Detektoren. Nicht alle Detektoren konstruieren diese Grundformen direkt, bei manchen Algorith-
men ist es notwendig die Regionen in einem zweiten Schritt zu vereinheitlichen. Dabei kann zwar
Information verloren gehen, um eine allgemeine Schnittstelle fir die Deskriptoren zu gewahrleis-
ten ist dies aber nicht zu vermeiden. Bei der Ermittlung der Regionen kénnen aus Effizienzgrinden
nicht fur alle Bildpunkte die 6 bzw. 4 Parameter der Grundformen gleichzeitig variiert werden. Es
werden daher normalerweise erst Ankerpunkte bzw. Kandidaten im Bild bestimmt, um die dann eine
entsprechende Region konstruiert wird.

Eine mogliche Taxonomie von Detektoren ist die in dieser Arbeit verwendete Unterscheidung
durch die Konstruktionart der Ankerpunkte. Diese basieren auf einer Auswertung des Grauwertstruk-
turtensors, der Hesse-Matrix, von Intensitatsextrema oder der lokalen Entropie. Erst in der darunter
liegenden Unterteilung wird zwischen den zwei geometrischen Modellen affine oder &hnlich unter-
schieden, da die Ellipsenkonstruktion meist aus einer Erweiterung der Kreiskonstruktion hervorgeht.
Tab. 3.1 gibt einen Uberblick tber alle in diesen Abschnitt behandelten Verfahren, Abbil8iang
zeigt einige Beispiele.

Der weitere Abschnitt gliedert sich in allgemeine Methoden zur kovarianten Regionenkonstruk-
tion, behandelt dann alle relevanten Detektoren, unterteilt durch obig beschriebene Taxonomie und
schlief3t mit einer Bewertung der Detektoren ab.

3.2.1 Allgemeine Methoden zur kovarianten Regionenkonstruktion

Wie in Abschnitt3.1 bereits erwahnt bildet der Deskriptdes-) im Idealfall eine Aquivalenzrelati-
on aufJ¢qry, Wobei eine Aquivalenzklasg@/]q4es unter anderem alle diejenigen Muster enthalt, die
durch geometrische Transformationgeq-) untereinander hervorgehen. Damit der Deskriptor dies
leisten kann, mussen zwei Muster in verschiedenen Bil@éfita(-), Ra], Molin(-), Ro) € [ M ]gesder-
selben Aquivalenzklasse auch denselben physikalischen Bildinhalt codieren. Gaptdiigu)) =
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Verfahren geo Form Literatur
HaS Harris-Similar ahnlich | Kreis (MS04)
HeS Hessian-Similar ahnlich | Kreis (Mik02)
SIFT | Scale-Invariant-Feature-Transformatioréhnlich | Kreis (Low04)
SURF Speeded-Up-Robust-Features | ahnlich | Kreis | (BTVGO06)
SaS Salient-Similar-Regions ahnlich | Kreis (KBO1)
HaA Harris-Affine affin Ellipse | (MS04
EBR Edge-Based-Regions affin Ellipse | (TVGO04)
HeA Hessian-Affine affin Ellipse | (MTS'05)
MSER Maximal-Stable-Extremal-Regions | affin Ellipse | (MCUPO04
IBR Intensity-Based-Regions affin Ellipse | (TVGO04)
SaA Salient-(Affine)-Regions affin Ellipse | (KZB04)

Tabelle 3.1: Uberblick tiber alle in diesem Abschnitt behandelten Detektoren. In dieser Arbeit wer-
den aus Platzgrinden durchgangig die in dieser Tabelle vorgestellten Abkirzungen der Verfahren
verwendet. Diese decken sich so weit moglich mit den in der Wissenschaft tiblichen Bezeichnungen.

ia(u) durch eine geometrische Transformation aus Bile) hervor, muss daher

{ia(u) | U € Ra} = {in(u) [ U € Ro} = {ia(u) | u € geo *(%y)}

gelten. Dies ist offensichtlich nur fi, = ged K,) der Fall, d.h. wenn sich die Regionkavariant
bzgl.geq-) verhalten.

Fir eine kovariante Konstruktion muss der Detektor charakteristische Strukturen des Musters
auswerten. Dies kann fur alle Parameter gen(u) = Au +t,, direkt geschehen, es ist aber sinnvoller
die VerformungsmatribA in ihre besser interpretierbaren Komponenten zu zerlegen. Mittels einer
Singular-Value-DecompositioRurz SVD(Bro99) lasst sich jede beliebige affine<2 Matrix A mit
detA > 0 in folgende Einzelbestandteile zerlegétzQ4):

A =USV" = USU"(UVT) = RgSR Ry = SaRy (3.11)

Das geometrische Modell lasst sich daher durch eine Verschiefgumine RotationRy = uvT

sowie eine anisotrope Skalieru®y = USU™ = RgSR_g beschreiben. Die Skalierungsmatfx=
diag(si,s) enthalt dabei auf den Diagonalelementen die EigenwerteAjodie einer Skalierung
entlang der Koordinatenachsen entsprechen. Mittels des letzen Paradnesesen sich eben diese
Koordinatenachsen drehen, um eine anisotrope Skalierung in beliebiger Richtung zu ermdéglichen.
Die affine Transformationsgruppe lasst sich daher alternativ mit dem leicht interpretierbaren 6D-
Parametervektofd, 6, s1, sy, U, t) beschreiben. Modelliert man nur eine isotrope Skaliersihg:

s2 = s, wird 6 Uberflissig unds, reduziert sich ausl. Der Parametervektor der &hnlichen Gruppe
wird daher (wie fir FormeB.10schon angegeben) 29, s, ut, ).

Da flr jede Parametergruppe Translationv; ), Rotation(¢), isotrope Skalierungs) sowie ani-
sotrope Skalierung®,s;,s;) andere charakteristische Strukturen bzw. Konstruktionsmethoden ver-
wendet werden, sollen diese unabhangig voneinander in den folgenden Unterabschnitten vorgestellt
werden. Diese Unterabschnitte sind von allgemeinerer Natur und stellen die Grundlage fiir die spater
beschriebenen Detektoren dar.

3.2.1.1 Translation

Eine Verschiebung innerhalb der Bildebene lasst sich bei lokaler Betrachtung nicht fur alle Bildberei-
che ermitteln. Man benétigt charakteristische Strukturen, die geniigend Informationsgehalt besitzen,
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um eine eindeutige Verschiebung in beliebiger Richtung ermitteln zu kénnen. Betrachtet man z.B.
eine homogene Flache lasst sich Uberhaupt nicht auf eine etwaige Translation schliel3en, bei einer
optimalen Kante nur auf moégliche Translationen entlang des Gradienten. Diese Problematik ist von
allgemeiner Natur und wird u.a. als Blendenproblem beim optischen Rlak6% bezeichnet. Daher

finden sich die im weitern Verlauf vorgestellten Ansatze im Kern in vielen Problemstellungen der
Bildverarbeitung.

Fur die Detektion von kovarianten Regionen bezeichnet man Pixel mit geeigneter charakteristi-
scher Umgebung auch als Ankerpunkte. Fast alle Verfahren extrahieren in einem ersten Schritt diese
Punkte im Bild und versuchen dann nur noch fir diese Auswahl robuste kovariante Regionen zu
konstruieren. Dieser zweistufige Selektionsprozess dient einerseits einer deutlichen Informationsre-
duktion im ersten Schritt, mit dementsprechendem Performancegewinn, ist andererseits durch die
unabhéngige Parameterbestimmung von Translation und Form suboptimal. Viele Detektoren verfei-
nern daher bei der eigentlichen Regionenkonstruktion nochmals iterativ den Ankerpunkt.

Alle in dieser Arbeit behandelten Verfahren zur Ankerpunktbestimmung lassen sich auf folgendes
einfaches Schema reduzieren:

1. Extrahiere fur jeden Bildpunkti € D ein Merkmalm(u) € R, welches die Eignung der zu-
grunde liegenden Bildstruktur als Ankerpunkt beschreibt.

2. Bestimme die Menge aller Bildpunk#®; = {u | m(u) > 1, u € D} deren Merkmal groRer eines
Schwellwerteq ist. T wird meist anwendungspezifisch a priori festgelegt, es ist aber auch eine
global adaptive bzw. lokal dynamische Anpassung denkbar.

3. Bestimme die Menge aller Ankerpunki®, = {u | Vv € U[u] : m(u) > m(v),u € D}, d.h. alle
Punkte deren Merkmal innerhalb einer Umgebdhgm den Punkt maximal ist. Wahrend auch
bei U eine adaptive Anpassung denkbare ware, verwenden nahezu alle unten beschriebenen
Detektoren die 4- oder 8-Nachbarschaft auf diskreten Bildern.

Fur die Wahl des Merkmais haben sich im Bereich der kovarianten Regionendetektoren vier domi-
nante Ansatze herausgebildet: Auswertung des Grauwertstrukturtensors, der Hessematrix, der direk-
ten Bildintensitaten sowie der Entropie. Sie werden in den folgenden Paragraphen vorgestellt.

Merkmale auf Basis des Grauwertstrukturtensors Der wohl bekannteste Ansatz zur Detektion
markanter Punkte in Grauwertbildern ist 1988 von C. Harris und M. Stephens vorgestellt worden
(HS883. Er basiert auf denGrauwertstrukturtenso6:

(3.12)

Der Grauwertstrukturtensor bildet das zweite Moment des Bildgradieﬂiten(i[u],i[v])T bzw. be-
schreibt die Form der Autokorrelation des Bildes i Uber eine Fensterfunitiom den Punku.

Die Ausdehnung der Fensterfunktion wird mit dem Paramgtéeschrieben, wobev zur Vermei-

dung von Aliasing-Effekten an den Randern auf O abfallen sollte. Fir ein normiertes Ergebnis der
Uber die Faltung realisierten Integration muss weitefhivigi| (x)dx = 1 gelten. Ein weit verbreite-

tes Beispiel fuw ist die zweidimensionale Normalverteilun§u, oil] um den Mittelwertu und der
Kovarianzmatrixgil 2« .

Die Eigenwerte\1(G) undA2(G) des Grauwertstrukturtensors sind ein MaR fir die Dominanz
bestimmter Gradientenrichtungen innerhalb des Fensters bzw. fur die Anderung der Autokorrelati-
onsfunktion in diese Richtungen. Sind beide Eigenwerte gro3, besitzt die betrachtete Struktur zwei
bevorzugte, orthogonale Richtungen bzw. die Autokorrelation andert sich in alle Richtungen stark.
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Man bezeichnet die Struktur in diesem Zusammenhang auch allgemeBralsverteckeIst da-

gegen nur ein Eigenwert grof3, existiert nur eine dominante Richtung und die Autokorrelation hat
die Form eines Grates. Verschiebungen entlang des Grates @&ndern die Autokorrelation nur schwach.
Die Struktur ist daher in Richtung des Grates selbstahnlich und man spricht ganz allgemein von einer
GrauwertkanteSind dagegen beide Eigenwerte klein, handelt es sich um eine (annahernd) homogene
Struktur die in alle Richtungen selbstahnlich ist. Da selbstahnliche Strukturen nur schwer lokalisier-
bar sind, zeigt sich, dass vor allem Grauwertecken fir viele Anwendungen, insbesondere auch fir
die Detektion von Ankerpunkten die notige Struktur bzw. einen herausragenden Informationsgehalt
besitzen §M97, ST94. Aus der konkreten Definition der Grauwertecke leiten sich zwei bekannte
Merkmalem ab:

Harris-Ecken Man erhélt diese Strukturen durch Verwendung desif8§83 vorgeschlagenes Merk-
mals
m(u) = detG(u) — ktr’G(u)

Es begrindet sich empirisch aus @et A 1A, und trG = A1 + A2 und vermeidet eine aufwan-
dige Berechnung des Eigensystems. Der Wert ist grof3 fir Ecken, negativ fir Kanten und klein
for homogene Flachen. Der Faktowird meist auf 004 festgelegtRoc03.

Shi-Tomasi-Merkmale J. Shi und C. Tomasi schlagen i8T94 die direkte Auswertung der Eigen-
werte vor:
m(u) = min(A1(G),A2(G))

Sie liefern ahnliche Strukturen wie die Harris-Ecken und sind im Bereich des Trackings weit
verbreitet.

Die richtige Wahl des Schwellwertssollte von der Aufnahmecharakteristik des Bildsensors abge-
leitet werden. Er sollte signifikant grof3er als der Wert des Merkmals unter Verwendung eines realen,
d.h. verrauschten homogenen Bildes sein.

Merkmale auf Basis der Hessematrix Anstatt wie beim Grauwertstrukturtensor Merkmale auf
Basis der ersten Ableitung des Bildes i zu konstruieren, kann man auch auf den zweiten Ableitungen
in Form der Hessematrix aufbaueM TS 05; Low04):

H(u) _ (i.[uu](u) i_[uv](u)>
oy (U) T (1)
Ankerpunkte auf dieser Basis liegen im Zentrum von blobartigen Strukturen (ig®8)) und lassen
sich normalerweise robust lokalisieren. Zwei Merknmalbegen nahe:

Laplace-Merkmal Die Laplace-Funktion wertet die Spur der Hessematrix aus:
m(u) =trH(u)

Sie lasst sich vergleichsweise schnell berechnen, da nur die zweifachen Ableitungen auf der
Diagonale berechnet werden missen. Nachteilig wirkt sich allerdings aus, dass das Laplace-
Merkmal auch auf extrem lange, diinne Strukturen reagiert, die sich entlang ihrer Auspragung
schlecht lokalisieren lassen.

Determinanten-Merkmal Wertet man dagegen die volle Information der Hesse-Matrix in Form der
Determinante aus
m(u) = detH (u)

erhalt man zwar kompaktere, robuster lokalisierbare Blob-Strukturen, muss aber auch eine
zweifache Ableitung mehr berechnen.
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Merkmale durch direkte Auswertung der Bildintensitaten Anstatt die erste oder zweite Ab-
leitung des Bildes zu betrachten kann man auch robuste Ankerpunkte auf Basis der urspringlichen
Bildintensitaten bestimmermyG04; MCUPO04. Um lokale Extrema ermitteln zu kénnen, genligen

die sehr einfachen Merkmaie:

Intensitatsmaxima m(u) =i(u)
Intensitatsminima m(u) = —i(u)

Sie sind einerseits schnell zu berechnen, andererseits aber auch sehr sensitiv gegentiber Beleuch-
tungsschwankungen. Eine intelligente Wahl der Umgeburspwie ein dynamischer Schwellwart
sind essentiell fir eine robuste Berechnung dieser Ankerpunkte.

Merkmale auf Basis der Entropie Ankerpunkte auf Basis der Entropie leiten sich aus der Frage-
stellung nach herausragenden bzalientenStrukturen in Bildern abKB01). Begriindet auf der
Annahme das lokale Signal-Komplexitat in Bildern selten ist, wird @il98) Salienz als lokale
Shannon-Entropy Uber eine Regi®ndefiniert:

pIW.R] =~ S px(d)ld pg (d)
dew

Die Wahrscheinlichkeitsverteilurig(d € W) =P(i =d) = |® |"*H(i(v) =d, v € R)) tber alle Werte
d € W des Bildes i wird dabei durch das normierte lokale Grauwerthistogrétriiher die Region
R geschatztp(d) ergibt sich daher mittels des Kronecker-Symbbiau h(d) = [R |~ T yex Sqiv)-
Fur das Merkmain gilt daher:

Entropymaxima m(u) = p[D, Ry]

Da diese Definition der Salienz weder in allen Fallen ausreichend ist (z.B. haben stark texturierte
Objekte ebenfalls eine hohe Entropie) noch in allen Fallen robuste Ankerpunkte gewéhrleistet werden
kénnen, missen weitere Nachbearbeitungsschritte folgen.

3.2.1.2 Isotropé Skalierung

Ein fundamentales Problem der Bildverarbeitung ist die Handhabung unterschiedlich grof3er bzw.
skalierter Grauwertstrukturen im Bild, die durch verschieden entfernte Objekte innerhalb der Szene
hervorgerufen werden. Im Bereich der kovarianten Regionenkonstruktion manifestiert sich dies unter
anderem beim Bestimmen der Ankerpunkte, deren Verfahren direkt oder indirekt eine Nachbarschaft
um die Pixel auswerten. Es stellt sich fir die Algorithmen die Frage, welche Grélie bzw. Skalierung
dieser Umgebung fir die vorliegende Aufgabe sinnvoll ist. Da nur in den seltensten Fallen die richtige
Skalierung a priori bekannt ist, wurden in der Wissenschaft Strukturen erschaffen, die es ermdglichen
Bildoperatoren auf multiplen Skalen durchzufihren. Diese Multiskalenstrukturen haben die Eigen-
schaft feine Bildmerkmale in kleinen Skalen vorzuhalten und grobe Merkmale in gréReren Skalen.
Beispiele dafur sind Pyramiden, Skalen-R&ume oder Diffusions-Ans#n@%. Aufgrund des im-
mensen Informationsgehalts von Bild-Skalen-Raume missen auswertende Systeme sehr friih eine
Informationsreduktion durch Einschréankung der betrachteten Skalierungen durchfiihren. Wéhrend
viele expertenbasierten Systeme diese Auswahl a priori festlegen, benétigen automatische Systeme
Methoden, um flr jedes Bild diejenigen Skalen herauszufiltern, in denen sich interessante Bildmerka-
le verbergen. Im Bereich der kovarianten Regionendetektion ist hierfir ein Verfahren von Lindeberg

4GleichmaRige Skalierung in alle Richtungen wie sie im &hnlichen Modell verwendet wird.
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(Lin98) weit verbreitet. Im folgenden wird nur die einfachen Darstellung mit einer isotropen Skalie-
rungs beschrieben, auf die allgemeinere anisotrope Formulierung wird im Folgenden Unterabschnitt
3.2.1.3eingegangen.

Ausgangspunkt ist di€kalenraum-Reprasentation 2 x R™ — 9/ eines Bildes i 0 C R? —
W C R, definiert durch die Faltung des Bildes mit einem GauRkeweiabler Breite = 02

luvt) = g(uwt)xi(uy)
1 -
g(uvt) = Hei( a

Eng verbunden mit dem Skalenraum ist der Gau3che Ableitungsoperator der Ondnung

b (+5t) = (Gul) (+,1) = Bxn (9, 1) 1 (-)) = (OxG(+ 1)) # 1 () = G-, 1) # (00 (-))

mit dessen Hilfe eine gradientenbasierte Auswertung des Skalenraums mdglich ist. Es zeigt sich, dass
der GaulRkernel unter den linearen Transformationen der einzige Kernel ist, der alle Eigenschaften
erfillt um einen Skalenraum zu erzeugen. Diese Eigenschaften sind Linearitat, Verschiebungsinva-
rianz und verschiedene Formulierungen zur Vermeidung von Scheinstrukturen bei der Vergréberung
der Skalierung. Interessanterweise zeigt sich eine enge Verwandschaft dieser Multiskalenauswertung
zum visuellen System von Saugetieren (vgln@8; LG94)).

Eine naive Anwendung des gaul3chen Gradientenoperators fuhrt bei Skalen-Raumen allerdings zu
einem Problem, da dessen Wert - durch eine Abnahme der raumlichen Amplitude des Signals - mit
steigender Skalierung sinkt. Dies hangt mit dem Minimum-Maximum-Prinzip zusammen, welches
besagt, dass mit zunehmender Glattung bzw. Diffusion Amplitudenmaxima nur schrumpfen bzw.
Amplitudenminima nur zunehmen kénnen. Deshalb fihrt Lindeberg gjaemma-normalisierten
Gradienten bzw. Ableitunsoperator

IX7V('7t) = t%lx(‘vt)

ein. Dessen Motivation begriindet sich u.a. auf theoretischen Untersugéh@8)(einer Sinusschwin-
gung (u) = sinwu bzw. deren assoziierten Skalenraymt) = e "2 sinwu. Fiir den gamma-norma-
lisierten Gradienb-ter Ordnung ergeben sich (insbesondereyfiirl) bei Betrachtung seiner Ampli-
tude kny max(t) = "% we“*2 (iber die Skalierung zwei wichtige Eigenschaften:

Kovariante Lage des Amplituden-Maximums Die Amplitude kny max(t) Steigt mit zunehmender Ska-
lierungt zuerst an, fallt dann ab und erreicht ihr einziges Maximuntagiy n = y%. Durch
Einfihrung der Wellenlangk = %“ und des Skalenparameters: 1/t zeigt sich, dass sich die
Lage des Maximum bzgl. der Skalieruagroportional zur Wellenlange des Signals verhalt:

—1+/N
@)\ v=1 l)\

Smaxyn = 2n  2m

Die Lage des Maximums entspricht der grof3ten Korrelation des Gradienten-Operators mit dem
Signali und kann als charakteristische Lange (bzw. Gré3e bei Betrachtung als Grauwertmuster)
voni interpretiert werden. Es andert sich kovariant mit einer Reskalierung(von i

Konstanter Wert des Amplituden-Maximums Betrachtet man den Wert des Maximums

Y\ %2 (1 yny=1 /N\ 3
Ix”,y,max(ilaxy,n) = <J> ’ w! AN = (7) ’
e e
zeigt sich, dass dieser fiir= 1 unabhangig der Frequenzbzw. der Skalierungﬁmyﬁ ist.
Interpretiert man den Wert des Amplituden-Maximums als Stéarke des Signals, kann man dieses
Uber verschiedene Skalierungen direkt miteinander vergleichen.
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Ao

/
A 0
Abbildung 3.2: Darstellung des Skalenraums und dem Prinzip der automatischen Skalenselektion fur
eine beliebige Kombinatiof von normalisierten Ableitungen. Bilder des Skalenraums aaisQ).

Diese zwei Eigenschaften fiihren dazu, dass man die GréRRe von Signalmustern bei Betrachtung eines
einzelnemaumlichen Punktes durch die Anderung von beliebig kombinierten Gradienten-Merkmalen
n-ter Ordnung in der Skalen-Dimension bestimmen kann und weiterhin unterschiedlich skalierte Aus-
pragung des Musters objektiv miteinander vergleichen kann. Nach Linddbeag) beschranken

sich diese Auswertungsmaoglichkeiten nicht auf Sinus-Schwingungen, sondern lassen sich auf belie-
bige Signalmuster anwenden (Ubersetzt):

Ohne weitere Anhaltspunkte kann ein Skalierungslevel, an der eine beliebige (mogli-
cherweise nichtlineare) Kombination normalisierter Ableitungen ein Maximum Uber die
Skalierung erreicht, so behandelt werden, als wirde es einer charakteristischen Lange
eines korrespondierenden Musters in den Daten entsprechen.

Von diesem Prinzip der automatischen Skalen-Selektion (siehe auct8&bmachen viele Detek-
toren MTS'05; MS04 Low04) gebrauch. Die konkrete Anwendung dieses Prinzips wird in den
entsprechenden Unterabschnit®®.2und 3.2.3der ableitungsbasierten Detektoren behandelt. Sie
verwenden entweder den angepassten Grauwertstruktur®nsatt einem GaulR3kernel als Fenster-

funktion
'[ZT}(“v"t) I[U]I[V](Uaot)>
I

3.13
al (U0 12 (u,0) (3.13)

C;| (U, gi, Gt) = O-{zg(u7 Gi) * % (I
oder die angepasste Hesse-Matrix

- (02 123

o; beschreibt die Gréf3e Uber dieintegriert wird undo; die lokale Skale auf de&s bzw.H berechnet
wird. Der Vorfaktora? ergibt sich durch die Verwendung des 1-normierten Gradienten.
3.2.1.3 Anisotropé Skalierung

Das Prinzip der automatischen Skalierungsselektion auf der (isotropen) Skalenraum-Reprasentation
hat Nachteile bei Verfahren, die anisotrope Muster in den Signalen auswerten. Durch die isotrope

SAlternativ lasst sich der Skalenraufulv,t) auch als Lésung der Differentialgleichudd = 302 = 8yl -+ 0wl mit
Anfangsbedingung(1,0) = i(-) definieren. Diese Darstellung hat fur analytische Betrachtung oftmals Vorteile, ist aber im
Bereich der Bildverarbeitung weniger intuitiv als die Definition mit einem Gauf3kernel.

8Unterschiedliche Skalierung in orthogonalen Richtungen wie sie im affinen Modell verwendet wird.
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Glattung des Gaul3-Kernels wird bei groberer Skalierung die Anisotropie immer weiter unterdriickt
und fuhrt daher zu einer Unterschatzung der Scherung und der orthogonalen Skalierungsunterschie-
de. Ein weiteres Problem ist die Nicht-Abgeschlossenheit der isotropen Skalenraum-Reprasentation
bzgl. der affinen Gruppe. Geht Bild bzw. dessen Skalenra(um,k,) = I1(u1,t1) durch eine geome-

trische Transformation, = gequy ) hervor, so ist der Skalenraum | zwar bzgl. der Ahnlichkeitsgrup-
pegeq;(u) = sRu -+ t, durch den rotationssym. GauR-Kernel abgeschloss@geds* (uz),s %t2) =

[1(uq,t1). Flr die allgemeinere affine Grupgeq, (u) = Au +t lasst sich aber keine Transformation

(des Skalenparametds3 angeben, damib(-) = I1(+) erfullt ist. Eine optimaléovarianteSkalense-

lektion ist daher flr das affine Transformationsmodell nicht gegeben. Daher wir@ 8+ die affine
Skalenraum-Reprasentation mit einagaptivenGauRR-Kernel mit Kovarianzmatrix eingefiihrt:

[(u,2) = 9g(u,%)*xi(u)
_ 1 —SuTsrtu

9(u.2) ZTI\/detZe
Diese Reprasentation ist libgfdeq, *(uz), A"1Z,A~T) =13 (u1, Z1) ebenfalls bzgl. der affinen Trans-
formationsgruppe abgeschlossen. Die Glattung muss in diesem Fall nicht in alle Richtungen gleich-
mafig erfolgen, sondern kann an jedem Punkt adaptiv an die lokale Anisotropie angepasst werden,
um diese Uber groRere Skalierungen zu erhalten. Seien konkrelie Eigenwerte voiz —1 mit zu-
gehorigen Eigenvektoream », dann erfolgt die Glattung entlang proportional zu\; und separabel
davon entlang, proportional zu\.

Fur eine adaptive Glattung muss in einem ersten Schritt die Anisotropie bzw. affine Stérung in
einem Bildpunktu gemessen werden. Dazu bedient sic394) dem aus FormeB.12 bekannten
Grauwertstrukturtensds, der auf den affinen Skalenraum angepasst wurde und als Fensterfunktion
ebenfalls den Gaul3-Kernel nutzt:

(3.15)

12 (u,%) gl (u,=
G(U,Zi,Zt)—detZtg(u,Zi)**( [u]( t) u] M( t))

|[u]|M(U,Zt) Iﬁ,](u,zt)

Die Kovarianzmatrix; beschreibt dabei die Form und Grof3e der integrativen Fensterfunktidie

lokale, adaptiv geglattete Skale auf Basis derer der Strukturtensor berechnet wird. Da man allerdings
zur Berechnung vo® schon> kennen muss, dieses sich aber erst mittgestimmen lasst, bendtigt

man ein iteratives Schema um sich schrittweise dem richtigen Ergebnis n&hern zu kénnen.

In seiner allgemeinsten Form muss man fiir jeden Bildpung&echs Parameter fir die Kovari-
anzmatrizery; und Z; bestimmen. Es ist in der Praxis allerdings ausreichend, beide Matrizen Gber
eine Grundforny miteinander zu koppelr¥; = iZy bzw. 3 = tZy. Daher reduziert sich das Pro-
blem auf 4 zu bestimmende Parameter. Um die Anisotropie zu erhalten, ist es nun wiinschenswert
entlang ausgedehnter Strukturen (z.B. Kanten) starker zu glatten als entlang gestauchter Strukturen
(z.B. starke Gradienten). Daher sollte die Grundfagm= G(u,-) proportional zum inversen Struk-
turtensor gewahlt werden. Die GroRdes Integrationsfensters wird in der Praxis oftmals konstant
gewahlt, es kann aber ebenfalls adaptiv so gewahlt werden, dass eine gewlinschte Kombination von
Ableitungsoperatoren (z.B. d&) Uberi maximal werden. Die Starkeder anisotropen Glattung im
Skalenraum wird so gewahlt, dass eine minimale Glattung in beliebiger Richtung garantiert werden
kann. Dadurch soll verhindert werden, dass entlang gestauchter Strukturen weniger geglattet wird,
als dies z.B. bei isotropen Strukturen der Fall wére und daher die Anisotropi noch verstéarkt wird. Er-
reicht wird dies durch eine Normierung der Grundform mit inrem kleinsten Eigentveikimin(Zo).
Zusammenfassend lasst sich die Iterationsvorschrift Na684) so angeben:

“Analog zum isotropen Skalenraum kann der affine Skalenraum ebenfalls durch einen Diffusionsprozess erzeugt wer-
den. Dieser Prozess ist jetzt allerdings anisotrop und passt den Diffusions-Fluss den lokalen Bildverhaltnissen an. Fir
weiterfuhrende Grundlagen sei ad&h09, Kap. 17.3 verwiesen.
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1. Wahle die Startbedingung so annahmslos wie mdgﬁé%:: loy2,i,t €RT

2. Bestimme die Glattungsstéark¥ = t)\min(z([)k])
3. Bestimme die Integrationsskal& = i oder optional so, dass eine Kombination von Ablei-
tungsoperatorefi(l(u,-)) maximal wird:iK = max; f(I(u, jtW=)).

4. Bestimme die neue Grundformy Y = G-1(u, izl tKzl),

5. Springe zu 2. oder breche ab, falls eine feste Anzahl von Iterationen durchlaufen wurde bzw.
ein anwendungsabhangiges Abbruchskriterium erfillt wurde.

Betrachtet man noch einmal zwei Skalenrauged, Z; o, 2t ») = 11(u1, Zj 1, 2t 1) die durch eine affine
geometrische Transformation = geag, (u1) = Auj +t, auseinander hervorgehen, so erfullen Punkte
u, deren Grauwertstrukturtens@rmittels obigen Verfahren berechnet wurde zwei Eigenschaften:

Invarianz Eigenschaft fixer Punkte Erflllt u; bestimmte affin invariante rdumliche Eigenschaften in
l1(u1,Z 1,2 1), wie z.B. ein rAumliches Maximum von det so tut dies auch der transformier-
te Bildpunktus in |2(U2,Zi72,zt72).

Kovariante Eigenschaft des Grauwertstrukturtensors FUr die beiden Strukturtensoren gilt folgender
ZusammenhangG1(uy, % 1,5 1) = ATG2(gequy), A 1AT, A 1 AT)A. Der Strukturtensor
verhalt sich also bis auf einen RotationsariteNariantzu A.

Aufgrund dieser Eigenschaften kann die affine Skalenraum-Reprasentation herangezogen werden,
um den anisotropen Skalierungsan&itles affinen Modells kovariant zu bestimmen. Die Detektoren
in Abschnitt3.2.2.2und 3.2.3.2machen davon Gebrauch.

3.2.1.4 Rotation

Hat man flr einen Ankerpunki, eine elliptische bzw. kreisformige RegidR[u, | konstruiert,
verbleibt noch ein weiterer Freiheitsgrad: die Rotatipin der Bildebene des zugrundeliegenden
Intensitats-Musters innerhalb veR). Wahrend dies fiir kreisférmige Regionen intuitiv klar ist, mis-
sen elliptische Regione® [u;,A] = {u| (u—u,)TA(u—u, = 1} erst auf ihre isotrope, kreis-
formige FormA = | normiert werden. Dies erfolgt durch eine Koordinatensystemtransformation
Nu = v/Au, die man auf das Bild und die Region anwenden muss. Aus der elliptischen Darstel-
lunguT™vA' vAu = uTVA RTRVAU = (RVAuU)TRVAU = 1 folgt auch der verbleibende rotative
FreiheitsgradR in der normalisierten Darstellun®&u0Q.

Beschrankt man sich bei der Wahl des Deskriptors auf rotationsinvariante Verfahren, muss man
diesen Freiheitsgrad nicht bestimmen, da sich der physikalische Bildinhalt innerhalb der Region nicht
verandert (vlg. z.B.§M97)). Da diese Einschrankung im Allgemeinen aber nicht erwinscht ist, wer-
den im folgenden Verfahren vorgestellt um eine charakteristische Richtung des Musters zu bestim-
men. Damit l&sst sich eine gerichtete, vollstandig kovariante Konstruktion der Regionen erreichen.
Ausgangspunkt istimmer ein Must®f[i(-), R [u_ ]] einer kreisférmigen Region um den Ankerpunkt
u,.

Richtungbestimmung mittels Gradienten-Orientierungs-Histogramm In (Low04) wird ein em-
pirisches Verfahren zur Richtungsbestimmung auf Basis von Gradienten-Vorzugsrichtungen beschrie-
ben. Das Verfahren besteht aus mehreren Schritten:
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1. Als erstes werden fir alle Punktie= R der Betragn(u) und die Richtung(u) des Gradienten
mittels Pixeldifferenzen ermittelt:

mu) = /(iu+e) —i(u—e)?+ (i(u+e) —i(u—e))?

B i(ut+e)—i(u—ey)
d(u) = arctanl(queu) “iu—ey)

2. In einem weiteren Schritt wird ein Richtungshistogramm knfintrdgen Uber den gesamten
Winkelbereich von &gebildet. Dort wird jeder Punkt € % [u, | gemalR seiner Gradientenrich-
tung(u), gewichtet mit dem Betram(u) und einer gauBchen Fensterfunktion mit Mittelwert
u, eingetragen.

3. Peaks in dem Richtungshistogramm entsprechen Vorzugsrichtungen des Musters und eignen
sich zur kovarianten Konstruktion. Sollten mehrere dominante Peak$@beles Hauptpeaks
in dem Histogramm enthalten sein, wird lrofv04) fir jeden weiteren Peak eine eigene Region
gebildet.

4. AbschlieRend wird fur jede Region an die drei gréfdten Eintrdge des zugehdrigen Peaks im
Richtungshistogramm eine Parabel angefittet. Der Scheitelpunkt an deStatigpricht dann
der interpolierten, endgultigen Vorzugsrichtung.

Die Anzahlk der Histogramm-Eintrage wird in.pw04) mit 36 angeben, die Schwelle fiir die
multiplen Richtungen mit 80%.

Richtungbestimmung mittels Grauwert-Halbachsen In (TVGO04) wird die grof3e Grauwert-Halb-
achse durch den Ankerpunkt = (u;,v, )T als charakteristische Richtung herangezogen. Diese wird
lokal Uber® [u, ] mittels modifizierter Momente

Mpg = //ﬂi[m i(u)(u—up)P(v—v,)ddu

bestimmt, die nicht mit dem Grauwert-Schwerpunkt zentriert sind, sondein,midadurch erreicht
man eine photometrisch invariante Konstruktion. Der Winkeder gro3en Halbachse ergibt sich
als eine Lésung von té + T™2-"™2tan¢g — 1 = 0. Durch trigonometrische Umformung mittels der
Doppelten-Winkel-ldentitat des Tangens erhalt man

1 2m
o= > arctan———~

3.2.2 Konstruktion auf Basis des Grauwertstrukturtensors

Alle hier beschriebenen Verfahren bestimmen ihre rdumliche Lage im Bild, genauer ihres Anker-
punktes durch eine Auswertung des Grauwertstrukturtensors (siehe8autl)). Es sindHarris-
Similarity-RegiongHaS),Harris-Affine-RegiongHaA) undEdge-Based-RegiortEBR). Abbildung
3.3zeigt Beispiele einiger Verfahren.

3.2.2.1 HaS: Harris-Similar

Ausgangspunkt fur die Harris-Similarity-Regiond$04), in dieser Arbeit kurAHaS genannt, sind
Harris-Ecken auf Basis des GrauwertstrukturtensdréJm diese wird ein orientierter Kreis kon-
struiert, der sich kovariant bzgl. des Ahnlichkeitsmodgt®s(-) verhalt. Es muss daher noch eine
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en

SaA o ER-Illpsen ( EBR - Regionen

Abbildung 3.3: Beispiele affiner Regionen al¥T(S*05). Fir die MSER und EBR sind die tatséach-
lich konstruierten Regionen und die nachtraglich angefitten Ellipsen dargestellt.

charakteristische Skateund eine Orientierund gefunden werden. Zur Bestimmung der Skale wird
das in AbschnitB.2.1.2beschriebene Verfahren mittels 1-normierter Gradienten auf Basis des Ska-
lenraums verwendeLk{n98). Harris-Ankerpunkte werden daher mit dem angepassten Grauwertstruk-
turtensorG (u, g, o) aus Gl.3.13berechnetmyaris(U, 0i,0t) = detG)(u, ai, ot ) — ktr’G)(u, o;, G ).

Nach (MSO01) ist myaris allerdings nur zur rdumlichen Maximumsbestimmung geeignet, da sich tGber
die Skalierung keine verninftigen Maximas auspragen. Daher wird die Bestimmung der charakteris-
tischen Skale mittels der angepassten Laplace-Funhktiga = trH(u, o) (siehe GI.3.14) durch-
gefihrt. Diese Herangehensweise mit deaplacian-of-GauRian&ernel kann als Matched-Filter
(DHSO00 verstanden werden, die nicht nur fir Blob-Strukturen funktioniert, sondern auch fur viele
andere ausgepragten Muster, wie Kanten, Kreuzungen o. a. Fur die Maximumssuche im Skalenraum
schlagt MS04) zwei konkrete Methoden vor:

Iterative Bestimmung des Maximums im Skalenraum (HaS) Zuerst wird der Skalenraum fur
diskrete Skalew, = "oy aufgebaut und dort nach rdumlichen Maxiia von myayis(0i, 0t ) mittels
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der 8-Nachbarschaft gesucht (vgl. Abschgig.1.). Die Parametes; = 6,, undo; =to, mitt =0.7
werden bzgl. der diskreten Skalen gesetzt. Fir die rAumlichen Ankerpunkte € 9, wird nun
iterativ die Skale und deren raumliche Position verfeinert:

1. Initialisiere den raumlichen Punkt mit® = u, und der assoziierten Skat& = g,,.

2. Finde Maxima tiber die Skatg**% = max1_;_¢ m oc(uld, o) mittels des Laplace-Kernels.
Sollte das Maximum zu schwach ausgepragt sein, ignoriere es.

3. Verfeinereu® durch Bestimmung des néachsten Maxinulfs ™™ von myapis(u, okt tolkt1))
auf der neuen Skale.

4. Brich ab fallsa*™¥ = g/¥ undu** = ul¥ oder nach einer festen Anzahl an Iterationen.

Da das raumliche Maximum innerhalb der Iteration noch einmal verfeinert wird, geniigt es den initia-
len Skalenraum grob mittefs= 1.4 zu samplen. Da mehrere initialen Punkte duszu derselben
Struktur konvergieren kénnen, missen in einem Nachbearbeitungschritt alle Duplikate entfernt wer-
den.

Schnelle approximierte Bestimmung des Maximums im Skalenraum (HaSF) Da innerhalb der
Iteration der Skalenraum lokal neu aufgebaut werden muss, ist obiges Verfahren relativ langsam. Ver-
zichtet man auf etwas Prazision kann man den intialen Skalenraum auch n§jtz.B2 wesentlich

feiner samplen und dort die rdumlichen Maximase D, bestimmen. Durch die feinere Diskreti-
sierung spart man sich die Iteration und muss nur noch tberprifen,dabbzgl. der benachbarten
Skalen ebenfalls ein Maximum auspragt.

Bestimmung der Rotation fir HaS und HaSF Eine Bestimmung der Rotation wird idS04)
nicht explizit angegeben. Da man allerdings durch die gefundene Skale nun die Region kennt, kann
kann jedes der in Abschnid.2.1.4beschriebene Verfahren verwendet werden.

3.2.2.2 HaA: Harris-Affine

Der Harris-Affine-Detektor (HaA) aud{S04) ist eine Erweiterung der HaS bzw. HaSF auf eine affin
invariante Konstruktion der Region. Ausgangspunkt sind die Ergebnisse von HaS bzw. HaSF, d.h.
Harris-Ecken(u, ,o0;) mit assoziierter Skale im Skalenraum. Mit Hilfe des affinen Skalenraums wird
in einem iterativen Verfahren (siehe Absch@i2.1.3bzw. Bau0Q) die kreisférmige Region solange
transformiert, bis das Anisotropi-Mafa(G;) = % des angepassten Strukturtengerau, 2, %)
aus Gl.3.15maximal wird.

Aus praktischen Gesichtspunkten ist es besser, das [Bijdezw. einen lokalen Ausschnitt affin
in eine isotrope Struktur zu verzerren als es anisotrop zu glatten. Dadurch kann man auf den Er-
gebnissen des letzten Iterationsschrittes aufbauen und rekursive isotrope Gaul3kernel einsetzen. Die
Verzerrungsmatrix fur einen Iterationsschkigrgibt sich dann zu

k
Uk = e = o kut
i=

Konkret ergibt sich folgender Algorithmus zur Detektion der HaA's:

1. InitialisiereU% = 1,,, so als ware die betrachtete Struktur isotrop und Sﬂz[f%auf einen HaS
bzw HaSF.
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2. Berechne das verzerrte BiRIM((UK)~1)u) = i(u) in der RegiorR(u™, (UK)TUN) im ur-
sprunglichen Bild.

3. Ermittle die Integrationsskaka},[k] mittels des Verfahrens von HaS bzw. HaSF 8ilff.

K 5K

4. Ermittle die Glattungsskale[ —ma>©5<,<o75qA(DG|(Du o} ,Jo[k]))aufderdieAnisotro-

piin Pild maximal wird. Alternativ kann die Laufzeit deutlich erhéht werden, Wepﬂ“l: coi[k]
in einem konstanten Verhéltniszueinander gesetzt werden.

[k+1] K[k

5. Verfeinere die Harris-Eck8u!"™ auf PI(Pu, 6!, of
k1)
MUM VONMaris Und projiziere sie zuriick awf<™,

) durch Zuordnung des nachsten Maxi-

6. Berechne die neue Transformatiof+y = (PG (Pul*™Y M o) ~2)KMU auf 1) und nor-
miere sie aulmax(U “‘*1]) = 1. Die Normalisierung ist von N6ten um ein geeignetes Sampeln
der verzerrten Region zu ermdglichen. Sollte das Verhaﬁ\l!?ﬂls> d = 6 sein, wird die Ite-

ration abgebrochen und keine Region konstruiert. Dies ist fur wenige ungunstige Punkte der
Fall an denen eine extreme Anisotropi herrscht und eine korrekte Konvergenz des Algorithmus

unwahrscheinlich ist.

7. Springe zu 2. oder breche ab, falls die verzerrte Struktuga(G(Pu [k+1] 0,[ ],ot[k])) <e=
0.05 geniigend isotrop ist.

Wie auch bei den HaS und HaSF konvergieren mehrere initiale Ankerpunkte zu denselben Regio-
nen. Daher missen Duplikate durch Vergleich ihrer Lage und Form eliminiert werden. WM&0H)(

werden ca. 40% der Ankerpunkte ausgeschlossen, da entweder die Anisotropie zu grol3 ist oder die
lokale Skaleo; nicht bestimmt werden kann. Von den verbleibenden Punkten bleiben ca. 30% nach
Entfernen der Duplikate Ubrig, so dass ca. 20%-30% der initialen HaS bzw. HaSF zur Bestimmung

der HaA genutzt werden kdnnen.

3.2.2.3 EBR: Edge-Based-Regions

Einen anderen Weg zur Regionenkonstruktion bestreiteEdig-Based-RegiofEBR) bzw.Geo-
metry-Based-RegiondVG04). Ausgehend von Harris-Ecken werden mittels zwei naheliegender
Kanten auf photometrisch invariante Weise (bzgl. pfwtsiehe Abschnit8.1.1) ein Parallelogramm
erzeugt, das sich bzgl. des affinen geometrischen Modelig(-) kovariant verhalt. Wahrend der

Konstruktion wird dabei ausgenutzt, dass sich das Verhaltnis zweier Flacheninhalte bei einer affi-
nen Transformation nicht verandert. Zwei verschiedene Félle sind zu unterscheiden: gekrimmte und

gerade Kanten.

Konstruktion bei gekrimmten Kanten Seiu, eine Harris-Ecke, die durch den Schnittpunkt
zweier, durch den Canny-Edge-DetectGa(8§ gefundener, gekriimmter Kanten definiert ist (vgl.
Abb. 3.4). Seienus, uy weiterhin Punkte auf der jeweiligen Kante, so dass der Flacheninba)
undll(uz):

() = [ Idetugis) U -u(s)lds =12

aller aufgespannter Parallelogramme des Tangens an die Kgnt&) mit der Verbindung des Tan-
gentialpunktesi(s)) zu dem Ankerpunku gleich ist.s ist dabei ein Kurvenparameter zum Be-
schreiben der Kanten vom Ankerpunkt bbis Durch die Bedingundy = I, = | wird gewahrleistet,
dass das durch die Vektoren(l) —u, undux(l) —u, aufgespannte Parallelogramm sich affin ko-
variant verhéalt. Dies gibt eine eindimensionale Famlievon parallelogrammférmigen Regionen,
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Abbildung 3.4: Konstruktionmethode der EBR, links die durch gleiche Flacheninhalte gekoppelten
Eckpunkteu; und u, unter verschiedenen affinen Verzerungen, rechts die zwei Flacheninhalte der
Funktionenf, und f3. Adaptiert ausTVGO04).

fur die als letzter Schritt der skalenahnliche Parametagstimmt werden muss. Dazu werden die
Extrema von photometrisch invarianten Funktionen herangezogen:

f1(Q) = gz

defuy—ug Uz —Ug)
f2(Q) =
2(Q) detu; —u; Uy —up)
defu, —ug U, —ug)
f3(Q) =
3(Q) detu; —u; u; —up)
1
c Moo

BB (M

- ()
Mo’ Moo

die mittels der Momenten, = [ [, i"(u,v)uPvidudv n-ten Ordnung undp+ g)-ten Grades definiert
werden.f; reprasentiert die mittlere Helligkeit innerhall, ist sehr schnell zu berechnen, tendiert
allerdings zu schlecht lokalisierbaren Extrema und erreicht auch nur seine Extrema auf photome-
trisch invariante Weisef, bzw. f, beschreiben das Verhaltnis zweier Flachen (siehe Bib.die
durch den Normierungsfaktar ebenfalls photometrisch invariant berechnet werden kénnen. Uber
die wesentlich robusteren Minima dieser Funktionen kann der verbleibende Falestimmt wer-
den. Die Verwendung mehrerer Funktionen gewahrleistet, dass fur die meisten Ankerpunkte mind.
eine Region stabil konstruiert werden kann.

Konstruktion bei geraden Kanten Da bei einer geraden Kante immie£ 0 gilt, kann obige Kon-
struktionsmethode nicht verwendet werden. Man kdnnte stattdessen im zweidimensionalen Raum
die Minima der Funktioner, oder f3 bestimmen. Diese neigen allerdings zu einer lang gezogenen
Talbildung an den Minimastellen, so dass deren genaue Lage im zweidimensionalen nicht exakt lo-
kalisierbarer ist. Es wird daher die Uberlagerung beider Funktionen untersucht, der Schnitt beider
Extremtaler bestimmt und damit die Lage wanbzw. u,. Sollten beide Téler ahnlich gerichtet sein,

wird die Minimasuche ungenau und das Verfahren abgebrochen.

Optional kann an die parallelférmigen Regionen eine Ellipse angefittet werden. Dann muss aller-
dings auch eine charakteristische Orientierung geschatzt werden. Diese lasst sich aber leicht durch
eine der beiden Parallelogrammdiagonalen in der normierten isotropen Darstellung (siehe. Abschnitt
3.2.1.94 angeben.
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3.2.3 Konstruktion auf Basis der Hesse-Matrix

Im folgenden werden Verfahren beschrieben, die ihre Ankerpunkte auf Basis der HesseHMarix
stimmen. Dazu zahledessian-Similarity-Region$leS),Hessian-Affine-RegionéhleA) sowie auf-
bauend auf geschickten Approximationen ¥iscale-Invariant-Feature-Transform-Regiqi®FT)
und Speeded-Up-Robust-Featu(@&JRF).

3.2.3.1 HeS: Hessian-Similar

Analog zu den HaS kdnnen auf exakt dieselbe Weise Hessian-Similarity-Regions (HeS) konstruiert
werden (Mik02)), indem anstatt von Harris-Ecken eine Auswertung der angepassten Hesse-Matrix
H(u,ot) zur raumlichen Maximumssuche herangezogen wird. Zur Wahl stehen die Determinante
oder die Spur (LoG) der Matrix. Die Determinate hat gegentber der Spur den Vorteil, dass sie kom-
pakte gut lokalisierbare Strukturen bevorzugt. Dennoch existieren mit SIFT und SURF hochgradig
optimierte, wesentlich schnellere Algorithmen, die allerdings eine approximierte Variante der Spur
auswerten. Da man die HeS analog zu den HaS implementieren kann, wird dieser Abschnitt nicht
weiter vertieft.

3.2.3.2 HeA: Hessian-Affine

Wie schon bei den HeS kann der Hessian-Affidd@ 6 05) Detektor (HeA) mit dem selben Algorith-

mus beschrieben werden wie die HaA's, indem anstatt von Harris-Ecken die Determinante der ange-
passten Hesse-Matrkx (u, ot ) zur raumlichen Maximumssuche herangezogen wird. Ausgangspunkt
sind in diesem Fall natirlich HeS bzw. HeSF. Auf eine erneute Ausflhrung wird daher verzichtet und
auf Abschnitt3.2.2.2verwiesen.

3.2.3.3 SIFT: Scale-Invariant-Feature-Transform

Der Detektor Low04) der Scale-Invariant-Feature-Transforg8IFT) findet kovariante Regionen
bzgl. des Ahnlichkeitsmodells. In seinem Kern besteht er aus einer approximierten Auswertung der
Spur der Hesse-Matrix durch einBifference-of-Gaussiar8nsatz (DoG) die sowohl fiir die rdum-
liche Maximumssuche als auch die charakteristische Skaleselektion genutzt wird. Diese Herange-
hensweise kann auf effiziente Weise durch den Skalenraum realisiert werden. Als Nachverarbeitung
werden die Maxima im Skalenraum durch Anfitten einer dreidimensionalen quadratischen Funkti-
on subpixel-genau bestimmt, Punkte mit zu schlechtem Eigenkrimmungsverhéltnissen (z.B. Kanten)
eliminiert und eine Rotation geschatzt.

Mittels der Diffusions-Definition des Skalenrauntsi,lo) lasst sich zeigen, dass sich die Spur
der angepassten Hesse-Matriktr(siehe GI.3.14) durch Differenzen des Bildes verschiedener Glat-
tungsstufen realisieren las&iofv04):

Mpoc(U,0) =d(u,0) =1(u,0) —(u,ko) =~ (k— 1)trH,

Der Faktor k beschreibt dabei den Glattungsunterschied, d. h. den GréRenunterschied der beiden
GauR-Kernels. Bemerkenswert an der DoG-Approximation ist, dass der Normierungsfakies
1-normierten Ableitungsoperators der angepassten Hessematrix (siehe At&énhig schon ent-
halten ist. Experimente zeigen, dass der zusatzliche Fkktdr selbst bei gré3eren Variationen im
DoG-Raum du, o) keinen praktischen Einfluss hat.

Die Maximasuche erfolgt auf gleiche Weise wie im Skalenraum. Da sowohl fiir die rAumlichen
Maxima als auch die Skalenselektion dieselbe Funktigps verwendet wird, spart man sich einen
iterativen Ansatz wie bei den HaS. Ein Punkt gilt dann als Maximum im DoG-Raum, wenn er in der
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3x 3x 3-Nachbarschaft vofu, v, o) den grofiten Wert einnimmt. Fur eine effiziente Implementierung
wird nach jeder Oktave im Skalenraum, d.h. einer Verdopplungwhas Bild im Skalenraum um die
Halfte unterabgetastet. Dies reduziert die Rechenzeit deutlich, hat aber auf das Ergebnis keinen Ein-
fluss, da durch die Glattung das Abtasttheorem bereits erflllt ist und es zu keinen Aliasing-Effekten
kommt. Um eine Oktave midiskrete Stufen im DoG-Raum niit= 2/5 fiir die Maximussuche zu
realisieren, sind deshath+ 3 (+1 fur den Aufbau des DoG, +2 fiir die nachbarschaftlichen Skalen im
DoG-Raum) diskrete Stufen des Skalenraums | notwendid.dw@4) wird das Bild vor dem Auf-
bau des Skalenraums nait= 1.6 geglattet, um die Maxima robuster detektieren zu kénnen. Optional
kann das Bild ebenfalls vor dem Aufbau auf die doppelte Grof3e expandiert werden, was zu ca. 4 mal
mehr stabilen Maxima fuihrt.

Fir eine subpixel-genaue Bestimmung der gefundenen Maxima (u,,0)" € D, wird in
einem Nachverarbeitungschritt an jedes Maximum eine drei-dimensionale quadratische Funktion an-
gepasst. Ausgehend von der Taylor-Entwicklung des DoG-Raunxs uis zum quadratischen Term

B 0 T 1 ;02
dix, —x)=d(x.)+ &d (X )X+ X ﬁd(xL)x
erhalt man das subpixel-genaue Extremum durch Gleichsetzen der Ableitung der Entwicklung mit O
und Losen des erhaltenen Gleichungssystems:

2

T 2 )

X= 0x

Die Jacobi-MatrixgiXd und Hesse-Matrb%d werden dabei durch Pixel-Differenzen wm berech-
net BLO2). Sollte der gefundene Offsetgrof3er als (b in einer Dimension sein, wird das Verfahren
an dem naher gelegenen Sample-Punkt wiederholt. Der tatsachliche Wert des Extremums

d(x, —x) =d(x, )+ %%dT(xL)x
kann herangezogen werden, um Maxima mit geringem Konfgiést — )| < esier = 0.03 zu ent-
fernen.

Da die Auswertung der Spur vdd, auch auf sehr lange Blob-Strukturen mit ungtinstigen Ei-
genkrimmungsverhaltniss (z.B. Kanten) reagiert, missen diese Maxima ebenfalls eliminiert werden.
Dazu wird die Hesse-Matri¥ an der verfeinerten Stelbe; + x im DoG-Raum berechnet und an
Anlehnung an die Harris-Auswertungi£883 ohne explizite Bestimmung des Eigensystems das
Verhaltnisr = Amax/Amin der Eigenwerte untersucht:

tr2H(x, +x)  (r+1)2 _ (T+1)2

detH (X, +X) r T

Sollte die Bedingung mit = 10 erfullt sein oder de (x, +X) < 0 wird das Maximum als zu un-
gunstig zuriickgewiesen.

Als letzten Schritt wird fur die lGbrig gebliebenen Maxima mittels des in AbscBrizttl.4be-
schriebenen Gradienten-Orientierungs-Histogramms die Rotation bestimmt.

3.2.3.4 SURF: Speeded-Up-Robust-Features

Der Detektor BTVGO06) der Speeded-Up-Robust-Featu@JRF) motiviert sich aus einem Trade-
Off zwischen Geschwindigkeit und Prazision der Regionen. Er orientiert sich an SIFT und bestimmt

8phei Pixelwerten zwischen 0 und 1
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Abbildung 3.5: Diskrete Varianten (links) der gau3schen Ableitung zweiter Ordpyngaw. |y
sowie approximierte Varianten (rechts) mit Box-Filterg,dbzw. d,y. Die Box-Filter werden an-
schlieRend tUber ihre Masken-GroRRe normiert. ARIBVGO6).

ebenfalls eine gerichtete kreisformige Region. Dazu wertet er sowohl fur die raumlichen Maxima als
auch fur die Skalen-Selektion eine approximierte Variante der Determinathk(det) der Hesse-
matrix auf dem Skalenraum aus. Diese wird sehr grob mit Box-Filtern (sieh& B)grachgebildet,

die im Gegensatz dafiir mittels Integralbildéstu, v) = =55 =¥i(j,k) (fiir Details siehe\(J01))

in beliebiger GroRRe in konstanter Zeit berechnet werden kdnnen. Die Determinante approximiert sich
dann zu

detH () = luy (Mg () = iy () & diug ()i () — ey ()

wobei der Faktolc = “[““](_"1'2)|F|d[“”“f9)|F = 0.912... ~ 0.9 das relative Gewicht in dem Ausdruck
‘ [uu]( 71~2)‘F‘d[uu]( 79)‘F

zur Berechnung der Determinante erhalt. Er wird mittels der Frobenius-INdgmauf der kleinsten
Filter-Skalaop = 1.2 bzw. der dazu korrespondierenden Box-Filtergroke9%erechnet. Bei einem
Wechsel der Skala = sop = 1.2s der Gaul3-Kernels im kontinuierlichen Fall skalieren die entspre-
chenden Box-Filter im approximierten Fall genauso und werden dann mittels der Masken-GroR3e
9s x 9s reprasentiert. Ahnlich wie bei der SIFT-Auswertung wird in jeder neuen Oktave der Skale
die FiltergroRe sowie die raumliche Abtastung bei der Maximasuche verdoppelt. Die Maxima-Suche
erfolgt dann wie bei SIFT durch Auswertung dex 3 x 3-Nachbarschaft im Box-Filter approximier-

ten Skalenraum. Da man die Determinante auswertet, missen die gefundenen Punkte nicht mehr auf
ungunstige Eigenkrimmungsverhdltnisse Uberpruft werden. Wie bei SIFT wird nach dem Verfahren
von (BLO2) (siehe AbschnitB.2.3.3 abschlieRend eine subpixel-genaue Bestimmung der Maxima
vorgenommen.

Mittels eines ahnlichen Vorgehens wie das in Absci®iztl.4beschriebene Gradienten-Orientie-
rungs-Histogramm wird dann eine Rotation bestimmt. Diese wurde allerdings so modifiziert, dass
anstatt von Gradienten Antworten von Haar-Wavelets zur Richtungsbestimmung benutzt werden.
Diese kénnen wiederum effizient mit Integralbildern berechnet werden. Anstatt einer Histogramm-
Auswertung wird das Maximum eines rotierenden Orientierungs-Fensters mit C')f%mags cha-
rakteristische Richtung herangezogen.

3.2.4 Konstruktion auf Basis von Intensitatsextrema

Regionen kdénnen auch auf Basis von Ankerpunkten konstruiert werden, die sich aus Intensitatsextre-
ma ableiten. Dazu gehdéren dibaximal-Stable-Extremal-Regionsd dielntensity-Based-Regions

3.2.4.1 MSER: Maximal-Stable-Extremal-Regions

Maximal-Stable-Extremal-Regio(ISER) werden in MCUP04) vorgestellt und nutzen Intensitats-
extrema als Startwerte zur Detektion von lokal binearisieenemal-Region§ER), aus deren sich
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die Teilmenge der robusten MSER ableiten lasst. MSER haben eine Reihe erwinschter Eigenschaf-
ten, wie eine invariante Konstruktion bzgl. kontinuierlicher, d.h. auch linearer Intensitatsanderungen
(vgl. photometrisches Modell in Abschntl.]), eine kovariante Konstruktion bzgl. jeglicher kon-
tinuierlichen geometrischen Transformation, d.h. auch lgggh (-), einer impliziten Multi-Skalen-
Detektion, einer hohen Robustheit durch Selektion von ER’s, die sich nur minimal bei Parameterva-
riation verandern sowie eines sehr effizienten Algorithmus.

Ausgangspunkt ist ein diskretes Bild 2 C Z? — W mit einer (im Allgemeinen beliebigen)
Menge W von Intensitaten, auf denen eine totale Ordnung definiert ist. Weiterhin muss eine Nach-
barschaftsbeziehurag D? — {0,1} definiert sein, fiir di@(u,v) = 1 nur gilt, falls die beiden Punkte
u,v € D Nachbarn sind. INNICUP04 ist W = {0,1,...,255} unda(u,v) = 1 wenn(u—v)T(u—

v) <1 gilt (2 x 2-Nachbarschatft).

In einem ersten Schritt werden alle Pixelure D nach ihrem Intensitatswertu) sortiert. Fir
diskrete’ kann dies mittels BinsoriSed8§ sehr effizient inO(n), n= |D| erfolgen. Danach wer-
den die Pixel in auf- (-) oder absteigender (+) Reihenfolge der Intensitatswerte in einem anfangs
leerem Bild plaziert, was einer Binearisierung mit gréRer oder kleiner werdenden Schwellwerten
11,...,Tj entspricht (vgl. Abb3.6). Mittels des Algorithmus zur Vereinigungs-Suclse88 kann in
O(nloglogn) die Menge aller zusammenhangender RegioQen 2 = {u,v € Q = 3p1,...,pi €
Q: a(u,p1) = a(pj,pj+1) = a(pi,v) = 1} gefunden werden die extremal sid

QR C Q={u|Wedqr: i(u)>"ti(v)oderiu) < i(v)},

definiert mittels der Regionengren2€ = {u € D\Q : 3v e Q : a(u,v) = 1}. Die Menge aller
ER’s bilden abhéngig der Schwellwerteeine verschachtelte Struktur., @, , € @, € Q4. --
aus denen diejenigen Region@nser = Q+ als maximal stabil angenommen werden, deren relative
GroRenanderung(i)mser = | Q.. \ @ 4|/|Q; | bei einer Variation des Schwellwertesein lokales
Minimum 1* hat. A = Auser ist dabei ein Parameter des Algorithmus der die geforderte Stabilitat
beeinflusst. Die gefundenen MSER sind noch von beliebiger Form. Es kann daher als letzten Schritt
eine Ellipse mit den Parametemn = Q| Sycq vVUndA =|Q| *Fyeq(V—uy)T(v—u,) angefittet
werden. Ebenso muss mittels der in AbschBif2.1.4beschriebenen Verfahren eine Orientierung
geschatzt werden. Alternativ kann auch der Punkt der maximalen Krimmung der Regionengrenzen
herangezogen werden.

Abhangig von der Sortierreihenfolge findet der Algorithmus entweder MSfERIntensitatsma-
xima oder MSER mit Intensitéatsminima als Startregionen. Um nicht beide Félle des Algorithmus
implementieren zu mussen, wird meist in einem zweiten Durchlauf das invertierte Bild Gbergeben.

3.2.4.2 IBR: Intensity-Based-Regions

Die Intensity-Based-Regior($BR) werden in TVGO04) vorgestellt und konstruieren auf photome-
trisch (vgl. AbschnitB.1.]) invariante Weise eine affin kovariante Region durch direkte Auswertung
der Bildintensitaten. Ausgehend von einem Intensitatsextiemaird fir sternenférmig abgehende
Strahlenu(t) eine Funktion

() = i) —iw)
max( f3 fi(u(t) —i(u,)dt.e)
untersucht (vgl. Abb3.7). t ist dabei ein Geraden- bzw. Strahlenparameteuidif = u;, unde eine

kleine Zahl die eine Division durch null verhindern sdilt) ist bezogen auf den Strahl invariant
bzgl. photq@-) und geq, (-), aus Grinden der Robustheit werden dennoch Punftte gewahlt, an

°In (NS08 wird ein modifizierter Algorithmus vorgestellt, der eine linearer Z&ih) benétigt und durch ein besseres
Speichermanagement auch praktisch wesentlich effizienter ist.
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Abbildung 3.6: Konstruktionsmethode der MSER. Die obere Reihe zeigt die entstandenen extrema-
len RegionenZ; nach der Schwellwertoperation, wobei der Schwellwert von links nach recht von
hell nach dunkel absteigt (+). Ganz rechts ist der Algorithmus am niedrigsten Schwellwert angelangt
und segmentiert das gesamte Ausgangsbild. Darunter ist die verschachtelte Struktur aller ER’s abge-
bildet, die von links nach rechts eine Baumstruktur von den Blattern bis zur Wurzel bildet. Es werden
diejenigen ER’s als maximal stabil ausgewahlt, die entlang ihres Pfades von Blatt zu Wurzel in einer
UmgebungtA eine minimale GréRendnderung haben. In obigem Beispiel trifft dies auf die untere
guadratische Region in idealer Weise zu.

denenf(t) zusatzlich ein lokales Extremum erreicht. Typischerweise sind dies Punkte, an denen
die Intensitat sich dramatisch veréndert bzgl. der durchschnittlichen Intensitatsanderung entlang des
Strahls.

Die Verbindung all dieser Punkte ergibt eine affin kovariante Region. Sollten mehrere Extrema
entlang eines Strahls gefunden werden, wird dasjenige ausgewahlt, dessen Entfernung zu den benach-
barten Maxima am kleinsten ist. An die gefundene Region wird anschlieend eine Ellipse angefittet
und deren GrofR3e fur eine bessere Eindeutigkeit der Region verdoppelt. Optional kann noch mittels
der in Abschnitt3.2.1.4beschriebenen Verfahren eine Rotation geschatzt werden. Alternativ kann
man auch den Hauptkrimmungspunkt der Regionengrenze dazu heranziehen.

3.2.5 Konstruktion auf Basis von Entropiemaxima

Bis jetzt wurden Verfahren beschrieben, die die tatsdchliche geometrische Struktur von Mustern aus-
gewertet haben. Bei der Konstruktion der Regionen durch Auswertung von Entropieeigenschaften
wird dagegen nur die lokale Grauwertverteilung von Mustern betrachtet. In diese Klasse fallen die

Salient-Similarity-FeatureéSaS) undsalient-Affine-FeatureSaA).

3.2.5.1 SaS: Salient-Similarity-Features

Wie bereits in AbschnitB.2.1.1erwahnt, lassen sich saliente Strukturen in Bildern n&il98) mit-

tels der Shannon-Entropie lber eine lokale Region definieren. Dies wiKBi01) ausgenutzt um
Uber gewichtete Maxima der Entropy iIKB01) die Salient-Similarity-Feature€SaS) zu konstruier-
ten. Fur eine automatische Skalenselektion wird die kreisformige ReRjansl,.2] sowohl tber



3.2. Detektoren 75

Abbildung 3.7: Konstruktionsmethode der IBR (links) und Gegenuberstellung (rechts) von Intensi-
tatsverlauf {u(t)) und f (t) entlang eines Strahls.

den Bildbereichu als auch die Skalsvariiert. Die lokale Entropie ergibt sich dann zu

p(u,s) = — z P (us)(d)Id P s (d)
dew

wobei die WahrscheinlichkeitsverteiluiR(d € W) = P(i = d) = |R | *H(i(v) = d, v € R) (iber
die (hier diskrete) Wertemeng®’ des Bildes i durch das normierte lokale Grauwerthistogkhm
Uber die RegionR geschétzt wird.p(d) ergibt sich daher mittels des Kronecker-Symbdlgu
h(d) = |®| ! Yver Odji(v)- Diese Definition fur Salienz ist allerdings nicht ausreichend. Betrachtet
man z.B. einen Busch, so hat dieser durch seine chaotische Blatterstruktrur eine hohe Entropie, ist
allerdings durch seine Selbstéhnlichkeit innerhalb veschiedener Skalenstufen nicht als salient zu be-
zeichnen. KBO1) fuhrt daher eine modifizierte Salienzdefinitigfu,s) = w(u,s)p(u,s) ein, deren
Gewichtsfunktion 5

w(u,s) = SdEZ@|a*SpK[u,s|](d)\
die Selbstunahnlichkeit tber die Skale beschreibt. Die Maximayars) werden auf rotations- und
photometrisch invariante Weise gefunden, neigen allerdings zu starker Clusterbildung. Daher wer-
den nur die salientesten Regionen eines Clusters ausgegeben. Um sie vollstandig kovariant bzgl. des
geometrischen Transformationsmodeiy(-) zu machen, muss mit einem Verfahren aus Abschnitt
3.2.1.4noch eine charakteristische Orientierung geschatzt werden.

3.2.5.2 SaA: Salient-Affine-Features

In (KZB04) erweitern die Autoren die Idee der SaAs auf affin kovariag#dient-Affine-Features
(SaA). Der Suchraum fur Maxima der modifizierten Salienzmegik= w(-)ent-) wird auf einen
affinen Raum mit Parametervekiar, s, p, 8) (ohne Rotatiop in der normalisierten Darstellung, vgl.
Abschnitt3.2.1bzw. 3.2.1.9 erweitert. Die elliptische Regiof [u, A] wird dabei durch die anisotro-

pe Skalierungsmatrid = Rediag(s, ps)R_g definiert. Bei der affinen Erweiterung treten allerdings
zwei Probleme auf. Bei der Berechnung der Gewichtungsfunktienmittels Histogrammdifferen-

zen treten Aliasing-Effekte auf, deren Scheinstrukturen eine Maximumssuche erschweren. Fur eine
robuste Berechnung wird daher das Histogramm Uber eine Fensterfuhgtadrhangig vom Radi-

usr des Pixels in der normalisierten kreisformigen Region gewichtet. Empirisch wurd& Bog)

hw(r) = ﬁ gewahlt. Weiterhin kann bei der Maximumssuche ein degenerativer Fall auftreten, an
denen die Entropip(u,s,p,0) Uber mehrere Skalesdurch eine gleichbleibende Grauwertverteilung
unverandert bleibt und dahe«-) sehr klein wird. Dies kann umgangen werden, wenn die Selbstun-
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ahnlichkeitw ber mehrere Skalen geglattet betrachtet wird. Realisiert wird dies tiber einen einfachen
Durchschnittsfilter vomv(u, s, p,8) tber s.

Da eine vollstandige Suche im affinen Raum zu aufwandig ist, wird eine lokale iterative Suchstra-
tegie ahnlich zu den HaAs bzw. HeA's angewendet. Ausgehend von SaS Startpunkten wird iterativ
abwechselnd zuerst Uber die anisotropen Pararpatad 6 die Selbstunéhnlichkewt(u,s,p,0) ma-
ximiert, dann Uber die Skale die Entropiep(u,s,p,8) maximiert. Abgebrochen wird nach einer
festen Anzahl von Iterationsschritten oder wenn sich weder Skale noch Form weiter verandern. Wie
auch bei den SaS’s werden nur die besten Regionen eines Clusters ausgewéahlt und zusatzlich fir eine
vollstandige kovariante Konstruktion eine charakteristische Orientierung geschatzt.

3.2.6 Bewertung der Detektoren

Dieser Abschnitt soll alle oben vorgestellten Verfahren bewerten, ihre Starken, Schwachen und Ei-
genarten darstellen und zusammenfassend eine Einschatzung des Autors bzgl. eines praktischen Ein-
satzes geben. Die dafir notwendigen Daten wurden allesamt aus der Literatur entndd802n (
MS04 MTS' 05, BTVGO06) und werden an entsprechender Stelle gekennzeichnet. Leider ist es nicht
ganz einfach, Detektoren getrennt von Deskriptoren zu evaluieren, da bei vielen Arbeiten, wie z.B.
(VLO7) nur eine kombinierte Auswertung erfolgt, insbesondere wenn es sich um spezielle Algorith-
men wie SIFT oder SURF handelt. Ebenso wird meist nur eine Untermenge der hier vorgestellten
Detektoren untersucht, so dass es sehr schwierig ist einen umfassenden Vergleich anzustellen. Bei
den zusammenfassenden Bewertungen werden daher fehlende Informationen durch Einschatzungen
des Autors ergénzt und dementsprechend markiert.

Die wichtigsten Bewertungskriterien sind diteproduzierbarkeitind Genauigkeitunter ver-
schiedensten geometrischen und photometrischen BildtransformationEmadigitigkeider gefun-
denen Regionen sowie diaufzeit Diese werden in den folgenden Paragraphen im Detail behandelt,
héngen aber stark von den verwendeten Testdatensétzen ab. Eine Verallgemeinerung kann daher nur
mit Einschrdnkungen gemacht werden. Weiterhin sind auch noch die Anzahl der Regionen und die
RegionengroRe von Bedeutung, auf diese wird aber an geeigneter Stelle hingewiesen.

Laufzeit Die Rechengeschwindigkeit verschiedener Detektoren ist abhangig von dem verwendeten
Rechner, der Bildgrof3e, des Szeneninhalts, der verwendeten Parameter und der Anzahl gefundener
Regionen. Eine abstrahierte Bewertung in TaR.gibt einerseits die theoretischen Grenzen, ande-
rerseits aber auch eine Einschatzung fiir den praktischen Einsatz an. Damit sollte es mdglich sein,
einen Eindruck Uber die GréRenordnung der Verarbeitungszeiten zu bekommen, sowie einen Ver-
gleich zwischen den einzelnen Detektoren anzustellen. Weiterhin sind konkrete Rechenzeiten aus
(MS04 MTS'05; BTVG06) angegeben.

Klar zu erkennen ist, dass die dhnlichen Detektoren SIFT, SURF, HeA und HeS aufgrund der
geringeren Komplexitatsklasse der Regionen wesentlich schneller sind als ihre affin-kovarianten Ver-
wandten. Einzige positive Ausnahme sind die MSER, die sich stark von den anderen affinen Ver-
fahren abheben und nur von den auf der approximierten Hesse-Matrix basierenden Verfahren SIFT
und SURF geschlagen werden. Aufgrund der hohen Berechnungszeit ist es fraglich ob die Salienten-
Regionen als auch die EBR in mittlerer Zukunft jemals praktisch nutzbar werden.

Anzumerken ist, das auch bei modernen Rechnern (Stand: Core 2 Duo 3 Ghz) mit diversen SIMD-
Erweiterungen wie SSE und mehreren Cores eine Bearbeitungszeit zwischen 100ms - 1000 ms auf
der CPU anzusetzen sind. Um eine Gré3enordnung schnellere Zeiten sind nur auf der GPU zu errei-
chen, wobei dies flr einzelne Verfahren schon umgesetzt wWyde9).

Reproduzierbarkeit Die Reproduzierbarkeit ist ein Maf3 fir die Robustheit der einzelnen Verfah-
ren bzgl. einer Menge von Bildtransformationen. Sie ist definiert als die Anzahl der Regionen, deren
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Algo. || geo | M Laufzeit (MS04 (MTS*05) (BTVGO06)
theo. | prakt. [ t[s] | # tfs] | # |[t[sl| #
HaS [[ S [ C | o(n+(s+k)p) + |[7.00] 1438 1.80 | 1664
HaSF || S | C O(n+sp) + 1.40 | 1624
HeS || S | B | o(n+(s+k)p) + 0.65 | 1979
HeSF || S | B O(n+sp) ++
SIFT [ S | B o(n+sp) ++ || 0.70 | 1527 0.40 | 1520
SURF|| S | B o(n+sp) + 0.12] 1418
SaS S | E O(sn+p) -
HaA || A | C | O(n+(s+kjp) | o+ | 36.0| 1123] 1.43 [ 1791
EBR || A [ C* Oo(n+dp) -- 164 | 1265
HeA || A | B | O(n+(s+kp) 0 2.73 | 1649
MSER || A F | O(n+nloglogn) + 0.66 | 533
BR || A | F o(n+p) - 10.8 | 679
SaA A | E O(sn+klp) -- 2013 | 513

| Daten || BildgréRe in allen Fallen 808 640 || P205GHz | P42GHz | P43GHz |

Tabelle 3.2: Vergleich der Laufzeit verschiedener Detektoren. Neben der Kovarianz-Klasse bzgl. dem
geometrischen Modetiea affin (A) oder ahnlich (S) und der Art des zugrundeliegenden Musters

M : Ecken (C), Ecken u. Kanten (C*), Blobs (B), homogene Flachen (F) sowie hohe Entropie (E) ist
die theoretische Performanceklasse sowie eine persodnliche praktische Einschatzung angégeben.
dabei die Anzahl der Bildpixel die Anzahl der gefundenen Ankerpunkselie Anzahl untersuchter
Skalenk die Anzahl Iterationsschrittgy die mittlere Anzahl an Kanten in der Nahe einer Ecke sowie

| die Anzahl untersuchter anisotroper Skalenvariationen. Rechts daneben sind verschiedene konkrete
Zeitent aus der Literatur angegeben, sowie die Anzahl # der dabei konstruierten RegioM¢80H) (

wurde daftir ein P2 8 GHz verwendet, inNITS™05) ein P4 2 GHz und ingTVGO06) ein P4 3GHz.

Die Bildgrof3e war in allen Fallen 800640.

Uberlappungsfehler (durch Projektion der Region in das jeweils andere Bild) zwischen zwei Bildern
mit bekanntem Transformationsunterschied kleiner als 40% ist. Diese Regionen eignen sich fir po-
tentielle Korrespondenzen, da die physikalischen Bildinhalte grof3teils die gleichen sind. Allerdings
hangt dies noch von dem Leistungsvermdgen des Deskriptors ab, sowie von der Eindeutigkeit der
gefundenen Regionen. Die Reproduzierbarkeit kann absolut als Anzahl an (potentiellen) Korrespon-
denzen als auch relativ bzgl. der kleineren Anzahl an gefundenen Regionen innerhalb beider Bilder
angegeben werden.

In (MTS"™05) wird ein Testdatensatz vorgestellt, der Bilderserien mit verschiedenen Szenenin-
halt und unterschiedlichen Transformationen enthélt. Er umfasst strukturierte und texturierte Szenen
mit Blickwinkelanderungen (Rotationen aus der Bildebene hinaus), Skalierungsanderungen, Scharfe-
anderungen, Beleuchtungsschwankungen sowie verschiedene Stufen der JPG-Kompression. In Abb.
3.8 werden eine fur diese Arbeit relevante Untermenge der Ergebnisse zur Reproduzierbarkeit fur
ahnlich-kovariante Regione®TVGO06) und affin-kovariante RegioneM{TS*05) sowie Auschnit-
te der Bilderserien dargestellt. Die UntersuchungerBii\(G06) beschranken sich nur auf relative
Daten. Ideal wére eine relative Reproduzierbarkeit von 100% mit einer Linie parallel zur Z-Achse.
Ebenso sollte die absolute Anzahl der mdglichen Korrespondenzen konstant bleiben. Wie sich leicht
erkennen lasst, ist dies aus unterschiedlichen Griinden fur keinen untersuchten Detektor gegeben.
Zum einen wandern manche Regionen mit zunehmender Transformation aus der Szene hinaus oder
sie kbénnen nicht mehr aufgeldst werden, wie es z.B. bei einer Skalierungsénderung mit sehr kleinen
Regionen der Fall ist. Andererseits spiegelt die Reproduzierbarkeit die Glite der zugrundeliegenden
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Modelle der verschiedenen Detektoren wieder, sowie die Robustheit der Algorithmen gegeniiber be-
stimmten Transformationen. Ebenso ist die Reproduzierbarkeit stark abhéngig vom Szeneninhalt,
insbesondere die Unterscheidung zwischen strukturierten und texturierten Mustern. Diese Zusam-
menfassung konzentriert sich auf strukturierte Inhalte, da sie als reprasentativer fur die zu l6sende
Aufgabe angesehen werden. Allgemein kann man aber sagen, dass sich die relative und absolute
Reproduzierbarkeit der MSER fur texurierte Muster erhoht und fir EBR sinkt (fur Details siehe
(MTS*05;, BTVG06)). Da die Ergebnisse fir die einzelnen Sequenzen stark schwanken, sollen sie
hier im Detail diskutiert werden.

Bei einerAnderung des Blickwinkeld.h. einer Rotation aus der Bildebene hinaus erkennt man sehr
gut die Auswirkung der unterschiedlichen zugrundeliegenden geometrischen Modelle der ahnlich-
bzw. affin-kovarianten Detektoren. Wahrend bei kleinen Anderung@®® die S-Detektoren auf-

grund ihrer Robustheit noch eine hohe Reproduzierbarkeit liefern, brechen sie bei gré3eren Trans-
formationen sehr schnell ein und funktionieren ali BBerhaupt nicht mehr. Dies ist auch nicht
weiter verwunderlich, da mgeqs(-) keine affine Verformungen der kreisférmigen Regionen model-
liert werden kann, wie sie bei einer Anderung des Blickwinkels entstehen. Alle ahnlichen Detekto-
ren schneiden vergleichbar schlecht ab. SIFT hat einen leichten Vorteil, SURF dagegen einen leich-
ten Nachteil. Auch die affin-kovarianten Detektoren brechen mit zunehmender Blickwinkelanderung
ein, allerdings bei weitem nicht so schnell, so dass selbst ben@€h Korrespondenzen gefunden
werden kdnnen. Allerdings sinkt die absolute Reproduzierbarkeit rapide ab. MSER dominiert diesen
Vergleich deutlich vor den vergleichbaren HeA und IBR. Die SaA schneiden selbst bei geringen Win-
kelanderungen sehr schlecht ab.

Ein gegenteiliges Bild zeichnet sich Bgkalierungs- und Rotationséanderungderder Bildebene ab.

Dort performieren die &hnlichen Verfahren vor allem bei gré3eren Transformationen besser, da sie
aufgrund ihrer geringen Komplexitat robuster sind. Bis auf kleine Nachteile der HaS schneiden diese
Detektoren alle vergleichbar gut ab. Die affinen Verfahren brechen insbesondere bei grol3er Skalie-
rungsanderung ein, wobei die HeA vor den MSER und HaA liegen. Die IBR und weit abgeschlagen
die SaA bilden das Schlusslicht bei diesem Vergleich. Die absolute Anzahl der Korrespondenzen
bricht sehr schnell ein, insbesondere bei den Detektoren, die sehr viele kleine Regionen in dem Re-
ferenzbild finden.

Fir die Sequenz mit zunehmender Unschdidgen nur Daten fir die affinen Detekoren vor, die
Ergebnisse sollten sich aber von den HaA bzw. HeA auf die ahnlichen Verwandten HaS bzw. HeS
Ubertragen lassen. Bei geringer Scharfeanderung funktionieren sowohl die HeA als auch MSER am
besten, allerdings brechen letztere sehr schnell ein, was wahrscheinlich auf Schwierigkeiten des Ver-
fahrens bei weichen Regioneniibergangen zuriickzufihren ist. Weniger Probleme bei grof3er Unschér-
fe haben dagegen die HeA aber auch die EBR. IBR und SaA haben eine schlechte relative Repro-
duzierbarkeit, bei der absoluten Anzahl an Korrespondenzen sind sie allerdings wie alle anderen
Algorithmen nahezu konstant. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass es sich um eine statische Szene
handelt, an der nur der Fokus verandert wurde und somit keinerlei Regionen aus dem Bild heraus-
wandern bzw. nicht mehr aufgelést werden kénnen.

Die gleiche Argumentation gilt auch fur digeleuchtungssequebei der nur die Blende verédndert
wurde. Auch hier sinkt im Vergleich zu einer Anderung des Blickwinkels bzw. der Skalierung die
absolute Anzahl der Korrespondenzen nur gering. Die S-Detektoren haben eine vergleichbare Perfor-
mance wie ihre affinen Verwandten. Wie auch schon bei den anderen Transformationen scheiden die
Hesse-Matrix basierten Verfahren etwas besser ab als die Strukturtensor basierten Detektoren. Domi-
niert wird dieser Vergleich aber von den MSER, die aufgrund ihres allgemeineren Beleuchtungsmo-
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Abbildung 3.8: Vergleich der Reproduzierbarkeit ausgewahlter DetektoreVAIB(05; BTVGO6).

Im unteren Drittel sind fur jede der dargestellten Transformationen Blickwinkelanderung, Skalie-
rungsanderung, Schéarfevariation und Beleuchtungsschwankungen jeweils das Ausgangsbild sowie
darunter das am starksten transformierte Bild der Testsequenz abgebildet. Dartiber befindet sich nach
Transformation und Kovarianz-Klasse gruppiert die absolute und dartber relative Reproduzierbar-
keit der untersuchten Detektoren. In der Tiefe sind die Ergebnisse der verschieden transformierten
Bilder dargestellt, wobei die Transformation aus der Grafik heraus jeweils zunimmt. Fur die Blick-
winkelanderung und Skalierungsanderung ist rechts die entsprechende Groél3enordnung zu erkennen.
Innerhalb der Gruppen sind die Detektoren nach relativer Reproduzierbarkeit geordnet, d.h. je weiter
links sich ein Detektor befindet, desto robuster ist er im Vergleich zu den anderen Detektoren einer
Kovarianz-Klasse.
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dells nicht nur lineare Anderungen verkraften sondern beliebige kontinuierlichen photometrischen
Transformationen. Dies erhéht die Robustheit nochmals enorm, so dass selbst bei wesentlich dunkle-
ren Bildern fast konstant eine Reproduzierbarkeit tiber 70% erreicht werden kann.

Vergleicht man die Ergebnisse der Sequenzen untereinander, so erkennt man das eine Anderung des
Blickwinkels oder der Skalierung die schwierigsten Transformationen darstellen. Bendttigt man keine
Kovarianz gegenuber grof3en Blickwinkelanderungen, sind die S-Detektoren aufgrund ihrer geringe-
ren Komplexitat meist etwas robuster als die affinen Verfahren. Weiterhin schlagt unter den Intensi-
tatsextremabasierten Detektoren MSER systematisch IBR und die Hesse-Matrix basierten Detektoren
die Strukturtensor basierten Verfahren. Sieht man von den Schwachen bei starker Unschérfe ab, dann
ist MSER das robusteste Verfahren vor HeA und den vergleichbaren HeS, SIFT und SURF. Im Mit-
telfeld positionieren sich HaA, HaS, EBR und IBR, als weit abgeschlagenes Schlusslicht missen die
SaA bezeichnet werden.

Genauigkeit Ist die Reproduzierbarkeit als die Anzahl an Regionen definiert, die in beiden Bildern
mind.k = 60% des selben physikalischen Bildinhalts beschreiben, so wird bei der Genauigkeit unter-
sucht, wie sich diese Anzahl bei Verdnderung woverhalt. Auswirkungen darauf haben unakkurat
lokalisierte Ankerpunkte, Schwéchen in der automatischen Skalenselektion oder eine unrobuste af-
fine Adaption. Daten gibt es nur fir die affinen Detektoren, es muss hier also wiederum auf die
korrespondierenden, ahnlichen Detektoren geschlossen werden. Es werden hier nur die qualitativen
Resultate ausMTS " 05) vorgestellt, auf eine Grafik wurde verzichtet.

Erhoht mark, d.h. fordert man eine héhere Genauigkeit der Regionen, brechen die MSER und
danach die IBR am wenigsten schnell ein und liefern selbst bei einer geringen Anzahl an Regionen
die exaktesten Korrespondenzen. Schlusslicht sind die HeA bzw. HaA, die zwar absolut immer noch
am meisten Korrespondenzen finden, ihre relative Reproduzierbarkeit aber deutlich sinkt. Daher kann
man davon ausgehen, dass die Genauigkeit der MSER und danach IBR am hdchsten ist und bei den
HeA bzw. HaA durch die aufwéndige Konstruktion der Regionen am geringsten.

Untersucht man die Genauigkeit abhdngig von der Regionengréf3e, lassen sich bei allen Verfahren
mittlere bzw. grol3e Regionen exakter rekonstruieren als kleine. Einzig die MSER schneiden bei allen
RegionengroRen, d.h. auch bei kleinen ahnlich gut ab.

Eindeutigkeit In die Grélien Reproduzierbarkeit und Genauigkeit geht die Eindeutigkeit, d.h. die
Unterscheidbarkeit verschiedener Regionen nicht ein. Auf Eindeutigkeit |&sst nur indirekt durch einen
Vergleich von Reproduzierbarkeit (d.h. den potentiellen Korrespondenzkandidaten) und den tatsachli-
chen Korrepondenzen nach Auswertung des nachsten Nachbarn im Feature-Raum eines Deskriptors.
Je eindeutiger bzw. aussagekréftiger die Regionen eines Detektors sind, desto getrennter liegen sie
im Feature-Raum und desto weniger Regionen werden einander falsch zugeordnet. Auch hier sind
nur Daten fur die affinen Detektoren verfigbar. Es wird nur eine Zusammenfassung der Resultate aus
(MTS™05) prasentiert.

Allgemein muss man zwischen eingdistinguishedRegion und einemeasuremerniRegion un-
terscheiden. Erstere ist das Ergebnis des Detektors, letzteres eine durch Skalierdndaraus
gewonnene Region gleicher Ankerpunktlage und Form fiir die Verwendung im Deskriptor. Je gréf3er
die measurement Region, desto gréf3er auch die potentielle Eindeutigkeit aber desto groRer auch die
Gefahr die lokalen geometrischen und photometrischen Modelle zu verlsti#sst sich daher nur
anwendungspezifisch festlegen, je besser sich die Szeneinhalte allerdings durch eine Homographie
beschreiben lassen oder je statischer eine Szene ist, desto groRergeamghlt werden. Da eines
von beiden auf alle Szenen iNMTS'05) zutrifft, wird dort s= 3 gewahlt.

Die Ergebnisse verhalten sich auf den Sequenzen &hnlich wie die Reproduzierbarkeit. Nur die
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Tabelle 3.3: Uberblick und Zusammenfassung der Detektor-Bewertung durch eine Einschatzung des
Autors. Von links nach rechts sind fur jeden Detektor die Kovarianzklgesedas zugrundeliegen-

de MusterM, eine alles einschlieBende zusammenfassende Bewertung, die Laufzeit, die Eindeu-
tigkeit, die Genauigkeit und aufgeschlisselt nach kleinen und grof3en Transformationsunterschieden
der Blickwinkel, die Skalierung, die Schéarfe, die Beleuchtung sowie die GroR3e (k: klein, m: mittel,
g:groR) und Anzahl der Regionen angegeben.

HaA bzw. HeA haben im Vergleich zu den anderen Detektoren ein geringeres Verhaltnis von richtigen
und falschen Zuordnungen. Ihre Regionen sind daher etwas weniger eindeutig. Absolut betrachtet
liefern sie aber immer noch die gro3te Anzahl richtiger Korrespondenzen.

Auffallig ist ebenfalls eine starke Abhangigkeit der Ergebnisse von dem Szeneninhalt. Handelt es
sich vorwiegend um texturierte Muster (z.B. eine Steinmauer) sind viele Strukturen einander &hnlich
und das Verhdltnis von richtigen zu falschen Korrespondenzen sinkt verglichen mit strukturierten
Szenen ab. Details zu texturierten und strukturierten Szenen finden s 81 05).

Betrachtet man das Verhaltnis von richtigen zu falschen Korrespondenzen mit einer ansteigenden
Anzahl von Regionen, so sinkt das Verhéltnis allgemein ab. Detailliert betrachtet liefern MSER und
IBR bei wenigen Regionen gute Ergebnisse, HeA und HaA dagegen erst bei ausreichend vielen. Auch
dies deutet darauf hin, dass die auf Intensitatsextrema basierten Verfahren robuster und eindeutiger
sind.

Zusammenfassung Betrachtet man Reproduzierbarkeit, Genauigkeit, Eindeutigkeit und Perfor-
mance zusammen, féllt es wesentlich schwieriger eine Rangordnung der Detektoren anzugeben. Zu
sehr hangt es von der Aufgabe, den Szeneninhalten und den vorkommenden Transformationen an.
Tab. 3.3 gibt daher noch einmal einen Uberblick tiber alle Detektoren, die auf der Meinung des
Autors beruht. Bei geschwindigkeitsrelevanten Aufgaben sind sicherlich die @hnlichen Detektoren
den affinen Detektoren vorzuziehen, ebenso bei geringen Blickwinkelanderungen. SIFT und SURF
schneiden dabei vergleichbar ab, danach der etwas langsamere HeS und zuletzt der etwas weniger ro-
buste HaS. Ist eine Anderung der Scharfe nicht zu erwarten, ist unter den affinen Detektoren MSER
sowohl was die Laufzeit als auch die Robustheit angeht das Mittel der Wahl. Insbesondere bei Be-
leuchtungschwankungen und Blickwinkelanderungen sind diese Regionen allen anderen Verfahren



82 3. Interessante Bildregionen

vorzuziehen. Die HeA sind zwar etwas langsamer, daflir aber robuster gegentiber Scharfe- und Ska-
lierungsanderungen. Ahnlich aber in allen Bereichen auRer der Laufzeit den HeA etwas unterlegen
sind die HaA. Beide Verfahren eignen sich insbesondere dann, wenn es vorwiegend auf die absolute
Anzahl an Korrespondenzen ankommt. Die IBR kann man als Erganzung zu den MSER zahlen, da
sie vergleichbare homogene flachige Strukturen finden, sind ihnen aber in allen Belangen unterlegen.
Die EBR sind aufgrund ihrer Laufzeit praktisch kaum interessant und auch in ihrer Qualitat nur im
Mittelfeld. Die SaA bzw. SaS sind sowohl was die Gite aber vor allem die Laufzeit anbelangt fir die
meisten Aufgaben ungeeignet.

Um regionbasierte Systeme auf unterschiedlichsten Szenen anwenden zu kénnen, ist es sinnvoll,
eine Kombination mehrerer Detektoren zu nutzen, die im Idealfall auf komplementéare Muster anspre-
chen. Daher sind in TaB.3fiir jeden Detektor auch die verschiedenen Musterklassen angegeben. Fir
affine Detektoren ist sicherlich eine Kombination von MSER, HeA und HaA am sinnvollsten, da sie
einen grof3en Bereich an verschiedenen Strukturen abdecken. Ben6tigt man noch weitere Verfahren
lassen sich die IBR als Erganzung verwenden. Spielt die Laufzeit keine Rolle und verwendet man
strukturierte Szenen mit vielen Kanten sind sicherlich die EBR ebenfalls eine interessante Erweite-
rung.

3.3 Deskriptoren

Ein Deskriptordeq-) hat die Aufgabe, desupport d. h. den beinhaltenden Bildinhalt einer Re-

gion auf geeignete Weise in einen Merkmalsvekt@au beschreiben, um Regionen untereinander

auf Ahnlichkeit vergleichen zu kénnen. Der Merkmalsvektor verkorpert dabei im Idealfall die rele-
vanten Informationen des zugehoérigen Szenenausschnitts einer Region, losgeldst von unerwinsch-
ten Beleuchtungs- und Abbildungseinflissen. Ein Deskriptor lasst sich u. a. formal als Funktion
deq:) : Ugr — W von der Menge aller moglichen Intensitatsmudtgy; in einen (allgemeinen)
Merkmalsraun’ verstehen. Ein Muste®/ (i(-), R ) beschreibt dabei den Support der Reg#n

Bild i (-), vereinfacht wird daher auch der Ausdruck deq X ) verwendet.

Jeder Deskriptor kann seinen eigenen Merkmalsraum definieren, meist wird allerdifig'diéir
R" bzw. fur ordinale Merkmale deX"} verwendet. Zur Bestimmung von Ahnlichkeiten verschiede-
ner Regionen wird die Distanz der zugehdrigen Merkmalsvektoren im Merkmalsraum herangezogen.
Dazu ist je nach Merkmalsraum und Deskriptor-Verfahren ein geeignetes Distanzmal3 notwendig, um
die Vektoren miteinander vergleichen zu kénnen. Diese MalRe werden in AbstHAnlttusammen-
fassend vorgestellt, in den meisten Fallen wird aber die bekannte euklidische Distanz aBf dem
benutzt.

Um auf effiziente Weise robuste Korrespondenzen zwischen Regionen finden zu kénnen, muss
ein Deskriptor sehr &hnliche Eigenschaften wie ein Detektor aufweisen. Es gibt allerdings einen zen-
tralen Unterschied, der Deskriptor soll den Merkmalsvekieariant gegeniiber dem geometrischen
Modellged-) berechnen, der Detektor die Regionen dagégeariantkonstruieren. Ebenfalls ist die
Invarianz gegenuber dem photometrischen Modell phpbzw. die Robustheit gegentiber Rauschen
notwendig. Weiterhin soll unempfindlich gegenliber kleinen Fehlern bei der Regionenkonstruktion
des Detektors sein, der Deskriptor muss daher kleine Verschiebungen, Rotationen und Deformatio-
nen ausgleichen kénnen. Ebenfalls ist eine geringe Dimensides Merkmalsraum wichtig, um
eine effiziente Auswertung der Distanzen wéhrend des Matchings zu ermdéglichen. Der Deskriptor
muss daher die Information des Grauwertmusférgeniigend komprimieren ohne die Eindeutigkeit
der Merkmalsvektoren zu verlieren. Zu Letzt soll die Berechnung des Merkmalsvektors eine geringe
Komplexitat aufweisen, um den Deskriptor schnell fiir viele Regionen berechnen zu kénnen.

Durch die kovariante Eigenschaft der Detektoren, kann die Invarianz gegegedpgrdurch ei-
ne Uberfiihrung des Supports in eine kanonische Form erreicht werden. Wie schon in At&2hnitt
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Abbildung 3.9: Beispiele fiir die geometrische Normalisierung von Bildpatches durch die Uberfiih-
rung der korrespondierenden Regionen (rot) in ihre kanonische Form (orange). Der Support einer
Region ist der gesamte Bereich innerhalb der Ellipsen und beschreibt im Idealfall in allen Bildpat-
ches den selben Szeneninhalt. Die Striche deuten die Orientierung der gerichteten Ellipse an. Bei-
spielhaft ist ebenfalls der Unterschied zwischen der fir den Deskriptor verwendeten Mess-Region
(durchgezogenen rote Linie) und der vom Detektor ermittelten Konstruktions-Region (gestrichelte
Linie) angegeben.

beschrieben, lasst sich eine RegiRfu; ,An] als gerichtete Ellipse mit den Parametarnund Ay
beschreiben. Die normalisierte Reprasentation N ist digh= Ay~2(® — u, ) gegeben und uber-

fuhrt die Ellipse in einen Einheitskreis mit definierter Orientierung. Der Support wird auf dieselbe
Weise durchi(u) = i(Anu+u, ) transformiert, so dass man ein geometrisch normalisiertes lokales
BildpatchNi(-) erhalt (vgl. Abb.3.9), auf dem der Merkmalsvektor im weiteren Verlauf berechnet
wird. Ublicherweise wird das lokale Bildpatch nkity = 41 pix je Richtung gesampelMS05). Da-

bei ist allerdings auf die Abtastung zu achten, so dass bei einem VerhéiliﬂigN > 1, wobeik

die Anzahl der Pixel des urspringlichen Supports in Richtung der grof3ten Ausdehnung der Region
bezeichnet, das Bild 1) erst mit einem Gaul3kernel der Bredeyeglattet werden muss.

Die Detektoren konstruieren die Regionen anhand salienter Bildstrukturen wie z. B. Blobs oder
homogener Flachen. Der Support dieser Regionen lasst aber meist keine ausreichend diskriminative
Beschreibung zu, so dass in der Praxis die vom dem Detektor zurtickgelieferte Konstruktions-Region
R [u,An] vor der Deskriptorberechnung mittels einer Skaliersing einer Mess-RegioR = s® =
R [u,sAN] vergroRRert wird (vgl. Abb3.9). Dabei muss die Skalierung grof3 genug sein, um eine
eindeutige Beschreibung der Regionen zu erméglichen, darf andererseits nicht zu grof3 sein, da sonst
die Gefahr von lokalen Stérungen wie Verdeckungen oder Glanzpunkten innerhalb des Supports stark
ansteigt. In der Praxis wird oft= 3(MS05) verwendet.

Meist werden wahrend der Regionenkonstruktion Extrema bestimmter Funktionen ausgewertet.
Die binare Information ob die Region aus einem Minimum oder ein Maximum entstanden ist, wird
oftmalsnachder Deskriptorberechnung kodiert, in dem der Merkmalsvektor z. B. bei einem Mini-
mum mit —1 multipliziert wird (LAJAOG6). Dies eignet sich natiirlich nur fir Félle, bei denen der
Merkmalsraum des Deskriptors urspringlich nur im positiven Bereich definiert ist.

Manche Detektoren verzichten bei der kovarianten Rekonstruktion auf die Ermittlung einer de-
finierten Orientierung des normalisierten Patches. Daher sind Deskriptoren entstanden, die invariant
gegenlber einer Rotation des Patches um sein Zentrum sind. Sie sind im Allgemeinen weniger Ein-
deutig, lassen sich aber ebenfalls bei den in dieser Arbeit vollstéandig konstruierten Regionen anwen-
den.

Die Invarianz bzgl. photg) erfolgt wie in Abschnitt3.1.1 beschrieben meist durch eine Nor-
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Gitter - Struktur Polar - Gitter - Struktur Zentrums - Polar - Gitter - Struktur

Abbildung 3.10: Raumliche Strukturen zur Tesselierungen eines Bildpatches. Links die Gitter-
Struktur mit 3 horizontalen und 3 vertikalen Unterteilungen, in der Mitte die Polar-Gitter-Struktur mit

3 Unterteilungen des Radius und 7 Unterteilungen des Winkels und rechts die Zentrums-Polar-Gitter-
Struktur mit den gleichen Unterteilungen wie die Polar-Gitter-Struktur. Bei den Polar-Strukturen kann
optional eine logarithmische Unterteilung des Radius vorgenommen werden.

malisierung des mittleren Grauwerts und des Kontrastes des lokalen Bildpatches. Oftmals wird dies
allerdings nicht explizit durchgefiihrt, sondern implizit durch die Verwendung von Gradienten und
die Normalisierung des berechneten Merkmalsvektors.

Im einfachsten Fall kann ein Deskriptor die Intensitatswerte des normalisierten Patch in einen
Merkmalsvektor Ubertragen und dieser mittels Kreuzkorrelation verglichen werden (z.N\BSOH)(
mit einem 9x 9 pix Bildpatch). Dies ist zwar sehr effizient, aber weder robust noch komprimierend.
(KS04) erweitert den trivialen Ansatz auf den (unglticklich benannten) PCA-SIFT-Deskriptor, indem
anstatt der Intensitatswerte die Gradientenbilder in u- und v-Richtung verwendet werden, und der
entstehende Vektor mit PCA noch auf= 36 Dimensionen komprimiert wird. Im Folgenden werden
aber weit bessere Techniken auf der Basis von Verteilungen, raumlichen Frequenzen, Differentialen,
Momenten und Ordnungen vorgestellt. Sie berticksichtigen alle nur Grauwertinformationen, fur eine
Verwertung von Farbinformationen wird al8GS09 verwiesen. Eine Bewertung aller vorgestellten
Deskriptoren schlief3t diesen Abschnitt ab.

3.3.1 \Verteilungsbasierte Techniken

Verteilungsbasierte Techniken nutzen Histogramme Uber bestimmte Merkmale, wie z. B. die Intensi-
tat oder den Gradienten um das normalisierte Bildpatch zu beschreiben. Dabei geht allerdings jegliche
raumliche Information verloren. Es wird das Pacht daher in raumliche Zellen unterteilt, auf denen die
Verteilung des betrachteten Merkmals getrennt ausgewertet wird. Die im weiteren Verlauf vorgestell-
ten Deskriptorer2D-Spin-Images2D-Shape-Contex8IFT, SURFund GLOH nutzen alle eine der

in Abb. 3.10dargestellten Tesselierungen des Bildpatches. Eine ausfihrliche Evaluierung weiterer
raumlicher Aufteilungen findet sich i(B07).

2D-Spin-Images Die 2D-Spin-ImageslU(SP03 nutzen die Polar-Gitter-Struktur mit, — 1 = 4
Unterteilungen des Radius und keiner Unterteilung des Winkels. Die Struktur besteht daher aus
konzentrische Ringe um das Zentrum des geometrisch und photometrisch normalisierten Patch und
bewirkt einen rotationsinvarianten Merkmalsvektor. Fur jedenrgdeRinge wird ein Histogramm

mit nj = 10 Zellen Uber die Intensitaten ermittelt und alles in dem n,n; = 50 dimensionalen
Merkmalsvektor gespeichert. Dieser wird anschlie3end so normiert, dass der Mittelwert bzw. die
Streuung Uber die einzelnen Eintrage 0 bzw 1 ergibt.
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SIFT Der SIFT-Deskriptorl(ow04) ist eines der bekanntesten und robustesten Verfahren zur Be-
schreibung eines geometrisch normalisierten Bildpatches und weistlo@gf4) Ahnlichkeiten mit

der menschlichen Wahrnehmung auf. Es nutzt fur die rAumliche Aufteilung die Gitterstruktur mit
jeweils 0y — 1 = 3 Unterteilungen und insgesamt = 16 Zellen. Fir jede dieser Zellen wird ein
Gradienten-Orientierungs-Histogramm mjt= 8 Zellen nach der in Abschni&.2.1.4beschriebe-

nen Methode aufgebaut. Um eine Robustheit gegeniiber kleinen Positions- und Deformationsfehlern
zu erreichen, wird jeder Pixel des Bildpatches mit einer zentrierten Gauf3funktion der@féglq\,
gewichtet. Aul3erdem werden die einzelnen Werte beim Eintragen in das 3D-Histogramm (réumlich
in u- und v-Richtung, sowie entlang des Winkels der Gradientenrichtungen) binomial gewichtet, so
dass kleine Anderungen der Werte nahe den Zellengrenzen nicht zu Spriingen fiihren kénnen son-
dern ebenfalls nur kleine Anderungen in dem Histogramm verursachen. Das 3D-Histogramm wird
dann in dem= n,ZnB = 128 dimensionalen Merkmalsvektoeingetragen. Fur eine photometrische
Invarianz wirdr anschlieRend auf die Lange 1 normiert. Danach werden alle Eintrageatdmaxi-

mal 0.2 begrenzt und nochmals normiert. Letzteres soll verhindern, dass einzelne, besonders starke
Gradienten den Vektor dominieren.

SURF Der SURF-DeskriptorBTVGO06) nutzt dasselbe Vorgehen wie der SIFT-Deskriptor. Al-
lerdings wird anstatt von Gradientenorientierungen ein speziell auf den SURF-Detektor (siehe Ab-
schnitt3.2.3.9 angepasstes Histogramm uber die Haar-Wavelet-Antwa@gdmew- o, in u— und
v—Richtung aufgebauSURF-64berechnet in jeder raumlichen Zelle die 4 aufsummierten Grél3en
(384,38, [8ul, 3 |8v]) tiber alle Pixel und speichert die Werte in dars 4n? = 64 dimensionalen
Vektorr ab. Alternativ kann bei der Summierung der Weigdozw. 8, jeweils unterschieden werden

ob &, bzw. §, positiv oder negativ ist und damit 8 Werte pro Zelle berechnet werden. Dies flhrt zu
dem 128 dimensionalen Merkmalsvektor VBURF-128

GLOH Der Gradient-Location-Orientation-Histogramieskriptor MS05) ist aufgebaut wie der
SIFT-Deskriptor mit der einzigen Ausnahme, dass anstatt der Gitter-Struktur die Zentrums-Polar-
Gitter-Struktur mitn, — 1 = 2 Unterteilungen des Radius ungd — 1 = 7 Unterteilungen des Win-

kels benutzt wird unchg = 16 Zellen bei dem Orientierungs-Histogramm. Dies fahrt zu einem
n=ng(1+(nr —1)ny) = 272 dimensionalen Merkmalsvektor, der anschlieBend mittels PCA auf
128 Dimensionen komprimiert wird.

2D-Shape-Context Der 2D-Shape-Context-DeskriptoBNP02) wurde urspringlich fiir Positio-

nen von Kanten des Canny-Edge-Detekt@ar{8§ entwickelt. In MS05 wird aber wie bei dem
SIFT-Deskriptors anstatt der Position der Kante deren mit der Kantenstarke gewichtete Orientierung
in ein Histogramm eingetragen. Als raumliche Struktur wird die Zentrums-Polar-Gitter-Struktur mit
einer logarithmischen Unterteilung des Radius bei 6, 11 und 15 pix verwendet und 4 Zellen bei dem
Orientierungs-Histogramm. Dies fuhrt auf einen 36 dimensionalen Merkmalsvektor, der abschlielRend
auf|r| = 1 normiert wird.

3.3.2 Frequenzbasierte Techniken

Im Bereich der Texturanalyse werden oftmals Merkmale aus dem Orts-Frequenz-Raum herangezo-
gen. Dieser kann z. B. mit einer Fourier-Transformation berechnet werden. Allerdings handelt es sich
dabei um eine globale Transformation ohne explizite Ortsreprasentation und mit unendlichen Basis-
funktionen, was eine Anwendung auf lokale Bildpatches schwierig macht. Die Wax&t&i5) oder

die GabortransformatiorGab4§ berwinden diese Probleme. Sie sind allerdings ein Forschungsge-
biet fur sich allein und sollen hier nicht weiter beschrieben werden. Der schon erwahnte SURF-
Deskriptor kdnnte auch diesem Abschnitt zugeordnet werden.
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3.3.3 Differentielle Techniken

Differentielle Techniken nutzen Derivate des geometrisch und photometrisch normalisierten Bildpat-
ches durch Faltung mit einer Gaul3funktigiu) der Gro3eo = 6.7 pix (MS05) bei einer Patchbreite

von 41 pix. Diese werden auch #d&kale Jetdezeichnet.NIS05) definiert zwei Deskriptoren, diif-
ferentiellen InvarianterfFHRKV94) und die eng mit den lokalen Jets verknlUpf&eerable Filters
(KVD87; FA91). Diese Deskriptoren werden in der Bewertung bertcksichtigt aber in dieser Arbeit
nicht weiter erlautert. lhre Details kbnnen ausfuhrlich in den zitierten Artikeln nachgeschlagen wer-
den. Im Weiteren werden abschlieRendkbenplexen Filtekompakt beschrieben.

Komplexe Filter Die komplexen Filter $Z02 sind ein rotationsinvarianter Deskriptor der mittels
einer Bank linearer Filter berechnet wird. Die Filterfamilie wird definiert durch

kmn(U,V) = (u+iv)"(x—iv)"g(u,v) (3.16)

wobei g u,V) obig erwéhnte Gauf3funktion darstellt. Es werden 15 Filter mitf+n<6,m>n>0

im Bereich des Einheitskreises berechnet und dann mit der gleichen Auflosung wie das lokale, geome-
trisch und photometrisch normalisierte Bildpatch gesampelt. Von den 15 komplexen Filterantworten
auf dem Bildpatch wird der rotationsinvariante Betrag in deal5 dimensionalen Merkmalsvektor
eingetragen.

3.3.4 Momentenbasierte Techniken

Es gibt eine Vielzahl unterschiedlicher Momente und Deskriptoren auf Basis von Momenten, wobei
ein kleiner Teil schon in Abschnit.1.1.3bei der Beschreibung ganzer Ansichten behandelt wurde.
Dieser Abschnitt beschrankt sich auf einen Ansatzgaiteralisierten Grauwertmomenten

L

m%q: 4)2

udvPi(u,v)? uveN (3.17)
—I<u,v<lI

der Ordnungp+ q und Grada. Diese kénnen allgemein Uber einen beliebigen Bildbereich angege-
ben werden, werden hier aber auf dem geometrisch und photometrisch normalisierten Bildpatch der
Kantenlange P= 41 pix berechnet. Sie kénnen auf eine beliebige Anzahl von Bildkanalen erweitert
werden und wurden urspringlich fir Farbbilder vorgestMivilyG98).

Die generalisierten Grauwertmomente codieren reine Formmoml%quie dem Schwerpunkt
(mQy,m3,), reine Intensitatsmoments,, wie dem mittleren Grauwerty, und kombinierte GroRen.
Sie kbnnen herangezogen werden, um invariante GréRen bzgl. dem geometrischen und dem pho-
tometrischen Model abzuleiteMMVG98). Im weiteren Verlauf wird das Verfahren voM§05
beschrieben und aldomenten-Deskriptdbezeichnet.

Momenten-Deskriptor Aufgrund der Normalisierung des Patches missen keine abgeleiteten in-
varianten GroRen betrachtet werden, sondern es kénnen direkt die Momente fir den Deskriptor her-
angezogen werden. Momente der Ordnung oder des Grades 0 besitzen dabei aber triviale Werte und
werden nicht berlcksichtigt. Hohere Momente sind sensitiv gegenliber geometrischen oder photome-
trischen Stérungen. Es werden daher hier nur die 10 unterschiedlichen Momente der Ordnung und
des Grades 1 und 2 betrachtet. Die Berechnung erfolgt nicht direkt auf den Intensitaten sondern auf
den Gradientenbildern in u- und v-Richtung, so dass insgesam20 Momente berechnet und in

dem Merkmalsvektor eingetragen werden.
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3.3.5 Ordnungsbasierte Techniken

Dieser Abschnitt beschaftigt sich mit einer Technik, die anstatt metrischer Merkmale nur deren Ord-
nung betrachtet und daraus ordinale Merkmale ableitet. Dieses Vorgehen hat den Vorteil, dass Ord-
nungen invariant gegentber jeglichmonotonerTransformation der metrischen Merkmale sind und
daher wesentlich flexibler, als z. B. eine affin-invariante Konstruktion durch Normalisierung von Mit-
telwert und Streuung. Aus Ordnungen lassen sich eigenstandige Deskriptoren, wie ZORlidal
Spatial-Intensity-DistributiorDeskriptor (OSID) ableiten und eine Meta-Technik angeben, die als
Nachverarbeitung mit jedem beliebigen Deskriptor anwendbar ist.

Meta-Technik (TWO09) stellt ein Verfahren vor, das auf jeden beliebigen Merkmalsvekter
(ry,...,rn)" eines Deskriptors anwendbar ist, falls sich dessen einzelne Elemente ordnen lassen.
Dafiir wird r in seine Rangreprasentation= (01,...,0,)" € N7 mit oj = |[{r;|rj < r;}| Uberfiihrt,
welche in jedem Elemert; nur noch die Stelle enthélt, an der das urspriingliche Elemeatch der
Sortierung stehb ist daher eine dam! Permutationen des Vekto(4,...,n)". Die Rangreprasentati-

on ist daher nur diskriminativ, falls der urspriingliche Deskriptor einen geniigend hochdimensionalen
Merkmalsvektor berechnet. Durch Experimente wird TW{09) vermutet, dass = 36 dafiir noch

nicht ausreichtn = 128 dagegen auf jeden Fall. Zum Vergleich der Rangreprasentation wird der
in Abschnitt3.4.1beschriebene Spearman-Korrelationskoeffizient benutzt. Die Meta-Technik erhoht
zwar einerseits die Komplexitat des Deskriptors bei der Berechnung, andererseits wird aber auch bei
genugend groRemdie Robustheit des Deskriptors verbessdiV09) wendet sie auf die schon be-
schriebenen Deskriptoren SIFT, GLOH und PCA-SIFT an. Die kombinierten Deskriptoren werden
als R-SIFT, R-GLOH und R-PCA-SIFTbezeichnet und ebenfalls bei der Bewertung im folgenden
Abschnitt mit den anderen Deskriptoren verglichen.

OSID Fur den OSID-DeskriptorMLCTO09) werden die Intensitatswerte innerhalb des geometrisch
normalisierten Bildpatches geordnet und jeder Pixel mit seinem Intensitats-Rang gelabelt. Dies ge-
wabhrleistet nicht nur eine Invarianz gegentiber dem linearen Modell phosmndern gegeniber
jeglicher monotonen Transformation der Bildintensitaten. Dann wird das Bildpatch wie bei den ver-
teilungsbasierten Deskriptoren raumlich in 16 Zellen mit der Polar-Gitter-Struktur (O Unterteilungen
von r, 15 Unterteilungen von) unterteilt. FUr jede raumliche Zelle wird ein Histogramm mit 8
gleichmafigen Zellen tber den gelabelten Intensitats-Rang aufgebaut und alles imeinga8
dimensionalen Merkmalsvektorgespeichert.

3.3.6 Bewertung der Deskriptoren

In (MS05 BTVGO06;, TWO09;, TLCTO09) werden die Deskriptoren anhand unterschiedlicher Sequen-
zen, Einflusse und mit unterschiedlichen Parametereinstellungen evaluiert. Dieser Abschnitt stellt
eine kurze qualitative Zusammenfassung dieser Untersuchungen i8.Zalar. Dabei wurden die
ausfuhrlichen Ergebnisse auf zwei wesentlichen Bewertungskriterien verdichtet. ErstBes!ugan-
zeit die ein Deskriptor-Algorithmus zur Berechnung eines Merkmalsvektors aus einem Bildpatch
bendtigt und zweitens diélteeines Deskriptors bei der Korrespondenzzuordnung. Das zweite Kri-
terium leitet sich aus den iMS05 BTVGO06; TW09; TLCT09) verwendeten quantitativen GréR3en
der Reproduzierbarkeitdem Verhéltnis zwischen der Anzahl der korrekten Zuordnungen und der
theoretisch moglichen korrekten Zuordnungen undd@razision dem Verhaltnis der Fehlkorre-
spondenzen zu allen gefundenen Korrespondenzen, ab. Aufgrund der qualitativen Betrachtung stellt
Tab.3.4eine personliche Einschatzung des Autors dar.

Bei der Beschreibung der Deskriptoren wurden jeweils die besten Parametereinstellungen ange-
geben, die in den jeweiligen Artikeln bei der Evaluierung der Deskriptoren ermittelt wurden. Dies ist
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] Deskriptor | Dimension| Rotationsinvarianf DistanzmaB|| Rechenzeif| Giite |
Grauwerte 81 Nein Korrelation ++ -0
PCA-SIFT 36 Nein Euklid + 0

Verteilungsbasierte Techniken
SIFT 128 Nein Euklid o+ +
SURF-128 128 Nein Euklid + +
GLOH 128 Nein Euklid 0 +
SURF-64 64 Nein Euklid + +
2D-Spin-Images 50 Ja Euklid + -
2D-Shape-Context 36 Nein Euklid o+ o+
Differentielle Techniken
Steerable Filter 41 Nein Mahalanobis + -
Komplexe Filter 15 Ja Mahalanobis + --
Differentielle Invarianten 8 Ja Mahalanobis + --
Momentenbasierte Techniken
Momente I 20 \ Nein | Mahalanobis]| + -0
Ordnungsbasierte Techniken
OsSID 128 Nein Euklid 0 ++
R-SIFT 128 Nein Spearman 0 ++
R-GLOH 128 Nein Spearman -0 +
R-PCA-SIFT 36 Nein Spearman o+ -0

Tabelle 3.4: Uberblick und Zusammenfassung der Deskriptor-Bewertung durch eine Einschatzung
des Autors anhand der Ergebnisse adSQ5 BTVG06; TW09; TLCTO09). Es sind ebenfalls die zur
Evaluierung verwendeten Distanzmalie angegeben. Sie werden in Ab8chditteschrieben.

insbesondere wichtig, falls diese Parameter einen Einfluss auf die DimerdesMerkmalsvektors
haben. Ist diese zu niedrig, reprasentiert der Merkmalsvektor keine eindeutige Beschreibung. Daher
schneiden die Deskriptoren in Téh4 mit niedriger Dimension im Schnitt schlechter ab als die héher
dimensionalen Verfahren. Wird die Dimension zu grof3 sinkt die Robustheit gegeniber Storeinflissen
und die Reproduzierbarkeit sinkt. Es finden sich daher in 3akkeine Deskriptoren mih > 128.

Unter den niedrig-dimensionalen Deskriptoren mi 20 sind die Momente den komplexen
Filtern und den differentiellen Invarianten bei der Gute deutlich tberlegen.

Bei den Deskriptoren mit mittlerer Dimensionalitat 2t < 50 schneidet der 2D-Shape-Kontext
am besten ab, gefolgt von PCA-SIFT. Allerdings hat der 2D-Shape-Context Schwierigkeiten bei tex-
turierten Szenen ohne ausgepragte Kani8(d5). Die Steerable Filter und die 2D-Spin-Images
schneiden trotz ihrer hdheren Dimension schlechter ab als die Momente.

Die hoch-dimensionalen Deskriptoren mit- 50 schneiden bei der Guite mit Abstand am bes-
ten ab. SIFT, GLOH und SURF verhalten sich sehr &hnlich, wobei SIFT im Gegensatz zu SURF
leichter anwendbar ist und im Gegensatz zu GLOH die bessere Balance zwischen Rechenzeit und
Gute besitzt. Die ordnungsbasierten Deskriptoren OSID und R-SIFT sind zwar etwas aufwandiger zu
berechnen besitzen aber nochmals eine bessere Giite als die restlichen Deskriptoren. R-GLOH und
R-PCA-SIFT kénnen von der Meta-Technik allerdings nicht profitieren, bei GLOH wird@\Qo)
eine ungunstige Korrelation mit der PCA-Reduktion vermutet und bei R-PCA-SIFT eine zu niedrige
Dimension.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die verteilungsbasierten Deskriptoren den differentiellen
und momentenbasierten Deskriptoren deutlich tiberlegen sind. Sie sind deutlich robuster und gehéren
bei einer Kombination mit den ordnungsbasierten Techniken zu den besten Verfahren die z. Z. im wis-
senschaftlichen Umfeld verfigbar sind. OSID besitzt von allen getesteten Deskriptoren die beste GU-
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te und sollte daher die erste Wahl ein, falls eine hohe Korrespondenzausbeute bendtigt wird. R-SIFT
dagegen hat den Vorteil, dass der Merkmalsvektor im Gegensatz zu OSID (und fast allen anderen
Verfahren) nicht mit FlieRkommazahlen dargestellt werden muss, sondern wesentlich effizienter mit
Ganzzahlen reprasentiert werden kann. Dies fuhrt zu einer kompakteren Speichergrofe und schnel-
leren Verarbeitung bei der Korrespondenzzuordnung. Bendétigt man einen niedrig-dimensionalen De-
skriptor sind die Momente die beste Alternative, allerdings missen dort im Vergleich zu OSID deut-
liche Abstriche bei der Glte gemacht werden.

3.4 Matcher

Der abschlieBende Schritt zur Ermittlung lokaler Korrespondenzen auf Basis interessanter Regionen
ist der Matcher. Er sucht fur eine gegebene Redigrin einer DatenbankDB vieler gegebener
Regionen®; € DB korrespondierende Paaf&,, ®;) anhand eineMatching Strategiaind einem
Distanzmaf gks(-) auf dem Merkmalsraum der Deskriptoren. Im Folgenden werden zuerst verschie-
dene Distanzmalf3e und abschlielBend unterschiedliche Matching Strategien vorgestellt.

3.4.1 Distanzmalle

Zum Auffinden korrespondierender Regionen wird ein Mad(-) = d(-) benétigt, um die Ahnlich-

keit der zugehdrigen Merkmalsvektoren bestimmen zu kénnen. Dazu kann entweDetanmzmal

d(-) : W x W — R{ oder einAhnlichkeitsmaB(s) : W x W — R auf dem Merkmalsrauri’ des
Deskriptors verwendet werden. In beiden Fallen missen die MaRRe die Symdigige = d(y,x)
bzw.s(x,y) = s(y,x) fur allex,y € W erfullen. Fir das DistanzmafR muss weiterth{r, x) = 0 und

d(x,y) > 0 fur allex,y € W, x #y gelten. Im Gegensatz dazu muss fir das Ahnlichkeitsmal zusatz-
lich d(x,x) > d(x,y) fur allex,y € W, x #y gelten. In dieser Arbeit werden die Matching Strategien
mittels eines Distanzmafes angegeben, so dass jedes Ahnlichkeitsmaf? tiber eine Formel, wie z. B.

d(x,y) = v/s(x,x) +5(y,y) — 2s(x,y) (3.18)

in ein Distanzmal3 ubergefiuihrt werden muss. Oftmals wird nicht die tatséchliche Distanz, sondern
nur eine Rangordnung der Abstédnde mehrerer Paare von Merkmalsvektoren benétigt. In diesem Fall
kénnen alle monotonen Funktionen auf oberster Ebene, wie z. B. die Wurzel in obigem Beispiel
aus Effizienzgriinden weggelassen werden. Im weiteren Verlauf werden die wichtigsten MalRe im
Bereich der Korrespondenzzuordnung vorgestellt und gegebenenfalls ihre Besonderheiten diskutiert.
Die Variablen bezieht sich dabei auf die Dimension eines Merkmalsvektesgxy, . . . ,xn)T cw.

Euklidische Distanz
n

d(x,y) = ;(Xi —¥i)? (3.19)

Sie ist das bekannteste und in der Literatuow04; MS05 BTVGO06; TLCT09) am haufigsten ein-
gesetzte Mal3 zum Vergleich zweier Merkmalsvektoren. Sie sollte nur verwendet werden, falls die
Merkmale der einzelnen Elementedemselben Skalenbereich zugeordnet werden kdnnen. Dies ist
z. B. fur alle Histogramme der Fall.

Mahalanobis-Distanz

d(x.y) = \/(x—y)TP-3(x~y) (3.20)
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Die euklidische Distanz wird durch eine Berucksichtigung unterschiedlicher Skalenbereiche durch
die Mahalanobis-Distanz erweitert und entsprichtRie I .., inrem Ergebnis. Uber die Kovarianz-
matrix P kann die Varianz, d. h. der Skalenbereich der einzelnen Merkmale sowie der statistische
Zusammenhang zwischen den einzelnen Merkmalen modelliert werden. Die Mahalanobis-Distanz
eignet sich daher fur unterschiedlich skalierte Merkmale wie z. B. den Momenten. Die Kovarianzma-
trix P wird meist aus einer grof3en Zahl realer Merkmalsvektoren ermittelt.

Earth-Movers-Distanz Die in (PW08 prasentiert&arth-Movers-DistanfEMD) ist eine spezielle

Metrik fiir Histogramme, die die minimalen Kosten zur Uberfiihrung zweier Histogramme berech-
net. Sie kann auf Ringstrukturen wie z. B. den Gradienten-Orientierungs-Histogrammen optimiert
werden und zeigt dort eine bessere Eignung als die euklidische Dist#2g. Die EMD lasst sich

zwar Uiber Max-Flow-Min-Cut-Algorithmen i®(n) berechnet, benétigt aber u. a. durch eine Uber-
fuhrung des Problems in eine Graphenstruktur bei der Berechnung um Gréf3enordnungen langer als
alle anderen hier vorgestellten Mal3e. Sie ist daher fir zeitkritische Systeme nicht zu empfehlen.

x?-Distanz
L (% —Yi)?
dx,y) =9y ——— 3.21
(X,y) 2 Xy, (3.21)
Dieses MaR beruht auf degf-Test zweier Haufigkeitsverteilungen auf Ahnlichkeit und kann ver-
wendet werden, wenn sich die Merkmale sinnvoll als Haufigkeitsverteilung interpretieren lassen
(BMPO02). Dafur mussen die beiden Merkmalsvektoren zumindespasf |y| = 1 normiert sein.

Kreuzkorrelation .
S(x,y) =D XVi (3.22)
2,

Dieses Ahnlichkeitsmaf findet haufig Verwendung bei dem Vergleich zweier Grauwertbilder mittels
einer Faltung und wird hier angepasst auf den Vergleich zweier Vektoren in der diskreten Variante
ohne Verschiebungsparameter dargestellt.

Innenwinkel
n+1

s(x*,y*) = arccoszl Xyi (3.23)
=
Far die Berechnung des Innenwinkels missen die beiden Merkmalsvektaregy mittels der in

Gl. 2.6 angegeben Funktioy(-) erst aus denm dimensionalen kartesischen Merkmalsraum auf die
n+ 1 dimensionale Einheitskugel projiziert werdddGSMO0J). Damit lasst sich dann sehr effizient
entweder der Innenwinket = s(x*,y*) bzw. der Korrelationskoeffizient= cosa ausx* = y(x) und

y* =y(y) berechnet. RCSMO0J sieht in diesem Vorgehen einen Vorteil im Vergleich zur euklidischen
Distanz.

Spearman-Rangkorrelationskoeffizient

—1_ 62{]:1(Xi _yi)z (3.24)

s(x.Y) n(n2—1)

Dieses Malf ist auf ordinale Merkmalsvektoren definiert, bei denen die einzelnen Eixqtneé@%

einen Rang reprasentieren und der gesamte Merkmalsvektor aus einer Permutatibn .von)"

besteht TW09). Alternativ gibt es auch noch das wesentlich aufwandid@redalls Tay welches
aber nachTWOQ9) fiir die Korrespondenzzuordnung keinen Vorteil bringt.
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Abbildung 3.11: Unterschiedliche Matching Strategien bei der Findung lokaler Korrespondenzen.
Dargestellt ist der Merkmalsraum mit Merkmalsvektqr (griin) der Anfrage-Region, den Vek-
toren der Datenbank (grau) und den darin gefundenen Vektoren (rot) der Korrespondenzmenge
X. Die Bereichsanfrage (TH) ermittelt alle Vektoren in einem festgelegtem Bereichyuatie
Nachste-Nachbar-Anfrage (KNN) nutzt dimachsten Vektoren, und die Nachste-Nachbarn-Distanz-
Verhéltnis-Anfrage (NNDR) gibt den NN zurtick, falls dieser eindeutig mit grof3er Toleranz ermittelt
werden kann.

3.4.2 Matching Strategien

Die Aufgabe des Matchers ist es, fir eine gegebene Anfrage-R&ieime Korrespondenzmenge
K C DB aus der Datenbank zu bestimmen. Aus dieser Menge werden alle Korrespond&nzgh
mit &; € X gebildet. K kann je nach Matching Strategie und Anfrage-Region leer, genau eine Region
oder mehrere Regionen enthalten.

Die Bestimmung der Korrespondenzmenge erfolgt tiber das schon diskutierte Distatazghal?
im Merkmalsraum des Deskriptors. Im weiteren Verlauf werden die Merkmalsvektoredeq ;)
mit den Regionen gleichgesetzt, so dagbzw. DB alternativ ebenfalls als eine Menge von Merk-
malsvektoren dargestellt werden kangbezeichnet in diesem Fall immer den Merkmalsvektor der
Anfrage-Region. Abb3.11stellt die im Folgenden diskutierten Matching Strategien (vgl. dazu auch
(Low04; MS05)) visuell dar.

Bereichsanfrage (TH) Im einfachsten Fall werden alle Regionen als korrespondierend angenom-
men, die eine gewisse Ahnlichkeit mit der Anfrage-Region aufweisen bzw. deren Merkmalsvektoren
in einem gewissen Bereich um den Anfragevektor liegen. Der Bereich wird je nach Distanzmal durch
eine n-dimensionale ,Kugelim Merkmalsraum mit Schwellwert (TH) bzw. Radidsfiniert. For-

mal lasst sichK wie folgt definieren:

K ={r | dages(ra;r) <1,r € DB} (3.25)
Je nach Lage des Anfragevektors und der Verteilung der Vektoren in der Datenbani& Keine

oder sehr viele korrespondierende Regionen enthalten. Diese Matching Strategie wird daher haufig
angewendet, falls viele Korrespondenzen verarbeitet werden kdnnen, wie z. B. bei der Bildersuche.

Nachste-Nachbar-Anfrage (kNN) Waéhrend bei der Bereichsanfrage der Bereich festgelegt und
die Anzahl der Korrespondenzen variabel belassen wird, wird bei der Nachsten-Nachbarn-Anfrage
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genau umgekehrt vorgegangen. Unabhangig von dem tatsachlichen Abstand im Merkmalsraum, wer-
den diek am nachsten zum Anfragevektor liegenden Merkmalsvektoren bestimmt und zurtickge-
geben. Die Korrespondenzmenge hat daher genau die G#Jf3e k und enthélt alle i-Nachsten-
Nachbarm yn[i] mit0 < i <k:

rnnli] i= argmin dges(ra,r) (3.26)
reDB\{rnn[1];....rnn[i—1]}

In der Praxis wird im Anschluss meistens noch Uberprift ob die gefundenen Regionen eine gewisse
Mindestéhnlichkeitdges(ra,r) < T erflllen. Die KNN-Anfrage eignet sich besser als die Bereichs-
Anfrage, falls aufgrund unbekannter photometrischer und geometrischer Transformationen die Ab-
stande zwischen den Merkmalsvektoren stark variieren. Insbesondere der Nachste-Naghbar
rnn[1] wird haufig genutzt wenn genau eine Korrespondenz erwartet wird, wie es z. B. oftmals bei
Objekterkennungssystemen der Fall lspw04).

N&chste-Nachbarn-Distanz-Verhaltnis-Anfrage (NNDR) Diese Matching Strategie liefert ifC
den Nachsten-Nachbarqy zuriick, falls dieser die Uberpriifung des Verhaltnisses

des(ra;'NN)
ddes(ra, 'nn[2])

der Distanzen zwischen dem NN und 2-NN bestéloir(04). Die NNDR-Strategie erhéht daher die
Prazision bei der Korrespondenzfindung auf Kosten der Reproduzierbarkeit, da leicht verwechselbare
Regionen ignoriert werden. Sie sollte eingesetzt werden, wenn man wenige, dafur aber zuverlassige
Korrespondenzen benétigt.

<1 (3.27)

Implementierungsdetails Je nach GréReDB| der Datenbank und der Dimensionalitédtes Merk-
malsraum kénnen die Anfragen sehr schnell abgearbeitet werden oder bendétigen einen enormen Zeit-
bedarf. Es sollen daher hier kurz unterschiedliche Implementierungsstrategien diskutiert werden. Eine
Brute-Force-Implementierung vergleicht alle Merkmalsvektoren der Datenbank mit dem Anfrage-
vektor und ist daher von der theoretischen Seite betrachtet nicht sehr effizient. Allerdings kann man
die Implementierung aufgrund ihrer Einfachheit sehr stark optimieren und damit fur kleine Daten-
bankgroRen schnelle Auswertezeiten erreichen.

Eine Alternative sind intelligente, meist hierarchische Datenstrukturen (fur eine Auflistung siehe
(Tra09) die eine geschickte Partitionierung der Daten oder des Merkmalsraums vornehmen, um eine
effizientere, selektive Auswertung vornehmen zu kénnen. Sie sind allerdings deutlich komplexer,
schwieriger zu optimieren und besitzen einen langsamen Initialisierungsschritt zum Partitionieren der
Datenbank. Auf3erdem sind sie vom Fluch der Dimensionen betroffen und werden mit steigendem
ineffektiv.

Die letzte Mdoglichkeit sind approximative Techniken, die zwar meistens aber nicht immer das
korrekte Ergebnis liefern. Dazu gehoéren z. B. die Komprimierungstechniken wie PCA oder die
Random-ProjectiofRCSMO0Y) zur Verringerung der Dimension des Merkmalsraums oder eine schnel-
le Auswertung der kNN-Anfrage mitteBest-Bin-FirstTechnik BL99). Sie erkaufen sich allerdings
die Beschleunigung auf Kosten der Prézision bei der Korrespondenzfindung. Abschdiénthalt
konkrete Vergleiche der Strategien.
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Kapitel 4

Konzept

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit dem grundlegenden Konzept zur Losung der in Ab&olonitt
gestellten Aufgabenstellung. Dazu wird in Abschditt das Problem exakt definiert, die zu beach-
tenden Randbedingungen vorgestellt und die in Kaitebrgestellten Verfahren daran gespiegelt.
Abschnitt4.2analysiert Starken und Schwéchen der favorisierten Verfahren und stellt Verbesserungs-
bzw. Erweiterungsmoglichkeiten vor. Diese werden in dem neu entwickelten Ansa& Dadt La-
geerkennung mit kovarianten RegiorierAbschnitt4.3 umgesetzt. Anschlieend wird in Abschnitt

4.4 der notwendige, aber autonome Trainingsschritt behandelt. Absdtstellt abschlieRend op-
tionale Erweiterungen vor. Die Einschatzung dieses neu entwickelten Verfahrens ist i ITiait
aufgefihrt.

4.1 Problemdefinition und Randbedingungen

Das in dieser Arbeit zu entwickelnde Verfahren soll die Ermittlung der Lage von beliebigen, aber
genugend texturierten bzw. strukturierten Starrkorper-Objekten in allen 6 Freiheitsgraden (3 rotatori-
sche und 3 translatorische) ermdéglichen. Dazu steht die in AbsdhBitbrgestellte Sensorik, eine
Stereokamera mit homogener Beleuchtungseinheit zur Verfiigung.

Das Verfahren soll aus projektrelevanten Griingimgle-shotfahig sein, d. h. eine robuste Lage
schon mittels eines einzigen Stereobildes ermitteln kénnen. Explorative oder regelnde Ansatze kon-
nen daher nicht angewendet werden und sind allenfalls als Erweiterung denkbar. Ebenfalls kénnen
Tiefenbilder nur aus einem einzigen Stereobild gewonnen werden, welches die zu erwartende Gu-
te im Gegensatz zu einer geeignet aufgenommenen Sequenz deutlich reduziert. Verfahren aus Tab.
2.1, die eine hohe Giite (D der Tiefeninformationen voraussetzen, sind daher fiir diese Arbeit nicht
geeignet.

Weiterhin soll das Verfahren komplexe Szenen, d. h. mit unstrukturiertem Hintergrund und vielen,
auch gleichen, Objekten beherrschen. Es ist daher eine nicht triviale Segmentierung notwendig, fur
die keines der in Kapite? vorgestellterglobalenVerfahren eine Lésung anbietet. Gegen die meis-
ten globalen Verfahren spricht ebenfalls die Problematik bei Verdeckungen und lokalen Stérungen
bei Glanzlichtern. Gerade letztere sind allerdings durch die integrierte Beleuchtung aus Alds8hnitt
kaum zu vermeiden. Zusatzlich tritt ein starker Helligkeitsabfall an den Bildréndern auf, so dass linea-
re Beleuchtungsmodelle (vgl. Abschridttl.]) Uber das gesamte Bild, wie sie oftmals den globalen
Verfahren unterliegen, nur unzureichende Ergebnisse erwarten lassen.

Das Verfahren soll in der Lage sein, Objekte in einem groRen 6 DoF Lagebereich zu detektieren
und zu lokalisieren. Es ist daher eine Groblagebestimmung notwendig, die alle 6 Freiheitsgrade ab-
deckt, sei es durch eine affine Transformation im Bild oder direkt im Raum der Lagen. Ansatze aus
Tab.2.1, die bei den ermittelten Lage DoF’s nur eine eingeschrankte Anzahl ermitteln kdnnen, sind
daher ungeeignet.

93
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Ebenfalls muss die gefundene Lage akkurat genug sein, damit nachfolgende Schritte, wie z. B. ein
Greifprozess erfolgreich durchgefuhrt werden kénnen. Es ist daher eine Feinlageschatzung notwen-
dig, die mittels der gefundenen Groblage eine akkurate 6 DoF Lage schatzt. Weiterhin muss dieser
Schritt ein Qualitatsmafd bereitstellen, welches die Giite des Ergebnisses bewertet. Spatestens die
Feinlageschéatzung bendtigt ein 3D-Modell mit absoluten Tiefen- oder LAngenwerten in irgendeiner
Form um die Lage im 3D-Raum der Kamera berechnen zu kénnen.

Alle bendtigten Informationen fir den Segmentierungsschritt, die Groblagebestimmung und die
Feinlagebestimmung - zusammen gefasst im Modell eines Objektes - missen inagioemmen
Trainingsschritt ohne Hilfe eines Menschen oder zusatzlichen Daten (wie ein CAD-Modell) selbstan-
dig erworben werden. Im Vordergrund dirfen daher nicht vom Menschen bevorzugte und ersichtliche
Objektstrukturen stehen, sondern von dem System selbstandig ausgewahlte. Dies flhrt aber in vielen
Fallen dazu, dass ein allgemeiner Ansatz fur eine ausreichende Robustheit viele Strukturen und eine
statistische Auswertung verwendet werden muss. Anséatze wie das geometrische Hashing, die 2D-3D-
oder 3D-3D-Korrespondenzverfahren auf ausgewahlten Punkten, das Tracking sichtbarer Kanten mit-
tels 3D-Kantenmodell oder das perzeptuelle Gruppieren werden daher aufgrund der Schwierigkeit bei
der autonomen Auswabhl der verwendeten Objektstrukturen (alleinstehend) als wenig geeignet einge-
stuft.

Zu guter Letzt spielt auch die Verarbeitungsgeschwindigkeit des Verfahrens eine wichtige Rolle,
da dieses je nach Aufgabe in eine industrielle Prozesskette eingebunden werden soll und den Pro-
zesszyklus nicht aufhalten darf. Je nach Komplexitat der Szene soll eine Lageerkennung in unter 1s
maoglich sein. Langsame Verfahren aus Tak.mit einer negativen Geschwindigkeitsbewertung (-/-

-) sind daher nicht geeignet. Moderne Hardwarestrukturen der CPU und GPU haben ebenfalls einen
grolRen Einfluss auf die Geschwindigkeit, da deren Tendenz zu immer starkerer echter Parallelitat
fuhrt. Das zu entwickelnde Verfahren sollte daher fein granular parallelisierbar sein, um das volle Po-
tential heutiger und zukinftiger Hardware ausnutzen zu kénnen. Lokale Verfahren haben dabei einen
naturlichen Vorteil, da deren Daten zum Grof3teil unabh&ngig voneinander bearbeitet werden kénnen.
Ebenso ist z. B. eine RANSAG-B81]) basierte Ausreil3er-Elimination einem iterativen Verfahren
vorzuziehen, da es sich auf natrliche Weise parallelisieren lasst.

Betrachtet man die Problemstellung sowie die Randbedingungen gemeinsam und wendet das
Ausschlussprinzip auf alle Verfahren aus Tal. an, so kristallisieren sich die lokalen, regionenba-
sierten Verfahren in Kombination mit einer geeigneten Feinlageschatzung heraus. Im Gegensatz zu
den anderen Verfahren haben sie das Potential sowohl auf robuste Weise mit Verdeckungen, komple-
xen Szenen und Beleuchtungsstérungen umzugehen, als auch ein autonomes Training des Modells
und eine effiziente Lokalisation zu ermdglichen. Der nachste Abschaitttellt daher die Schwa-
chen und Starken dieser Anséatze sowie Verbesserungsmaoglichkeiten vor. Der Fokus liegt dabei auf
den ansichtsbasierten Verfahren, da die geometriebasierten 3D-Regionen genauere Tiefeninformatio-
nen voraussetzen als sie die Sensorik aus Abschiditzurzeit liefen kann. Allerdings werden in
Abschnitt4.3 Mdglichkeiten aufgezeigt, wie diese auf einfache Weise in das neue System integriert
werden kdnnen.

4.2 Lageerkennung mit lokalen Regionen

Verfahren auf der Basis von lokalen, salienten bzw. interessanten Bildregionen haben meist die glei-
che Struktur. Sie wird fir intensitatsbasierte 2D-Regionen ausfihrlich in K&pited fiir Geometrie-
basierte 3D-Regionen in Abschri?t2.2.3pehandelt. Die Struktur gliedert sich in Detektor-, Deskrip-

tor- und Matching-Phase und hat zum Ziel, lokale regionenhafte Korrespondenzen zwischen Bildern
zu finden. Meist handelt es sich dabei um ein oder mehrere aktuelle Kamerabilder (im Weiteren als
Suchansichtebezeichnet) und einer bestehenden Bilddatenbank (im weiMoelellansichterge-
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nannt) ein oder mehrerer Objekte.

Die in Abschnitt2.1.2 beschriebenen ansichts- und regionenbasierten Verfahren unterscheiden
sich vor allem in der weiteren Verarbeitung lokaler Korrespondenzen, sobald diese mit obiger Struk-
tur etabliert worden sind. Essentiell ist dabei die Verwertung des Form-, Lage- und Orientierungsun-
terschieds korrespondierender Regionen, der durch die kovariante Regionenkonstruktion des Detek-
tors ermittelt wird. Je nach Detektor bzw. zu Grunde gelegtem geometrischen Modell (vgl. Abschnitt
3.1.2 werden diese Unterschiede durch eine 6 DoF affine Transformation (AT) oder 4 DoF Ahnlich-
keitstransformation (S beschrieben.

Durch Ausnutzung dieser Informationen lassen sich nun sowohl Suchansichten segmentieren und
zu den Modellansichten registrieren als auch Fehlkorrespondenzen eliminieren. Gerade letzteres ist
fur eine erfolgreiche Registrierung von herausragender Bedeutung, da der Korrespondenzfindungs-
prozess aufgrund seiner lokalen Auswertung nicht sehr robust ist. Ein Verhaltnis von korrekten zu
Fehlkorrespondenzen von 0.1 und daruntew01) ist keine Seltenheit und muss explizit bei dem
Algorithmendesign bertcksichtigt werden.

Eine kombinierte Segmentierung und AusreifRer-Eliminierung erfolgt meist durch Gruppierung
von Korrespondenzen, deren Regionenunterschiede ahnlich sind. Am haufigsid®;(Low04;

GLO06; AADO7) werden dabei die einzelnen Transformationsparameter in einen Houghakkumulator
eingetragen. Maxima ergeben dabei mit hoher Wahrscheinlichkeit einerseits eine Groblage, ande-
rerseits Uber die zugehdrigen Korrespondenzen eine durch Ausrei3er reduzierte Segmentierung. Die
Vorgehensweise birgt neben diesen Vorteilen aber auch einige Schwéachen:

e Der Houghakkumulator besteht meist aus den Transformationsparametern einer ST in der Bil-
debene, kann aber theoretisch bei entsprechender Datengréf3e auch fur eine AT eingesetzt wer-
den. Allerdings wird dabei vorausgesetzt, dass sich der komplette Uberdeckende Inhalt zwi-
schen Such- und Modellansicht durch solch eine lineare Transformation beschreiben lasst. Wie
in Abschnitt3.1.2gezeigt wird, ist dies aber nur fur bestimmte Annahmen der Fall. Diese m6-
gen zwar lokal Gultigkeit besitzen, global kénnen sie aber nicht garantiert werden. Dies fuhrt
mit zunehmendem Transformationsunterschied zu immer groReren Modellierungsfehlern, die
nur teilweise durch gréRere Akkumulatorzellen ausgeglichen werden kénnen.

¢ Dadie Transformation zwischen zwei Ansichten innerhalb der Bildebene betrachtet wird, muss
fur jedes Such- und Modellansichts-Paar eine eigene Houghauswertung erfolgen und anschlie-
Bend die groRten Maxima weiter verwertet werden. Dies fihrt dazu, dass der Algorithmus
sich bei jedem Segment einer Suchansicht fir eine bestimmte Modellansicht entscheiden muss
und die Ergebnisse der restlichen Ansichten verworfen werden. Gleiches gilt auch fir zwei
Suchansichten, die einen gemeinsamen Szeneninhalt beschreiben. Dies fiihrt zu einer geringen
Ausbeute von Korrespondenzen und kann insbesondere bei einer schlechten Verhaltnis von
korrekten zu Fehlkorrespondenzen zu einem weniger robusten Ergebnis flhren.

Gruppierte Korrespondenzen werden dann verwendet, um eine robuste globale Lage zu schatzen.
Meist werden dabei nur die Mittelpunkte der Regionen herangezogen, da diese am stabilsten ermittelt
werden kénnen. Im einfachsten Fall werden sie in einem iterativen Verfahren genutzt, um eine globale
AT (Low99) oder ST [Low01; Low04) zwischen Such- und bester Modellansicht zu schatzen. Dabei
treten aber dieselben Probleme wie bei der Houghauswertung auf und somit gelten obige Kritikpunkte
auch fur diese Art des Feinfits.

(GLO6; CBSF09 AADOQ7) ermitteln dagegen die 6 DoF Starrkérpertransformatior?RWi-
schen Such- und Modellansicht. Allerdings sind die Verfahren entweder auf ebene OBERIE?)

Lengl.: smilarity transformation
2engl.: igid transformation
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oder ein einzelnes Suchbild angewiesen. Weiterhin wird&§07) gezeigt, dass die Herangehens-
weise in GLO6; CBSF09 mit einem PnP-Algorithmus allgemein nicht sehr robust ist.

Allen Verfahren ist gemeinsam, dass sie zwar mit unterschiedlichen Regionentypen einer Klas-
se (2D-affin, 2D-&hnlich, 3D) arbeiten konnen, die Integration verschiedener Klassen, insbesondere
zwischen 2D- und 3D-Regionen, selten oder gar nicht bericksichtigt wird. Ein allgemeines und er-
weiterbares System sollte aber alle moglichen Informationsquellen nitzen kénnen. Unterschiedliche
Regionentypen und -klassen sind dafir ein erster Schritt, da sie verschiedene charakteristische Merk-
male von Objekten kodieren (vgl. Abschri{R.6.

Die Loésung obiger Herausforderungen liegt in einem frihzeitigen Wechsel von den approxi-
mativen Transformationen in der Bildebene zu den korrekten zugrunde liegenden Starrkérpertrans-
formationen im 3D-Raum der Szene. Sobald man den Ubergang zwischen 2D-Bildinhalt und 3D-
Szeneninhalt modellieren kann, lassen sich die Inhalte nicht nur approximativ innerhalb des Bil-
des registrieren sondern auch auf korrekte Weise durch eine RT der zugrunde liegenden Kamera-
Koordinatensysteme. Dabei miissen dann (auf globaler Ebene) keinerlei Annahmen getroffen werden,
die Modellierung ist exakt. Dies gilt sowohl bei der Modellierung des Transformationsunterschieds
korrespondierender Regionen als auch bei der Beschreibung der Blickwinkelanderungen zwischen
mehreren Such- und Modellansichten.

Ziel des nachsten Abschnittes ist es daher einen Ansatz auf Basis von RT’s im 3D-Raum anstatt
AT’s oder ST's im 2D-Bildraum zu entwickeln. Dafiir wird fur jede Regionenklasse die Uberfiihrung
des Transformationsunterschieds in den 3D-Raum modelliert, der Gruppierungsschritt auf RT’s an-
gepasst und die globale 6 DoF Feinlageschatzung Uberarbeitet. Ziel ist dabei, beliebig viele Such-
als auch Modellansichten integrativ zu behandeln, eine globale Lage ohne weitere Annahmen zu
schéatzen und beliebige Regionentypen bzw. -klassen zu fusionieren. Weiterhin sollte das Verfahren
aufgrund des ungunstigen Verhaltnisses von korrekten zu Fehlkorrespondenzen mit méglichst wenig
korrekten Korrespondenzen auskommen und Ausreil3er friihzeitig eliminieren. Im besten Fall erhalt
man die bendtigten RT’s aus jeweils eiménzigenRegionenkorrespondenz.

4.3 6 DoF Lageerkennung mit kovarianten Regionen

Die Kovarianzeigenschaft der Detektoren erlaubt einem nicht nur die Mittelpunkte korrespondieren-
der Regionen als Informationsquelle zu nutzen, sondern ebenfalls deren Formunterschied. In Ab-
schnitt3.1.2wurde fur 2D-Bildregionen die Abbildung von RT’s in der Szene in damit assoziier-
ten AT’s bzw. mit Einschrdnkungen auch ST’s in der Bildebene modelliert. Der folgende Abschnitt
4.3.1kehrt diesen Zusammenhang um und fuihrt beobachtete AT's bzw. ST’s korrespondierender 2D-
Regionen auf die zugrunde liegenden RT’s zuriick (vgl. Abb. Abschnitt4.3.2behandelt dieselbe
Problemstellung ergé&nzend fur korrespondierende 3D-Regionen.

Damit lassen sich alle kovarianten ansichts- und geometriebasierten Regionentypen bzw. -klassen
in eine gemeinsame Reprasentation, den RT’s im 3D-Szenenraum Uberflihren. Dabei reigint eine
zelneKorrespondenz zur Rekonstruktion einer (teilweise eingeschréankten) RT aus, die wiederum als
lokale 6 DoF Lagehypothese verwendet werden kann. Sind die Such- bzw. Modellansichten unter-
einander durch RT’s registriert, kdnnen die Lagehypothesen weiterhin irurinerselle ansichts-
unabhangigd-orm gebracht werden.

Die weiteren Verarbeitungsschritte, die Gruppierung bzw. Segmentierung und Groblageschéatzung
in Abschnitt4.3.3sowie die globale Feinlageschatzung in Abschhit4verwenden unabhangig von
den eingesetzten Regionendetektoren ausschlie3lich die universelle Reprasentation. Sie sind damit
allgemein gultig, ermdéglichen eine integrierte Behandlung aller verwendeten Ansichten und erlauben
die Fusion aller geeigneten Regionentypen und -klassen.

Der letzte Abschnit®.3.5gibt dann abschlieRenden einen Uberblick tiber die gesamte Verar-



4.3. 6 DoF Lageerkennung mit kovarianten Regionen 97

beitungskette, von der Bildakquise Uber die Korrespondenzfindung bis zu der robusten Ausgabe der
globalen 6 DoF Lage.

4.3.1 6 DoF Lagerekonstruktion mittels einzelner 2D-Regionenkorrespondenz

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Fragestellung, welche Informationen man aus zwei loka-
len 2D-Bildregionen® [u] und BR [u] gewinnen kann, die sich auf dieselbe Szenenteilmehge
beziehen. Dabei handelt es sich um die inverse Problemstellung des geometrischen Transformations-
modells aus Abschnif?.1.2 Konkret wird beantwortet, ob und wie man aus der affinen Verzerrung
BA’A der GrundmustePR = BA’AA®_und den Bezugspunktéetu, bzw. Bu, die zugrunde liegende

RT Bs = BRAAS + Bt der Szenenteilmenge rekonstruieren katAia = BANAAL! ergibt sich dabei

aus den affinen Matrizen zur Abbildung der ellipsenférmigen Regidrjup, An] und BR [up, An]

in die kanonische Reprasentationsform fur den Deskriptor (vgl. Rafpas Verfahren kann analog

auch fur kreisformige RegioneR [up, Sy] angewendet werden, allerdings kénnen dann nur 4 der 6
DoF’s der RT bestimmt werden.

Eine ahnliche Problemstellung wird iKK08) behandelt. Allerdings miissen dort fur die Szenen-
teilmengen sogenannte Orthobilder mit einem senkrechten Blickwinkel auf die angenommenen Ebe-
nen zur Verfigung stehen, wohingegen bei der folgenden Ausfiihrung beliebige Blickwinkel gentigen.
Ebenfalls wird im Gegensatz zu diesem Abschnitt keine vollstandige analytische Lésung beschrieben.

Zuerst wird im folgenden Abschnitt3.1.1die Rekonstruktion vofRa behandelt, damit im an-
schlieBenden Abschnidt3.1.2der Translationsvektdt bestimmt und im abschlieRenden Abschnitt
4.3.1.3die Eigenschaften der daraus gewonnenen lokalen Lage- bzw. RT-Hypothese diskutiert.

4.3.1.1 Bestimmung der Rotationsmatrix

Die affine Verzerrung’A’a besteht nach GB.8ausBA’s = sPK BDpBAAAD‘;lAK*l, d.h. einer un-
bekannten translationsabhangigen Skaliersirginer unbekannten rotationsabhangigen Verzerrung
BA A, zweier bekannter Kameramatriz€K und BK, sowie zweier bekannter Bildverzerrungsmatri-
zen”Djp, bzw. BDy,. Es folgt daher aus G8.7

B, — <sr11—smr13 srlz—srryrn) _ Bp 18K 187, AK AD, 4.1)
SIp1 —SMI23 Sl — SMyIo3

Storend sind dabei die Ebenenparamateundm, zum Zeitpunkt A. Sind diese allerdings bekannt,
lasst sich das Problem vereinfachen. ¥j eine Rotationsmatrix, di8S so rotiert, dass die Nor-
male der (approximativen) Ebene v&ls = NRoAS parallel zur optischen Achse der Kamera zum
Zeitpunkt A steht. Wie sich durch Lemnf&a2.1leicht zeigen lasst, ist eine mogliche Form iR :

—r1 0 myr 1
_mxmyrd_lld—l rd—dl 1 _myrd_lij_l (4.2)
—myd™ —myd~ —a

mit r = /m+1 undd = 1/r‘r‘§+r2. Fiir die zu bestimmende Rotationsmatrix gilt deftR, =

BRNNRA. Nach LemmaB.2.2verhélt sich die affine VerzerrurRpa = BANNAA dazu analog, wobei
NAA durchNRa bekanntist. Da in der Normalen-Darstellung N die Ebenenparartietes Nm, =0
sind, ergibt sich die einfachere Form

Ban _ (SMh1 SM2\  _Bx Na-1
S°AN = <SI'21 Srzz) =S"Aa AA (43)
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Ohne Beschrankung der Allgemeinheit lasst SIBy = R, [y|R«[a]Ry[B] = Rz[Y|Rxy[a, B] in elemen-
tare Rotationsmatrizen um die Koordinatenachsen aufspalten und nach LR korrespondie-
rend dazlPAyN = AzAxy. 0, B undy werden auch als Euler-Winkel bezeichnet. Nach Lenia3

folgt durchR,, dassA; € SOz ist, d.h.A; ist eine Rotationsmatrix. Aus der Form

cog 0 Sing
Ruy(0,B) = | singsing cos —singcos (4.4)
—COgSing  sing €O, COsR

lasst sich ablesen, dag = 0 und dahei,y eine untere Dreiecksmatrix sein muss. Die Zerlegung
BAN = A A,y lasst sich daher eindeutig und numerisch stabil mittels einérrlegung realisieren:

Bn _ (& b\ __(cos, —sin)\ (e O
e (@ o) a9 (7o) 9
mit
g = VPP+d?
e = (ad—bcg™?
f = (ab+cdg™?
cos, = dg
sin, = —bg

R;[cos,, sin,| ist damit eindeutig bestimmt. Unter Ausnutzung der Struktgrscoss, f = ssing sing
und g = scog, lasst sich durch Quadrieren, Substitution und Verwendung vofHesis? = 1 der
Skalierungsparametsibestimmen:

(4.6)

s — \/e2+gz+f2i\/(e2+gz+f2)2—4e292
- 2

Mehrdeutigkeiten durch das mehrfache Quadrieren lassen sich leicht auflosen, da nur eine positive
Skalierungs > 0 physikalisch Sinn macht und in LemmBa2.4gezeigt wird, dass nur die Losusg =
szu einer mathematisch korrekten Rotationsmasifa, ] fihrt. Es folgt cog = fs 1, Cog = fs 1,
sing = +v/1—cog, und sir§ = £,/1—cos. Ryxlasst sich allerdings nicht eindeutig bestimmen, da
ausf nur das Produkt der Sinus-Vorzeichen ermittelt werden kann. Abh&ngig von dem Vorzeichen
von f ergeben sich mit* = arctanZsing, cos;) undp* = arctanZsing,cosB) daher zwei Lésungen
Ryx UndRy;:

{ R)Jlrx[aJra B+]7 R;x[a7>[37] f Z 01 (47)

R)J/rx[aJrv [37]7 R;X[a77 BJr] f < 0

Aus diesem Grund lasst sich die Rotationsma®Ra = BRyNRa = R,Rx"Ra nicht eindeutig an-
geben, sondern es existieren in Abhangigkeit Rgnund Ry, zwei LosungerPR, und R, . Diese
unterscheiden sich durch eine Spiegelung der Verkippung an der Ebere word haben in B das-
selbe affin verzerrte Abbild.

3Bekannter ist die QR-Zerlegung, bei der eine Matkix= QR in eine orthogonale MatriQ und eine obere Drei-
ecksmatrixR zerlegt wird. Mittels Givens-Rotationen lasst sich sowohl die QR- als auch die QL- Zerlegung analytisch und
numerisch stabil angeben. Hawvollen Rang, existieren die Zerlegungen immer, fordert man zusatgick 1, sind beide
Zerlegungen eindeutig. Vgl. hierzu aud@r¢99).
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4.3.1.2 Bestimmung des Translationsvektors

Der gesuchte Translationsvekftrist die Verschiebung der beiden Bezugspurfige= h=1(Aup, Ap,)

und Bp = h~1(Bup, Bp,) im Koordinatensystem B. Gegeben sind allerdings nur die Bildpufilge

und Bup, die mittels des inversen Kameramodeiist(-) in die jeweiligen Koordinatensysteme A

bzw. B zuriick projiziert werden miissen. Dazu ist zumindest einer der Tiefenfyertezw. Bp,
notwendig, der andere lasst sich dann Uber den Skalierungsparameter der Rotationenrekonstruktion
s= "p,/Bp; (vgl. Formel3.8) aus dem gegebenen Wert ermittedp. muss nun noch unter Zuhilfe-
nahme der schon ermittelten RotationsmaBii¥ in dem Koordinatensystem B dargestellt und von

Bp abgezogen werden:

(4.8)

4.3.1.3 Eigenschaften der Lagerekonstruktion

Wahrend mittels des geometrischen Modeksy-) unter gewissen Annahmen eipedeutigeAb-
bildungA = G(R,my,my) (genaue Definition siehe Anhamy2) angegeben werden kann, die einer
RotationR in der Szene ihre induzierte affine Transformatfoim Bild zuordnet, kann die Umkeh-
rung nur durch eine zweideutige Relation beschrieben werden.

Dies begriindet sich durch die approximative Modellierung der perspektivischen Abbildung als
skalierte orthographische Projektion (SOP), die zwar einerseits erst eine lineare Beschreibung der
Bildtransformationen ermoglicht andererseits aber keine eindeutige Rekonstruktion der Verkippung
Rxy in Gl. 4.4 aus der Kameraebene hinaus zulasst. Handelt es sich bei der Rotation allerdings nur
um eine Drehundr; in der Kameraebene, gik =S e TS:;] sowieRyy = I3,3 und eine eindeutige
Rekonstruktion ist weiterhin méglich.

Zur Rekonstruktion werden einerseits die Formparam&teund u, der Region in den beiden
Bildern A und B bendtigt, als auch der Tiefenwegtsowie die Ebenenparameteg undm, in Bild
A. Die Ebenenparameter sollten sinnvollerweise genau in dem BegselenSzene geschétzt werden,
auf den sich die verwendete Region bezieht. Es gilt, dass die Ebenenparameter nur zur Rekonstruktion
der VerkippundRyy bendtigt werden, bei einer ausschlieSlichen Betrachtundryais Rotation sind
sie UberflUssig.

Von der Genauigkeit der rekonstruierten RT darf man sich nicht zu viel erwarten, da mehrere
ungunstige Faktoren aufeinander treffen. Einerseits werd@nli2 mehrere Approximationen ge-
troffen, die in der Realitéat nur lokal eine eingeschrankte Giiltigkeit besitzen und deren Fehler mit
zunehmender Regionengréf3e und Transformationsunterschied an Bedeutung gewinnen. Andererseits
leitet sich die rekonstruierte Tiefép, = Ap,s~ indirekt proportional aus der tatséchlich ermittelten
Skalierungs der korrespondierenden Regionen ab. Selbst kleine Fehtawirken sich daher stark
auf Bp, aus. Ebenfalls wird der Verkippungswinkel vereinfacht betrachtet aus dem tatséchlich beob-
achteten Cosinus gewonnen, so dass aufgrund des flachen Verlaufs {Qrugo8° schon kleinste
Fehler eine groRe Auswirkung auf den Winkel haben. Die Skalierung sowie der Cosinus sollten da-
her moglichst exakt bestimmt werden, wobei gerade der Einfluss von additiven Fehlern bei kleinen,
lokalen Regionen an Bedeutung gewinnt.

Zum Abschluss sei gesagt, dass die korrekte 6 DoF Rekonstruktion der RT uber eine AT in der
Bildebene im Gegensatz zu einer eingeschréankten 4 DoF Rekonstruktion der RT ohne Verkippung
mittels einer ST deutlich aufwéndiger ist. Weiterhin ist zu erwarten, dass die vollstandige Rotation
weniger robust ermittelt werden kann, da sie einerseits auf die zusatzlich bestimmbaren Ebenenpara-
meterm, und m, angewiesen ist und andererseits die Cosinus-Problematik nicht umgangen werden
kann.
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4.3.2 6 DoF Lagerekonstruktion mittels einzelner 3D-Regionenkorrespondenz

Obwohl die Klasse der geometriebasierten 3D-Regionen aus Abs2ihRt3in dieser Arbeit auf-

grund der eingeschréankten Genauigkeit der Tiefeninformationen mittels Triangulation einer Stereoka-
mera (vgl. AbschnitiL.3) nicht weiter verfolgt werden, sollen sie doch als Ergdnzung in das Konzept
mit aufgenommen werden.

Geometriebasierte 3D-Region&gp werden im 3D-Raum auf Tiefenbildern, Punktwolken oder
Gitternetzen konstruiert. Ihre kovariante Konstruktion bezieht sich schon auf eine RT im 3D-Szenen-
raum und muss nicht mehr dorthin Gberfihrt werden. Daher beschreiben 3D-Regionen direkt die auf
sie bezogene Szenenteilmengie- R3p und eine Unterscheidung beider Mengen muss nicht wie im
ansichtsbasierten Fall durchgefiihrt werden. 3D-Regidgifip, Rn] sind durch einen Mittel- bzw.
Ankerpunkip € R® und eine RotationsmatriRy € S O3 vollstandig definiert. Beide Parameter dienen
wie im ansichtsbasierten Fall der 2D-Regionen dazu, die 3D-Regionen in eine kanonische Form N

NRap = Ry (Rap [P, Rn] — ) (4.9)

zu Uberfuhren, in der eine geometrische invariante Deskription méglich ist. Wie in Abs2init3
beschrieben, wird N meist durch eine Ausrichtung an einer Oberflachennonmrete Punkip sowie
einem definierten Winkek umn normiert.

Beobachtet man zwei korrespondierende 3D-Regiotsh[p,Rn] und BRzp[p,Rn] zu ver-
schiedenen Zeitpunkten bzw. in verschiedenen Bezugssystemen A und B, so lasst sich die gesuchte
RT BRsp = BRA”R3p + Bt zur Uberfiihrung leicht ermitteln:

BRa = BRNARY! (4.10)
Bt = Bp—BRA%p (4.11)

Im Gegensatz zur ansichtsbasierten Losung ergeben sich keine Mehrdeutigkeiten in der rekonstruier-
ten RT, sofern die kovariante Konstruktion der 3D-Regionen eindeutig ist. Ebenfalls sind keinerlei
nichtlineare Transformationen nétig, die Genauigkeit bzw. Gite hangt daher direkt von der Qualitat
der kovarianten ParametBy und p ab. Den gro3ten Einfluss dirfte wohl die Normierung eon

und die Normalenrekonstruktiam besitzen. Allerdings sollte die Qualitat der lokal ermittelten RT

bei entsprechenden Ausgangsdaten durch die direktere Konstruktion um mind. eine Gréf3enordnung
besser sein als im ansichtsbasierten Fall.

4.3.3 Gruppierung lokaler Hypothesen

Im weiteren Verlauf wird fur eine Lage bzw. RPRg, At) die Représentation mittels einer homoge-
nen Matrix*Hg verwendet, um eine kompakte und tibersichtliche schriftliche Darstellung zu ermég-
lichen (siehe dafir audB.1).

Die Modelldatenbank eines einzelnen Objekts besteht aus einer Méngm m Modellansich-
tenm;(-), j = 1,...,m Jede Modellansichin; korrespondiert mit einem Koordinatensystem, M
welches die Lage der Kamera zum Zeitpunkt der Aufnahme reprasentiert. Alle Modellansichten sind
bzgl. eines gemeinsamen Objekt-Koordinatensystems O registriert, d. Mitafiesind bekannt.

Die Menge der Suchansichteghbesteht aus aktuellen Kameraansichtex(-), i = 1,...,c der
Szene. Jede Suchansidtkorrespondiert mit einer aktuellen Kameralage e alle bzgl. eines
gemeinsamen Welt-Koordinatensystems W [i‘éﬁlélr(;i miteinander kalibriert sind.

Eineuniverselle, ansichtsunabhangigage lasst sich nun zwischen Welt- und Objekt-Koordina-
tensystem definieren. S@iiHMj die lokale 6 DoF Lage einer Regionenkorrespondenz zwischen der
Suchansicht; und der Modellansichin;. Die universelle lokale Lagereprasentation erhalt man
durch:

WHo = "Hc, “Hu,MHo (4.12)
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Alle Korrespondenzen zwischehund M aller Regionentypen werden in diese Reprasentation lber-
fuhrt und stehen im weiteren Verlauf ansichtsunabhé&ngig zur Verfigung.

Jede lokale Lag¥H ist eine vollstandige 6 DoF Lageschatzung eines Objekts im Welt-Koordi-
natensystem W. Sie wird allerdings nur aus einem kleinen, von der Region umschlossenen Objekt-
bzw. Szenenausschnitt geschatzt und ist daher von limitierter Genauigkeit (vgl. AbdcBriit8.
Weiterhin sind in der Praxis viele Korrespondenzen fehlerhaft und es lasst sich daher nicht ohne
weiteres entscheiden, welche der lokalen Lage zur Lokalisierung herangezogen werden soll.

Wahrend allerdings lokale Lagen korrekter Korrespondenzen nur in einem kleinen Bereich um die
wahre Lage streuen, verteilen sich dagegen Lagen falscher Korrespondenzen einigermal3en gleichfor-
mig Uber den gesamten Raum der 6 DoF Lagen. Gruppen bzw. Cluster lokaler Lagen sind daher ein
starkes Indiz fur ein Objekt an der entsprechenden Position und der entsprechenden Orientierung.

Viele Verfahren nutzen zur Gruppierung diefri.2.2beschriebene Hough-basierte Auswertung,
allerdings nur in der Bildebene mit 4 DoF’s. Dazu partitioniert der Houghakkumulator den 4 DoF
Raum in einzelne Houghzellen und tragt dort die lokalen Lagen ein. Zellen mit vielen Eintragen
repréasentieren die gesuchten Cluster und werden weiter verarbeitet. Diese Herangehensweise lasst
sich allerdings nicht ohne weiteres auf 6 DoF erweitern, da die Anzahl der Zellen exponential mit der
Anzahl der DoF’s steigt. Der Houghakkumulator lasst sich daher mit der heutigen Hardware weder
ausreichend fein partitioniert im Hauptspeicher darstellen noch effizient auswerten. Weiterhin kann
innerhalb der Bildebene der zu partitionierende Raum bzw. die zu suchende Lage eingegrenzt werden,
was in der universellen Darstellung weder erwiinscht, noch ohne Kenntnis der einzelnerYVEagen
der Suchansichten mdglich ist.

In dieser Arbeit werden daher in Abschnit3.3.2die einzelnenVHo ohne explizite Raumpar-
titionierung oder Lageeinschrankungen direkt im Raum der 6 DoF Lagen gruppiert bzw. geclustert.
Dazu ist allerdings ein im n&chsten Abschnitt definiertes Distanzmal3 nétig, um die Differenz lokaler
Lagen messen zu kénnen.

4.3.3.1 Distanzmal} im 6D-Raum der Lagen

Gegeben sind zwei Lagen A und B in einem gemeinsamen Koordinatensystem X, die*digch
und XHg gegeben sind. Der Unterschied beider Lagen l&sst sich durch diHRT= XH*XHg
ausdricken. Ziel dieses Abschnittes ist es, eine Funktion

d:x—>R0+

zu finden, die eine Lage bzw. Lagedifferettdg aus der (allgemeinen) Menge der 6 DoF Lagen bzw.
RT’s X auf eine reelle GréRe(“Hg) abbildet, genau dann 0 ist, weXkl o = *Hg gilt und ansonsten
bei zunehmenden Unterschied beider Lagen grofl3er wird. Weiterhin muss das Mal3 symmetrisch sein,
d. h.d(*Hg) = d(Hg) = d(BHa).

Es ist einfacher und physikalisch sinnvoll die Rotations- und Translationsdifferen2tfgmrzu-
erst getrennt zu behandeln. Zur besseren Darstellung werden die Lagen A bzw. B in der Rotationsma-
trizen-Schreibweis€Ra, *ta) bzw. (*Rg, *tg) und der Quaternionen-Schreibwe{gga, *ta) bzw.
(Xgg, Xtg) benétigt (siehe AnhanB.1). Der LageunterschiefiHg ergibt sich damit z§”Rg, At) =
(*RL*Rg, *R} (Xts — *ta)), der Orientierungsunterschied als Quaterniodgy = *q; *gs.

Die Distanzd; : R® — Rq, der Translation kann tber die euklidische Distanz bzw. die Lange des
Verschiebungsvektor®t = XR] (*tg — *ta) zwischen beiden Lagen angegeben werden:

k(1) = *RA(*ts — *ta)| = | *ts — “ta| = |*ta — "tg| (4.13)

Offensichtlich erfulltd;(-) sowohl die Symmetrieanforderung als autf) = 0, genau dann, wenn
beide Lagen identisch sind. Weiterhin wild-) mit zunehmender Verschiebung grofer.
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Zur Messung des Orientierungsunterschieds der Lagen A und B wird das Quatéégica
Xg, s verwendet. Jede Rotation iR? Iasst sich mittels einer Achse und einem Winkekprasen-
tieren. Der Unterschiefigg der Orientierungen lasst sich daher auf natiirliche Weise duitts) €
[0,...,m beschreiben. Der Realteil(%g) beinhaltet dabei den cgsdes gesuchten Winkels. Es ist
allerdings zu beachten, dass'gg dieselbe Rotation représentiert. Da immer der kleinstmégliche
Winkel im Bereich|0,. .., ] gesucht wird, ergibt sich(Agg) = 2arccosre(*gg|). Der Realteil von
AQg lasst sich leicht berechnen, da er dem Skalarproakt, + XaXo + YaYb + ZaZo = re(*g; *ds) =
re(Aqg) der beiden Ausgangsquaternion&, = (Wa, Xa, Ya, Za) " und *ag = (Wp, Xp, Yo, 2) " in Vek-
torschreibweise entspricht. Daher gilt auch die Symmettfiig) = a(Bga).

Das Distanzmaf, : H; — Rg, der Orientierung lasst sich tiber den Winkel wie folgt definieren:

da (AgB) = (") = 2arccosre(Ags)| = 2arcco$WaWp + XaXo + YaYb + ZaZo| (4.14)

Es ist wiederum symmetrisch und erfiillt ebenfalj$-) = O falls beide Orientierungen identisch sind.
Allerdings bildet es den Orientierungsunterschied nur auf den beschréankten Béygjetb und kann
daher nicht wied (-) Uber alle Grenzen steigen. Dieser Effekt ist aber durchaus gewollt, da maximal
unterschiedliche Orientierungen nai§(-) = tim Gegensatz zu einer unendlichen Verschiebung in
der Praxis durchaus beobachtet werden kénnen.

Auf Basis der zwei separaten Distanzmale kann nun das Gesamtmal@finiert werden. Im
einfachsten Fall kénnen diese UlnEF) = ad (-) + bdy () linear miteinander verknipft werden. Die
Frage ist allerdings, wie man die beiden Gewichtungsfaktarend b festlegt. Oder anders ausge-
druckt, welche Bedeutung hat ein Translationsunterschied von z. B. 1 mm bzgl. eines Orientierungs-
unterschieds von 1 Dies lasst sich ohne weiteres Wissen Uber die Verwendung des Distanzmalles
nicht verniinftig beantworten.

Eine weitere Moglichkeit ist die Verwendung der MahalanobisdistanzdSgi= (ck(-),dq ()T
ein Vektor, der beide separaten Mal3e enthalt. Die Mahalanobisdistanz zur Bestimmung des Lageun-
terschieds ist dann definiert durch:

~ ~

de(XFia, "Fig) = d(*Fla)p = \/d(#F1a)TP-1d(*Fip) (4.15)

Die Gewichtungsmatri® modelliert dabei nicht nur eine lineare Gewichtung sondern auch die Kor-
relation zwischen den beiden Maf3én-) und dy(-). Die Matrix ist kontextabh&ngig und muss fiir

jede Problemstellung bestimmt werden. Dazu wird normalerweise eine Statistik Uber sehr viele be-
obachtete Lageunterschiede herangezogen. Die Kovarianzmatrix der Daten entspricht dann der Ge-
wichtungsmatrix.

Die Kovarianzmatrix sorgt daflr, dass beide separaten Distanzen in Abhéngigkeit ihres durch-
schnittlichen Fehleraufkommens gleichberechtigt in der endgultigen Distanz reprasentiert sind. Die-
se Idee kdnnte auch weiter verfolgt werden, da, wie in Abschrsttl.3diskutiert, z. B. der durch-
schnittliche Translationsfehler entlang der optischen Achse groR3er ist als parallel zur Bildebene. Dazu
misste sich die Distanzberechnung aber immer auf das gleiche Kamera-Koordinatensystem beziehen,
was in der universellen Darstellung nicht mdglich ist. Alternativ miisste man zusétzlich zu den Lagen
Unsicherheiten mit propagieren und auf eine kompliziertere Distanzberechnung ausweichen. Beides
wird in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

4.3.3.2 Clusternim 6D-Raum der Lagen

Geben ist eine Meng#®/ C X lokaler 6 DoF LagerY"Hoyi € A in der universellen Darstellung. Ziel
dieses Abschnitts ist es, mégliche Cluster innerhalb&foru finden und alle zugehdérigen Lagen aus-
zugeben. Ein Clustag beinhaltet dabei Lagen die zueinander ahnlicher sind als zu Lagen auf3erhalb
des Clusters. Als Ahnlichkeitsmaf wird die in Formel5definierte Distanzfunktiodp verwendet.
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Abbildung 4.1: Links sind die Regionen einer Suchansicht dargestellt, in der Mitte, die nach der
Korrespondenzfindung abgeleiteten lokalen Lagen, deren Urspriinge zurlck in die Suchansicht pro-
jiziert wurden. Im Idealfall sollten die lokalen Lagen dem in der Suchansicht dargestellten Objekt-
Koordinatensystem entsprechen. Rechts sind dieselben lokalen Lagen als (kleine) Koordinatensyste-
me relativ zu dem Kamera-Koordinatensystem der Suchansicht in einer 3D-Visualisierung abgebil-
det. Die grof3e blaue Achse entspricht dabei der optischen Achse der Kamera. Das gefundene Cluster
wurde mit rot markiert, ebenfalls die Zentren der dazugehdérigen Suchregionen. Die 3D-Darstellung
beinhaltet zwar alle 6 DoF, allerdings lasst die Informationsdichte keine sinnvolle Interpretation zu. In
dieser Arbeit wird daher die Ubersichtlichere mittlere Darstellung ohne dargestellte Orientierungsin-
formationen zur Visualisierung verwendet. Dort sind aber auch nur 2 der 6 zum Clustern verwendeten
DoF’s ersichtlich, daher die in dieser Darstellung nicht immer ganz offensichtliche Gruppierung.

Jedes Cluster reprasentiert eine potentielle Objektinstanz mit entsprechender Lage. Allerdings
ist die Anzahl beobachteter Objekte und damit auch die Ankgidtentieller Cluster unbekannt.
Partitionierungsverfahren wiklean Shift(Che95 oder k-Means(KMN T02) bendétigen allerdings
k und sind daher zum Gruppieren lokaler Lagen unbrauchbar. Ebenfalls sind sie iterativ und daher
schwer zu parallelisieren. Behelfen kann man sich zwar, indem die Algorithmen mit allen mdglichen
Werten flrk angewendet werden und dann das beste Ergebnis zurlickgegeben wird. Dies wird aber
aus Effizienzgrinden in dieser Arbeit abgelehnt. Wahrscheinlichkeitsbasierte Ansétze, t-der
Algorithmug (DHS00 unterliegen derselben Argumentation und werden daher ebenfalls nicht weiter
verfolgt.

Eine andere Moglichkeit besteht durch hierarchische Clusterverfahren. Sie benétigen kein Wissen
Uberk sondern fassen in einem bottom-up Ansatz &hnliche Lagen zusammen (agglomeratives Clus-
tern) bzw. zerteilt’{ in einem top-down Ansatz (diversives Clustern). In beiden Féllen benétigt man
eine Bewertung fur Cluster, um die Zusammenfassung bzw. Zerteilung rechtzeitig zu stoppen. Sie
sind im Grunde fur die Aufgabenstellung geeignet, allerdings durch ihre iterative Struktur schwierig
zu parallelisieren und wenig effizient.

Man kann das Clusteringproblem allerdings vereinfachen, in dem man die Auspragung der Menge
H (vgl. Abb. 4.1) beriicksichtigtH besteht aus einer Menge von zufallig verteilten Lagen fehler-
hafter Korrespondenzen, sowie Lagen korrekter Korrespondenzen, die sich in einem durch Rauschen
bestimmten Radius um die wahren Lagen von Objektinstanzen gruppieren. Es ist daher weder not-
wendig noch sinnvoll alle Lagen zu clustern, sondern geschickter, nach einer groRen Anzahl von
Lagen innerhalb einer gewissen Distanzu suchen. Man kann weiterhin schon aufgrund der An-

4engl.: expectation naximization algorithm
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zahl mit einer hohen Wahrscheinlichkeit annehmen, dass sich eine der W&g@ne H nahe am
Clusterzentrum, d. h. der wahren Objektlage befindet. Es reicht daher au‘é’F&j!ee H als po-
tentielles Clusterzentrum zu Uberprifen. Dazu wird eine Bewertungsfunktioki x X — [0, ..., 1]
eingefihrt, die angibt ob eine Lad’éiloy,- € A dem Clusterg; mit ZentrumWHO,i € H angehort:

0 de(WHo,, WHo ) > T;

’ W W - 4.16
(1+dp(WHos, WFio j)T=1) *, sonst. (4.16)

X:(WHoi, WHo ) = {

Die Funktion ist 1, falls die Lage mit dem Clusterzentrum identisch ist, O falls sie einen Unterschied
dp(-) zum Zentrum groRer aufweist und ansonsten im Interv@, 1]. Damit kann nun die GroRRe
bzw. Qualitaty jedes Cluster§; = {WHo € # | x:(“Hoi, WHoj) # 0} bewertet werden:

g= 5 wx("Ho,,"Ho)) (4.17)
WHQJE,’]‘[

Dabei istw; ein optionales Gewicht, welches die Gute der lokalen L‘ﬁ&@,j wiederspiegelt. Es ist

im einfachsten Fall 1, kann aber bei diversen Erweiterungen (siehe AbstBhatnen anderen Wert
annehmen. Das Clust€kgmaxg Mit der besten Bewertung wird dann zurlickgegeben. Alle weiteren
Cluster werden daraufhin auf der reduzierten MefeGargmaxq bestimmt. Diese Vorgehensweise
hat einige Vorteile:

e Die Anzahl k der Cluster muss nicht bekannt sein. Der Algorithmus liefert immer jeweils den
am besten bewerteten Cluster der tibergebenen M&hge

e Der Algorithmus kann iteratin mal durchlaufen werden oder adaptiv abgebrochen werden,
wenn die beste Bewertung unter eine Schwelle fallt.

e Lagen fehlerhafter Korrespondenzen werden selten einem gut bewerteten Cluster zugeordnet.
Daher arbeitet der Algorithmus nicht nur als Datensegmentierung sondern auch als effektive
Ausreif3er-Eliminierung.

e Die beiden einzigen Parameterund 1 lassen sich gut interpretieren und daher sinnvoll im
Experimentalteil in Abschnitb.1.2.1bestimmen.

e Der Algorithmus lasst sich bis zur Anzahl der Lager#inparallelisieren und sich daher effi-
zient implementieren.

4.3.4 Robuste globale 6 DoF Lagebestimmung

Ein ClusterG besteht aus einer Menge von lokalen Po¥#to; € G. Jede dieser Posen ist fir

sich genommen eine 6 DoF Lagehypothese eines Objektes. Allerdings ist sie aufgrund ihrer loka-
len Informationsauswertung von begrenzter Genauigkeit. Es sollen daher alle geclusterten Lagen von
G herangezogen werden, um eine robuste und genaue 6 DoF Lagehypttheskes Objekts er-

mitteln zu kénnen. Da in diese Hypothese Uber das gesamte Objekt verstreute Regionen einflieRen,
wird sie auch alglobaleLage bezeichnet. Weiterhin soll neben der Lage ein absolutes Qualitdtsmal3
0a € Ro; sowie ein relatives Qualitdtsmaf € [0,1] ermittelt werden, welches die Gute bzw. die
Vertrauenswiurdigkeit der gefundenen globalen Lagehypothese wiederspiegelt. Es werden in dieser
Arbeit mehrere Anséatze zur globalen 6 DoF Lagebestimmung aus einem Cluster untersucht, die im
Folgenden beschrieben werden. Ihre Anséatze werden infABschematisch dargestellit.
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lokale Lagehypothesen segmentierte Regionenzentren 3D - Regionenzentren des Modells

(3D-3D | 2D-3D | RANSAC |

Abbildung 4.2: Schematische Darstellung der vier unterschiedlichen Ansatze der globalen Lageaus-
wertung (griin). Ausgangspunkt ist jeweils ein gefundenes Cluster (schwarz) im Raum der lokalen
Lagen. DieMittelungund derMedianleiten eine globale Lagehypothese direkt anhand der geclus-
terten lokalen Lagen durch eine Durchschnittsbildung bzw. durch das Clusterzentrum ab. Die 3D-3D
bzw. 2D-3D Auswertung nutzt die, durch das Clustering bekannte Segmentierung der Regionenzen-
tren in den Suchansichten und ermittelt eine globale Transformation zwischen deren Punktwolke
und der Punktwolke der korrespondierenden 3D-Regionenzentren (blau) in den trainierten Model-
lansichten. Dazu kdnnen entweder die 2D-Zentren (rot) in der Bildebene oder die riickprojizierten
3D-Zentren (orange) der Regionen in den Suchansichten verwendet werden. Die 3D-3D- bzw. 2D-
3D-Punktkorrespondenz-Verfahren nutzen zuséatzlich RANSAC um Fehlkorrespondenzen innerhalb
des Clusters kompensieren zu kénnen.

4.3.4.1 Lagebestimmung mittels Durchschnittsbhildung

Nimmt man an, dass das Rauschen bzw. die Fehler der lokalen Wﬁﬁgne G symmetrisch ver-

teilt ist, kann man Uber alle Posen mitteln um eine genauere globale Lagehypothese zu erhalten.
Dabei werden Orientierung und Position getrennt behandelt"eler Verschiebungsvektor bzw.
Ursprung vonWI:|o7| € G, dann ergibt sich der gemittelte Ursprung zu:

Wt_:( Z W|)_1 Z W|Wt| (4.18)
W|:|0‘|€g W|:|Q|€g

Die Gewichtew; sind dabei dieselben wie in Abschnitt3.3.2wéahrend des Clusterns. Etwas kom-
plizierter ist die Berechnung der mittleren Orientierung. Dazu wird auf die Quaternionen-Darstellung
quJ der Orientierung vorYVHoJ zurtickgegriffen und mittels der FormBl1 iterativ berechnet:

Waol = Wgos (4.19)
Wall = gu(™ab ™, Wao) (4.20)

mit dem Interpolationsparametet = wi (Y|_; wi) 1. Die Iterationsschleife wird dabei genkwsx =
|G| mit allen Elementen vorg; durchlaufen. Eine einfache Addition wie bei der Positionsmittelung
ist bei Quaternionen nicht erlaubt, da die Mittlung auf einer spharischen Mannigfaltigkeit erfolgt. Die
gemittelte Positiot¥t und Orientierund“go wird dann zur globalen Hypothe¥¥H o zusammenge-
fasst.

Um robust gegenuber falschlicherweise geclusterten Lagen zu werden, werden nach der Mitte-
lung die Residuer = dP(WHOJ,WHQ) zwischen den lokalen und der globalen Lage berechnet. Die
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p = 10% der Lagen mit dem gré3ten Fehler werden aus dem Cluster entfernt und die globale Hy-
pothese erneut berechnet. Dieser Vorgang Wit 10 mal wiederholt, so dass am Schluss 35% der
Lagen aus dem urspriinglichen Cluster fiir die ErmittelungWblg, verwendet werden. Das Verfah-

ren verhalt sich recht gutmutig bzgl. der Parametandk, so dass auf deren Optimierung verzichtet
wird. Die Ausreil3er-Eliminierung kann nattrlich Uber Gewichte weiter verbessert werden, es zeigt
sich allerdings in Kapiteb, dass die Durchschnittsbildung den anderen Methoden unterlegen ist. Sie
wird daher nicht weiter ausgearbeitet.

Das absolute Qualitatsmag= | G| wird uber die Anzahl der lokalen Lagen festgelegt, die in die
globale Hypothese mit eingeflossen sind. Fiir das relative Qualitatgmaf,n; * wird das absolute
Qualitatsmal normienh, = cry ist dabei die maximal beobachtete Anzahl von Regianén einem
Trainingsbild mit nur einem Objekt, multipliziert mit der Anzahlerwendeter Suchansichten bzw.
Kameras.

4.3.4.2 Lagebestimmung mittels Medianbildung

Im Hinblick auf Fehlkorrespondenzen bzw. Ausreil3er innerhalb eines Clusters ist es eine interessante
Alternative, den Median anstatt den arithmetischen Durchschnitt zu bilden. Allerdings kann der Me-
dian in einem 6D-Raum nicht mehr vernunftig angegeben werden, da eine Sortierung der Daten in
mehreren gleichberechtigten Dimensionen nicht mehr mdglich ist. Der Median ist allerdings ein Malf3
fur dasjenige Element, das die Datenmenge in zwei gleichgroRe Untermengen teilt. Er kann daher als
die ,Mitte” der Datenmenge angesehen werden und liegt bei gaul3verteilten Daten im Haufungszen-
trum.

Ein Element mit diesen Eigenschaften lasst sich aber aucti imgeben, es ist das Clusterzen-
trum WHo aus Abschnitd.3.3.2 Im Gegensatz zur arithmetischen Mittelung ist es unabhangig von
einzelnen Fehlkorrespondenzen und wird Uber die gesamte Verteilung der lokalen Lagen bestimmt.
Wird das Clusterzentrum als globale Hypothese verwendet, so entspricht die globale Lagebestim-
mung einem weiteren, sehr restriktiven Eleminierungsschritt. Im Idealfall entspfi¢gtder besten
Regionenkorrespondenz, d. h. der besten lokalen Yags, € G.

Das Clusterzentrum kann aber nur verwendet werden, falls die komplette 6 DoF Lage aus den
Regionenkorrespondenzen extrahiert wird. Im Falle von 4 DoF &hnlich-kovarianten Regionen kann
im Gegensatz zu den anderen Verfahren auch global keine Verkippung des Objekts aus der Bildebene
geschétzt werden.

Die Qualitatsmal3e werden wie in AbschritB8.4.1flr die Durchschnittsbildung definiert.

4.3.4.3 Lagebestimmung mit 3D-3D-Korrespondenzen

Die Lagebestimmung tber die arithmetische Mittelung oder die Medianbildung greifen beide auf die
rekonstruierten lokalen 6 DoF Lagen zurtick. Wie in den Abschn#t8rliund 4.3.2bereits disku-
tiert, ist gerade die Orientierung aufgrund ihrer indirekten Konstruktionsweise starker von Fehlern be-
haftet als die Zentrefip undMip der korrespondierenden Regionen in Suchansjalmid Modellan-
sichtmj. Es ist daher sinnvoll, bewusst auf den unsicheren Informationsgehalt der lokalen Orientie-
rungen zu verzichten und statt dessen die zugrunde liegenden robusteren 3D-3D-Punktkorresponden-
zen (%ip,Mip) der lokalen Lagen fiir die globale Hypothese zu verwenden. Die Orientierungsinfor-
mationen dienen dann nur wahrend des Clusters einer eindeutigeren Segmentierung. Dort kann aber
aufgrund des Distanzmal3es besser auf die Genauigkeitsunterschiede eingegangen werden.
Verwendet man bildbasierte 2D-Regionen, wird die Tiefe des 3D-Zentfiprigber den rekon-
struierten Skalierungsunterschigdder korrespondierenden Regionen aus dem Modell geschatzt.
Auch diese Berechnung hat ein unglnstiges Fehlerverhalten, so dass alternativ auch ein triangula-
tionsbasierter Ansatz zwischen zwei Suchansichten herangezogen werden kann oder muss, um die
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Tiefe robust zu bestimmen. Beide Methoden werden in Kafiteitersucht.
Unabhangig davon wie man die 3D-3D-KorrespondenZem Mip) berechnet, werden sie iiber
die im Modell gespeicherten Starrkc‘jrper-TransformatioWd,;h;i und MiH in die universelle Dar-
stellung (WH¢, ©p, MIHG™Mip) = (Wp, 9p) Ubertragen. Ein Cluste; enthalt dann genan = |G|
universelle 3D-3D-Punktkorrespondenz€Mp, ©p);, | = 1,...,n von Welt-Koordinatensystem W
und Objekt-Koordinatensystem O. Gesucht wird dann die globale adie, welche alle Punkte
Wp = WHo 9P, ineinander lberfiihrt.
Fur diese Problemstellung gibt es mehrere in AbscBRrti2. 1lbeschriebene Methoden. Alle Me-
thoden lassen sich analytisch geschlossen berechnen und sind im Sinne der kleinsten Fehlerquadrate
optimal. Sie schatzen optional ebenfalls einen globalen Skalierungsparayeteéschen den zwei
gesamten Ubergebenen Punktwolken. Da aber nur ein®HRJ ermittelt werden soll, wirdy = 1
festgelegt. Hier wird die Methode mittels Einheitsquaternionéor87) verwendet.
Das absolute Qualitatsmafd wird Gber den quadratischen Fehler ab®87) definiert. Seixe
eine Bewertungsfunktion
o We O 0, Wp—WHO| > €;
el "Hol("P.P) = { (14 WP — WHoOp|2e2) 1, |soflst. °P (4.21)

die 0 ist, falls die zwei korrespondierenden Puni¥®, ©p) nach Uberfiihrung mittels der geschatz-

ten, globalen Hypothes¥Ho in das gemeinsame Koordinatensystem W weiter entfernt singl als
Ansonsten liegie(-) im Intervall [%,1], wobei die Funktion nur dann 1 annimmt, falls die beiden
Punkte nach der Transformation perfekt Ubereinstimmen. Das absolute Qualitatsmafd wird dann Gber
alle Korrespondenze@¥'p, p)i, i = 1,...,n des Clustergs wie folgt berechnet:

da("Ho) = =3+ 5 wixe["Ho] ("1, 1) (4.22)
=1

Die Gewichtew; sind dabei dieselben wie in Abschn#t3.3.2wahrend des Clusterns. Da zu der
Berechnung der globalen Hypothe¥e o mindestens 3 Punktkorrespondenzen notwendig sind, wird

0a €in Penalty von 3 abgezogen. Dies fuihrt dazu, dass ein Clustéginit 3 ein Gite vorgy =0

besitzt, da keinerlei Aussage Uber die Richtigkeit der gefundenen Hypothese gemacht werden kann.
Durch das Penalty kann es vorkommen, das bei ungtinstigen Konstellatigmesgativ wird. In

diesem Fall wirdg, = 0 gesetzt.

Das relative Qualitatsmaf} = ga(3 ., W)~ ! wird durch eine Normierung vog, tiber die Clus-
tergroBen = | G| unter Berucksichtigung der Gewichte erreicht. Es kann selbst beB perfekten
Korrespondenzen maximal = (n—3)n~! werden. Uber das Penalty wird daher gewahrleistet, dass
kleine, wenig vertrauenswirdige Cluster auch dugchicht zu gut bewertet werden.

Bei der Berechnung der globalen Hypothese sind bis jetzt allerdings noch keine Fehlkorrespon-
denzen innerhalb des Clusters bericksichtigt worden. Eine Moglichkeit wére ein iteratives Verfahren
ahnlich wie bei der Durchschnittsbildung. Allerdings benétigt man nur 3 korrekte 3D-3D- Punktkor-
respondenzen zur Berechnung V8 o und hat mitg,(WHo) eine plausible Bewertungsmaglichkeit,
so dass sich ein RANSAC-basiertes Verfahren anbietet. Dieses hat im Vergleich zu einem iterativen
Ansatz weiterhin den Vorteil, dass sich die globale Hypothesenbestimmung dann fein granular bis
zur Anzahl der RANSAC-Zyklen parallelisieren lasst.

Fur die ausreil3ertolerante RANSAC-basierte Lageermittlung werden mgggtmal ngan > 3
paarweise unterschiedliche Punktkorresponderi?gnp)u, k=1,...,mran, | = 1,...,Nran aUS
dem Clusterg gleichwahrscheinlich zufallig bestimmt. In jedem RANSAC-Zykkuwird dann die
globale LageVHo x aus demian 3D-3D- Punktkorrespondenz¢lp, ©p)y, tiber die Methode von
(Hor87) bestimmt und mittelqa(WHo,k) tberalle Korrespondenzen vog bewertet. Die endgliltige
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Lage erhalt man durcWHo = WHo,,, Mit kmax = argmax ga(“Hox), d. h. durch die am besten
bewertete Lage der einzelnen RANSAC-Zyklen.

Dieses Verfahren ist aul3erst robust gegentiber Fehlkorrespondenzen in dem &liBteglo-
bale Lage wird zwar nur noch angan Punkten berechnet, allerdings wird durch die Bewertung tUber
alle Korrespondenzen innerhalb des Clusters gewdhrleistet, dass bei entsprechend vielen RANSAC-
Zyklen mgan €ine sehr gute Kombination von 3D-3D-Korrespondenzen zur Lagebestimmung her-
angezogen wird. Dabei muss man bei der Wahl mggn einen Kompromiss eingehen. Wahlt man
nran Sehr klein, kann bei der Lagebestimmung das Rauschen innerhalb der Korrespondenzen domi-
nieren, da man inHor87) nur noch wenig mitteln kann. Wahlt mampan dagegen grofier, steigt die
Wahrscheinlichkeit, dass sich innerhalb eines RANSAC-Zykluses mindestens ein Ausreif3er befindet
und damit auch die Wahrscheinlichkeit, dass in keinem der Zyklen eine korrekte globale Lage be-
rechnet werden kann. Dieser Effekt kann durch eine entsprechende Erhéhumgapauf Kosten
der Laufzeit bis zu einem gewissen Grad ausgeglichen werden.

4.3.4.4 Lagebestimmung mit 2D-3D-Korrespondenzen

Die Verwendung der 3D-3D-Punktkorrespondenzen bei bildbasierten 2D-Regionen hat den Nachteil,
dass man zur Bestimmung des 3D-Zentrdnpsentweder (iber die lokale Skalieruagmit ungiins-
tiger Fehlerfortpflanzung gehen muss oder eine triangulationsbasierte Tiefenauswertung zweier Ste-
reosuchansichten mit entsprechender Laufzeit bendtigt. Fur eine 2D-Region gibt es aber die Alterna-
tive anstatt dem 3D-Zentrufmip der Region nur das 2D-Zentrufiu innerhalb der Suchansictt(-)
zu verwendet. Anstatt = |G| 3D-3D-Korrespondenzen erhéalt man dan2D-3D-Korrespondenzen
(Giu, 9p) = (Gu, OHw,Mip) fiir ein Clusterg. Allerdings verliert man dadurch die Moglichkeit die
Korrespondenzen vollstandig in die universelle Darstellung zu Gbertragen. Es muss daher die Berech-
nung der globalen Lag&Hg liber Korrespondenzen einer einzelnen Suchansicht erfolgen.

Seigg, C G die Menge der Korrespondenzen zwischen Suchangichtnd allen Modellansich-
ten. Gesucht ist dann die Transformatiohlo, so dass die Objektpunkiep, moglichst genau tber
das Lochkameramodeil(-) auf die BildpunkteSiu, projiziert werden, d. h.%u; —h(%Hg)%p| fir
alle Punktd =1,...,n; mit n; = | G| minimal wird. Fur diese Problemstellung werden in Abschnitt
2.2.2.2verschiedene Algorithmen vorgestellt, wovon in dieser Arbeit POBIDY5) samt kompla-
narer Erweiterung@®DD96) und der Ol-Algorithmusl{HMOO) in Kapitel 6 untersucht werden. Im
Falle von komplanaren Objektpunken liefert POSIT aus dem gleichen Grund wie die Rotationen-
rekonstruktion aus Abschnitt3.1.1zwei LosungerfiH3. Die globale Lagehypothesen erhélt man
durchWHE = WH¢, GH.

Die Bewertung erfolgt analog wie in Abschniti3.4.30ber den quadratischen Fehler:

W5 _1/Ci,, O O’ 1 ‘Ciu_h(wl:'ailwﬁoop)‘ > K
q . 08 — Ciop (W LW Ox 12\ — 4,23
Xk[""Ho](F'u, ~p) <l—|— u—h(THe, "Ho ™)l > , sonst. ( )

K2
Allerdings bezieht sich der Schwellwerthun nicht mehr wie der Parameteauf Welt-Koordinaten

sondern auf Bildkoordinaten. Das absolute Qualitdtsmalf ergibt sich dann anal@djéibe&D-3D-
Korrespondenzen innerhalb des Clusters zu

Ga(VHo) = ~3+ ime[Wﬁo}(qul,%l) (4.24)
|=

ebenso wie das relative Mal gu= qa(z{‘zlm)*l. Die Gewichtew, sind dabei dieselben wie in
Abschnitt4.3.3.2wahrend des Clusterns. Da wie bei Berechnung mittels 3D-3D-Korrespondenzen
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mindestens 3 unterschiedliche 2D-3D-Korrespondenzen bendtigt werden, wird der Penalty ebenfalls
auf 3 festgelegt.

Ebenso wie in Abschnid.3.4.3wird die globale Lageschatzung mit 2D-3D-Korrespondenzen
ausreif3ertolerant mittels RANSAC realisiert. Es gibt allerdings zwei kleine Unterschiede im Ver-
gleich zu dem 3D-3D-Ansatz. Beim zufalligen Ziehen dgky Korrespondenzen in jedem RANSAC-
Zyklus bestimmt die erste gezogene Korrespondéng %p) die Suchansich;. Alle weiterenngan —

1 Korrespondenzen dieses Zyklusses werden dann nur aus der iemgavahlt. Dieser Mechanis-

mus gewahrleistet, dass alle Suchansichten in Abhangigkeit inrer Anzahl von Regionenkorresponden-
zen innerhalb des Clusters gleichberechtigt zur Berechnund'#anherangezogen werden. Sollten

in einem Zyklus durch komplanare Objektpunkte zwei Losungen gefunden werden, wird nur dieje-
nige mit der gré3eren Bewertuigg behalten. Die restliche Auswertung erfolgt dann ebenso wie die
Diskussion der Parameter analog zu Abschhigt4.3

Zwei Anmerkungen sind zur globalen Lageschéatzung mittels 2D-3D-Korrespondenzen zu ma-
chen. Erstens ahnelt dieser Ansatz der globalen AuswertungAADA7; Aza08 falls nur eine
einzige Suchansicht verwendet wird. Allerdings erfolgt dort das Clustering tber Hough in der Bildan-
sicht und nicht im 6D-Raum der RT. Es wird zwar bei dem hier beschriebenen Ansatz die Lage eben-
falls nur mittels einer Suchansicht bestimmt, allerdings hilft die Bewertung Uber alle Suchansichten
die bestmogliche globale Lage der einzelnen RANSAC-Zyklen zu finden. Als zweite Anmerkung
sei gesagt, dass es ebenfalls Algorithm&g&Q4 Uber alle Suchansichten gibt. Allerdings standen
diese zum Zeitpunkt der Arbeit nicht zur Verfligung und konnten daher aus zeitlichen Grinden nicht
untersucht werden.

4.3.5 Ablauf der gesamten Verarbeitungskette

AbschlieRend soll noch einmal ein Uberblick tiber die gesamte online (d. h. in einen Verarbeitungs-
prozess eingebundene) Verarbeitungskette der Objektlokalisation gegeben werden. Dabei wird auch
zusammengefasst, welche Informationen im Vorfeld bendtigt werden und in einem offline (d. h. nicht
in einen Verarbeitungsprozess eingebundenen) Trainingsschritt gesammelt werden missen. Es wird
dabei zwischen dem Modell, d. h. objektspezifischen Informationen und den Kalibrierdaten, d. h. sen-
sorspezifischen Informationen unterschieden. Erstere missen fir jedes Objekt neu trainiert werden,
letztere nur bei einer Anderung des Hardwareaufbaus. Abbildudgtellt die Verarbeitungskette
graphisch dar.

Ausgangspunkt ist eine Menge von ¢ Suchansichtew;(-), i = 1,...,c. Auf jede dieser An-
sichten werden ein oder mehrere Detektoren aus Abschgitngewandt, unm kovarianten Such-
Regionen“®®, | = 1,....n zu bestimmen. Die Funktioi(l) gibt dabei fiir jede RegiorR, den
Index i der zugrunde liegenden Suchansicht zurtick. Mittels eines Deskriptors aus AbS8cBnitt
werden fur alle Regionen di@ Merkmalsvektorero, = deg®,) berechnet. Prinzipiell kénnen fiir
unterschiedliche Detektoren auch unterschiedliche Deskriptoren verwendet werden, im Zuge einer
Vereinheitlichung ist aber eine gemeinsame Beschreibung fir alle Regionentypen sinnvoller.

Das Modell eines Objektes besteht aus einer Mefifjeron m Modellansichterm;(-), j =
1,...,m, die wahrend des Trainings aufgenommen werden missen. Auf diese Ansichten werden die-
selben Detektoren zur Extraktion vog kovarianten Modell-RegioneMi®o®,, k = 1,....ny ange-
wandt und der gleiche Deskriptor zu Bestimmung der Merkmalsvekimrendedq ®y) verwendet.

Die Merkmalsvektoren werden in einer Datenbank DB abgelegt und von einem Matcher aus Ab-
schnitt3.4 genutzt, unm; korrespondierende Region(a?i“%, ’\"J‘<k<'>>£}{k(|)) zu finden. Die Zuordnung
der Such-Regioneft zu den abgelegten Modell-Region&p beschreibt die Funktiok(l).

Die ny lokalen, kovarianten Regionenkorrespondenzen dienen als Schnittstelle zwischen den ers-
ten drei Schritten zur Bestimmung der Korrespondenzen und der nachfolgenden 6 DoF Objektlo-
kalisation. In Abb.4.3 wird dies durch einen blauen Balken symbolisiert, der die Algorithmen zur
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Abbildung 4.3: Uberblick tiber die gesamte Verarbeitungskette der Objektlokalisation. Orange sind

die Komponenten zur Findung lokaler, kovarianter Regionenkorrespondenzen dargestellt, rot die
nachfolgenden Komponenten der in dieser Arbeit beschriebenen Objektlokalisation und griin die fir
die jeweiligen Komponenten notwendigen Daten. Ausgangspunkt sind die ganz oben dargestellten
Suchansichten sowie optional fiir die globale Lageschatzung mittels 3D-3D-Korrespondenzen ein
Tiefenbild.

Korrespondenzfindung (orange) von den unabhéangigen Algorithmen der Lokalisation (rot) trennt.
Es werden in der Lokalisation aus Laufzeitgrinden nur maximpgal Korrespondenzen verarbeitet.
Sollten, > nmax sein, werden die Korrespondenz(&'ri'ﬂq, Mi<k<'>>9(k(|)) anhand ihrer Merkmalsabwei-
chungdges(0r, ok(|)) sortiert und nur die dhnlichstan,,x Korrespondenzen weiter verwendet.

Der erste Schritt der Lokalisation bestimmt flr jede einzelne Korrespondenz die lokale Lage
Ci<'>F|Mj(k(l)) mittels dem Verfahren aus Abschnitt3.1 Dafir werden die Tieféli«i)p, des Mittel-
punkts der Modell-Region als auch die Ebenenparanmgtemdm, bendtigt. Diese Gro3en missen
wahrend des Trainings fur allg Modell-Regionen bestimmt werden. Weiterhin ist dieser Schritt
abhéngig von den Kalibrierdaten, da er die Kameramodig(l¢ bzw. hj(-) der einzelnen Such- bzw.
Modellansichten bendétigt.

Der nachfolgende Clusterschritt Uberfiihrt alle lokalen Hypothesen in die universelle Darstel-
lung WHo, = WHCi(l)CiU)H Mty MikinHo. Dafiir benétigt er die im Modell abgespeicherten Matrizen
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MiHo, die wahrend des Trainings alle Modellansichten bzgl. eines Objekt-Koordinatensystems O re-
gistrieren. Weiterhin werden aus den Kalibrierdaten die extrinsischen Paraffiétebendétigt, die

alle Kameras bzgl. eines gemeinsamen Welt-Koordinatensystems W ausrichten. In der universellen
Darstellung werden mittels dem Verfahren aus Absclngt3die ng besten ClustegGg, g=1...,ng

bestimmt. Dabei spielt fir den Parametgrdie tatsachliche Anzahl von beobachtbaren Objekten
keine Rolle. Sollten mehr Cluster gefunden werden, als reale Objekte in der Szene zu sehen sind,
dann werden die falschen Cluster in der nachfolgenden globalen Hypothesengenerierung ausgeson-
dert. Werden dagegen weniger Cluster gesucht als durch reale Objekte vorgegeben sind, werden die
am besten bewerteten Cluster zuriickgegeben. Diese entsprechen normalerweise den sichtbarsten, d.
h. am robustesten zu findenden Objekten.

Fur jeden deng Cluster Gg wird anschlie3end eine globale Lagehypoth%?ao_,g mit einem
der Verfahren aus Abschnitt3.4bestimmt und mittels dem absoluten Qualitatsma3'Ho g) und
dem relativen Qualitatsmad (YHo g) bewertet. Sollten diese MaRe unter den Schwetlehzw.
T, liegen, wird die Hypothese und der zugehdrige Cluster verworfen. Je nach Verfahren benétigt
dieser Schritt die Kameramodelle aus den Kalibrierdaten oder Tiefenwerte aus dem Distanzbild der
Suchansichten.

Die verbleibendens globalen Lagehypothesen werden zusammen mit ihrem relativen Qualitats-
malfd zuriickgegeben und stehen dem weiterfihrenden Verarbeitungssystem dann zur Verfligung.

Bis auf die Verfahren fur die Tiefenbildberechnung und die kovariante Regionenkonstruktion -
deren Entwicklung nicht im Fokus dieser Arbeit stand - sind alle Algorithmen der Verarbeitungskette
aus Abb.4.3 bis zu dem Clusterschritt fein granular bis zur Anzahlder gefundenen Regionen
parallelisierbar. Die globale Hypothesengenerierung ist grob granular parallelisierbar bis zur Anzahl
hg der gefunden Cluster, je nach Verfahren aber auch fein granular bis zur Anzahl der RANSAC-
Zyklen mgan.

4.4 Autonomes Training

Das Modell eines Objektes umfasst alle objektspezifischen Informationen, die fur die 6 DoF Lo-
kalisation bendtigt werden. Es muss flr jedes Objekt in einem separaten Trainingsschritt aufgebaut
werden. Dieser Schritt geschieht offline, d. h. nicht innerhalb eines Prozesszyklus. Daher spielt im
Gegensatz zur online Lokalisation die Verarbeitungsgeschwindigkeit keine Rolle, solange die gesam-
te Trainingszeit die GroRenordnung der Projektvorgabe von ca. 10min nicht Uberschreitet.

Ein wesentlicher Aspekt des Trainings ist seine Autonomie bzgl. menschlicher Eingriffe und
zusatzlichem Objektwissen. Das Training verarbeitet daher weder bestehende CAD-Modelle, Textur-
informtionen, Gréenangaben oder ahnliches, noch ist es auf Expertenwissen oder Benutzereingaben
angewiesen. Die einzige notwendige Benutzerinteraktion besteht in der Préasentation des einzuler-
nenden Objektes vor den Kameras des Systems. Weiterhin bendétigt das Training keine zusétzliche
Sensorik, sondern beschrankt sich auf die wahrend der Lokalisation verwendete Hardware.

Wie schon in der Lokalisation erwahnt, besteht das Modell eines Objektes aus einer Menge
von m Modellansichten n1(-), j = 1,...,m die mittels den RT'sMiHo bzgl. eines gemeinsamen
Objekt-Koordinatensystems O registriert sind. Abschhift Lbehandelt die Verarbeitung einer Mo-
dellansicht m(-), d. h. die Regionenextraktion inklusive deren Tiefen- und Ebenenparameterschat-
zung. Fur die erste Modellansichti(n) wird in Abschnitt4.4.2das Objekt-Koordinatensystem O
festgelegt und in Abschnitt.4.3genutzt, um weitere Ansichten zu registrieren.
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Abbildung 4.4: Schatzung der Tiefe und Ebenenparameter der im linken Ausschnitt einer Model-
lansicht n{-) eingezeichneten RegiaR (grun). In der Mitte ist derselbe Ausschnitt fir das Tie-
fenbild my(-) in Falschfarbendarstellung von rot (nahe) tber blau nach griin (entfernt) abgebildet.
Weil3 bedeutet, dass keine Informationegf(1n= @ vorliegen. Rechts sind fUiR die zugehorigen,
rekonstruierten Szenenpunk§é® | (weiR) in einer 3D-Visualisierung samt geschatztem Ebenenfit
(rot) dargestellt. Gut zu erkennen sind die AusreiRer aufgrund einer falschen Tiefenrekonstruktion
am rechten, mittleren Rand veR).

4.4.1 Verarbeitung einer Modellansicht

Eine Modellansicht rfy) ist ein Abbild des einzulernenden Objektes auf einem geeigneten Hinter-
grund. Meist handelt es sich bei dem Hintergrund um eine, durch eine Fokussierung auf das Ob-
jekt unscharfe Region, eine homogene Flache oder eine bekannte Szene. Wichtig ist dabei nur, dass
auf dem Hintergrund entweder keine Strukturen enthalten sind, auf die der verwendete Regionen-
Detektor reagiert oder eine Segmentierung zur Verfiigung steht, um Objektstrukturen von Hinter-
grundstrukturen zu trennen.

Ist dies gewahrleistet, werden aug-inmit Hilfe einer oder mehrerer Detektoren die lokalen,
kovarianten Regionen extrahiert, deren Deskriptoren berechnet und in der Datenbank zusammen mit
einem Verweis auf die zugrunde liegende Modellansicht abgelegt. Dabei werden Regionen auf Hin-
tergrundstrukturen nicht berucksichtigt. Fur jede Regign] mit Zentrumu muss nun der Tiefen-
wert p; an der Stelle rfu) extrahiert werden, sowie die Ebenenparameteund m, innerhalb des
Szenenbereich$ bestimmt werden, deR [u] beschreibt.

Dazu ist ein Tiefenbild m: D — M} C R* notwendig, welches an jeder Stelie D der Ansicht
m(-) einen Tiefenwerz € Wy zuriickliefert. Je nach Aufnahmesystem kann das Tiefenbild allerdings
Lucken my(u) = @ aufweisen, an denen keine Information zur Verfligung steht. In dieser Arbeit wird
ein triangulationsbasierter Ansatz auf Basis eines Stereobildes verwendet (vgl. AhR@gpragssen
Ergebnisse in Abbl.4zu sehen sind.

Darlber lasst sich nun der Szeneninhalt bzw. die SzenenpufRieder Region®_ bis auf die
Lucken von my(-) bestimmen (vgl. Abb4.4) :

SIR]={peR®|p=h"*(v,mu(v)), my(v) # 2, ve R } (4.25)

Die Ebenenparametet, undm, parametrisieren die Ebene-0myx+my+z= n'p mit Normalen-
vektorn = (my,my, 1), in der nach Annahme 3 aus Abschi@itL.2alle Punktep = (x,y,2)T € S[R]
liegen. Zur Ermittlung vom wird eine Regression mittels Eigenwertzerlegung &892) verwen-
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det. Sei
p=1sI"Yp (4.26)
pes
P = ISy (p-PP-P' (4.27)
pes

der Schwerpunkt und die Streumatrix vénDer Schwerpunkp entspricht dem Aufhéangepunkt der
Ebene. Der Eigenvektomin(P) = (X, Wv,2,)" zum kleinsten Eigenwedtmin(P) der Streumatrix®
entspricht dem Normalenvektor= z\jlvmin. Dabei istAmin gleichzeitig ein Glutemalf? fur den Ebe-
nenfit, der im optimalen Fall O ist.

Dieser Ansatz ist aufgrund seines mittelnden Charakters zwar robust gegeniiber verrauschten
Daten, aber aufgrund der linearen Berechnung sehr ausreil3eranfallig. Bedingt durch den Stereoansatz
kann man von dem Tiefenbild4tt) allerdings keine fehlerlosen Daten erwarten, im Gegenteil zeigt
es sogar grof3e, zusammenhangende Fehlerbereiche wie id Aldicht ersichtlich. Es wird daher
RANSAC genutzt, um einen robusten Ebenenfit zu erhalten.

Allerdings wird zur Bewertung der Ebenenparameter in jedem RANSAC-Zyklus Righher-
angezogen, sondern eine Funktipn welche alle Punkte in einemiSchlauch um die Ebene zahilt.

Die Distanz eines Punktgs € S zur Ebene erhalt man ubei(p) = [v] . p|. Sei&(p) = 1 falls
d(p) < eund 0 sonst, dann ergibt sich= ¥, s &(p). Dieses MaB hat sich in Bezug auf die charak-
teristische Fehlerauspragung des Stereotiefenbilds in Experimenten als am besten geeignet erwiesen.

Aufgrund des starken Rauschens ist es nicht sinnvoll die Piedes Zentrums der RegiorR [u]

Uber den Eintrag giu) zu bestimmen. Einen besseren Wert erhalt man, indem man den Sichtstrahl
o+ ux € R3 des Pixelsu mit der gefitteten Ebene schneidet und den Tiefenwert des Schnittpunk-
tes in p, eintragt.o ist dabei der Ursprung des Ansicht-Koordinatensystems M und entspricht dem
Projektionszentrum der Kamera, di€-inaufgenommen hat. Den Geradenvekter h—%(u,1) — o

erhédlt man als Differenz des Projektionszentrums und des riickprojizierten Bildpunktgsiner
beliebigen Tiefe, in diesem Fall 1. Fatis=v/. x gleich 0 ist, sind Gerade und Ebene parallel zuein-
ander und ein Schnitt ist nicht mdglich. Dieser Fall tritt allerdings nicht auf, da ansonsten die Szene
S[R] (fast) auf eine Linie abgebildet urkl dann nicht detektiert worden wére. Setzt man Ebene und
Gerade gleich, erhalt man

Ms = Vmin(P—P)c " (4.28)

und damit den Schnittpunki = 0+ X, dessen Tiefenwert dem gesuchterentspricht.

4.4.2 Festlegung des Objekt-Koordinatensystems

Zur Registrierung vieler Modellansichten ist ein gemeinsames Bezugssystem notwendig, das objekt-
fixe Koordinatensystem O. Es spielt fur die Lokalisation keine entscheidende Rolle wo oder wie O
festgelegt wird, allerdings ist es fir den Menschen intuitiver, O in der Mitte oder einer markanten
Stelle des Objekts festzumachen. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit ein heuristischer Ansatz
verwendet, um eine ansprechende Visualisierung des Bezugsystems in Ansichten zu ermdglichen.

Ausgangspunkt ist eine beliebige Modellansicht, die das Objekt von seiner reprasentativsten bzw.
charakteristischsten Seite, bezeichnet als die Oberseite zeigt. Dies ist in dieser Arbeit immer die erste
Ansicht my(-), die dem System wahrend des Trainings gezeigt wird und die vom Benutzer so gewahlt
werden sollte, dass die Oberseite zur Kamera gerichtet ist. In dieser Ansicht wird eine Bildregion
Ro gewabhlt, die approximativ das gesamte projizierte Objekt enthélt. Dies kann entweder Uber eine
Segmentierung erfolgen oder Uber die konvexe Hulle aller Mittelpunkte der detektierten Modell-
Regionen. Mittels des Verfahrens aus Abschhidt 1wird nun fir Rp die Ebenenparameter und die
Tiefe p, des Regionenschwerpunkibestimmt.
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Das Objekt-Koordinatensystem O lasst sich nun bzgl. des Ansicht-Sydfienfisstlegen. Als
Mittelpunkt Mio = h=1(u, p,) wird der riickprojizierte Regionenschwerpunkterwendet, als Orien-
tierungM1Ro die inverse Matrix aus G#.2, definiert durch die Ebenenparameter W Dies fiihrt
dazu, dass die XY-Ebene des Objekt-Koordinatensystem O an der dominantesten Ebene der Objekt-
ansicht ausgerichtet ist. Die Z-Achse zeigt dabei von der Kamera weg. Sollte dies nicht der Fall sein,
wird die Orientierung um 180um die X-Achse gekippt.

4.4.3 Registrierung mehrerer Modellansichten

Eine Modellansicht beschreibt ein Objekt von einem bestimmten Blickwinkel und erlaubt in Abhé&n-
gigkeit von dem kovarianten Detektor eine Lokalisation unter einer bestimmten Blickwinkeldnde-
rung. AbschnitB.2.6zeigt, dass sich die kritischen Anderungen auf eine Verkippung des Objekts aus
der Ansichtsebene heraus beziehen. Diese werden von den affin kovarianten Detektoren zwar teilwei-
se modelliert, aber nur mit Hilfe von Approximationen, die auf reale Objekte und Abbildungen nur
eingeschrankt zutreffen. Alle weiteren Anderungen, beschreibbar durch eine ST in der Ansichtsebene
werden theoretisch von den Detektoren abgedeckt, allerdings kann es aufgrund der verwendeten Be-
leuchtung bei Objekten mit schwacher Textur bzw. Struktur selbst bei einer ST zu nicht modellierten
Beleuchtungsvariationen und damit zu Schwierigkeiten bei der Lokalisation kommen.

In Abhangigkeit des gewtinschten Abdeckungsbereichs der Lokalisation und des Objekts ist es
daher notwendig, mehrere Ansichten in dem Modell abzulegen und diese auch miteinander zu regis-
trieren. Das Objekt-Koordinatensystem O wird wie in Abschhidt 2beschrieben anhand der ersten
Ansicht my(-) festgelegt. Zur Aufnahme und Registrierung aller weiteren Modellansichten wird in
dieser Arbeit der in Abschnitt.3 vorgestellte 6 DoF Industrieroboter zu Hilfe genommen, es wird
allerdings auch eine Mdoglichkeit skizziert diese Aufgabe mit Hilfe von Benutzerinteraktionen zu
I6sen.

Training mit Hilfe des Roboters Die Verwendung eines Roboters erlaubt ein nahezu autonomes
Training des Objektmodells. Ein Benutzer muss das Objekt nur noch auf einem geeigneten Hinter-
grund (siehe Abb4.5) platzieren und den gewiinschten Abdeckungsbereich der Blickwinkelanderun-
gen angeben. Der Roboter fahrt dann auf einer Sphare um das Objekt herum und nimmt Ansichten
unter verschiedenen Verkippungswinkeln auf. Optional kdnnen auch noch verschiedene Verschie-
bungen, Rotationen und Skalierungen in den verkippten Ansichtsebenen aufgenommen werden, al-
lerdings besteht dabei sehr schnell die Gefahr, dass die Anzahl der Regionen in der Modelldaten-
bank und damit die Laufzeit bei der Korrespondenzfindung extrem ansteigt (vgl. dazu auch Abschnitt
6.1.2.3.

Die Registrierung erfolgt Giber die Kinematik des Roboters, die die I?é@@:hcp des aktuellen
TCP® in Roboterbasis-Koordinaten BASE liefert. Die Sensorik ist fest an dem TCP montiert und
daher sind iber die Kalibrierdaten die Transformation€MHc, der einzelnen Kameras bekannt.
Zum Aufnahmezeitpunkt 1 der ersten Modellansicht steht der TCP an der%ﬁ@émm, womit
sich das Objekt in Roboterbasis-Koordinaten

PASFH o = BASFH1cps TG MHo (4.29)

angeben lasst. Das Koordinatensystegmuh my(-) entspricht dabei dem Kamera-Koordinatensystem
Ci der dafur verwendeten Kamera. Sei j der Aufnahmezeitpunktindie verwendete Kamera der
Modellansicht m(-), dann erhélt man die gesuchte Registrierung mit Hilfe der Roboterkinematik

tber:
MJHO — (BASE|:|TCP,j TCPF' Ci(j))fl BASEF'O (430)

®engl.: bol center wint
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Abbildung 4.5: Training des Steckers auf einem homogenen Hintergrund mit Hilfe des Roboters.
Der Metallstander dient nur der Sicherheit des Sensorkopfs, falls der Roboter seinen Ellenbogen
umkonfiguriert.

Die Genauigkeit der Registrierung hangt dabei von der absoluten Verfahrgenauigkeit des Roboters ab.
Sie ist bei dem eingesetzten Roboter aus Abschrittm Bereich von ca. 106 300um und daher
S0 gut wie vernachlassigbar.

Training durch Benutzerinteraktion  Steht kein Roboter zu Verfigung, muss ein Benutzer durch
entsprechende Interaktion fir Blickwinkelanderungen sorgen. Dies kann dadurch geschehen, dass er
entweder die Kamera oder das Objekt bewegt. Dabei ist die Bewegung der Kamera vorzuziehen, da
dann das Objekt weiterhin auf einem glnstigen Hintergrund platziert werden kann. Die Bewegung der
Kamera kann festgestellt werden, indem entweder ein marker-basiertes System auf dem Hintergrund
verwendet wird oder mit dem bereits bestehendem Objektmodell der schon eingelernten Ansichten
und der in dieser Arbeit entwickelten Lokalisation gearbeitet wird.

Im zweiten Fall kann Uber das absolute Qualitdtsmal geschatzt werden, ob die Registrierung, d. h.
die Lage der aktuellen Ansicht bzgl. des bestehenden Modells gut geschétzt wurde oder nicht. Ist das
Maf tber einen gewissen Schwellwert, so wird die Ansicht dem Modell hinzugefuigt, ansonsten nicht.
Allerdings kann so weder das Objekt systematisch eintrainiert werden noch eine Ansicht aul3erhalb
des Einzugsbereichs der bestehenden Ansichten aufgenommen werden. Die Registrierung erfolgt
daher von Ansicht zu Ansicht inkl. einer ungtinstigen Fehlerfortpflanzung. Aus diesem Grunde wird
nur die Registrierung Uber die Roboterkinematik in dem Projekt und daher auch in dieser Arbeit
verfolgt.

4.5 Erweiterungen

Das grundlegende Konzept der Objektlokalisation ist in AbscHrtbeschrieben. Es behandelt alle
notwendigen Schritte von der Bildaufnahme bis zur Ausgabe der 6 DoF Lage. Das Verfahren ist
allerdings nicht auf diese Vorgehensweise beschrankt, sondern hat Potential fir Erweiterungen, die
optional in das System integriert werden kdnnen.

Der folgende Abschnitt beschatftigt sich mit der Bewertung von Regionen zur Laufzeit und mit
dem Problem von &hnlichen Textur- oder Strukturelementen auf einem Objekt, welches bis zu diesem
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Abbildung 4.6: Eindeutigkeitsproblematik bei ahnlichen Objektstrukturen des Steckers wahrend der
Korrespondenzfindung. Links sind die Urspriinge der lokalen Lagen nach der Korrespondenzzuord-
nung flr die detektierten Regionen im mittleren Bild dargestellt, orange der Ursprung der Ground-
Truth-Lage. Die Trainingsansicht (nicht abgebildet) wurde exakt von oben aufgenommen. Leicht zu
erkennen ist das verschmierte Cluster der lokalen Lagen, welches sich auf die Verwechslung der &hn-
lichen Regionen (die Locher des Steckers) wéhrend der Korrespondenzfindung zurtickfihren l&sst.
Rechts sind dieselben Regionen abgebildet, allerdings wurden alle mehrdeutigen Regionen entfernt.

Zeitpunkt noch nicht adressiert wurde. In einem weiteren Abschnitt werden die Regionen der Mo-
delldatenbank auf ihre Eignung wéhrend der Lokalisation untersucht und gegebenenfalls das Modell
optimiert. Evaluiert werden beide optionalen Erweiterungen innerhalb des Kapitels

4.5.1 Bewertung von Regionen wahrend der Lokalisation

Eine Bewertung der gefundenen Regionen zur Laufzeit ist wesentlich schwieriger als wahrend des
Trainings, da auf keine Referenzergebnisse zuriickgegriffen werden kann. Eine Mdglichkeit besteht
uber die Konstruktionskriterien der Detektoren. Uber Schwellwerte (siehe Abs8tR)itésst sich
wahrend der Detektion die Sensibilitat bzgl. ausgepragter Bildstrukturen beeinflussen und damit letzt-
endlich auch die Gute der gefundenen Regionen. Andere Mdglichkeiten ergeben sich nach der Korre-
spondenzfindung durch die Konstruktionsgite der Modellregion, der Merkmalsdifferenz beider Re-
gionen oder der Bewertung der Modellregion wahrend des Trainings.

Diese Sichtweise beschéftigt sich allerdings immer nur mit einer einzelnen Such-Region. Es gibt
auch eine Bewertungsgrundlage durch Betrachtung der Gemeinsamkeiten tber alle Such-Regionen.
Je ahnlicher sich zwei Regionen innerhalb einer Suchansicht sind, desto groéRer ist die Wahrschein-
lichkeit einer Verwechslung wéahrend der Korrespondenzzuordnung. Dieser Effekt ist iM/&bb.
dargestellt. Die einfachste Mdglichkeit besteht in der Eliminierung zu &hnlicher Regionen tber einen
Schwellwertdges Die Ahnlichkeit wird dabei Uiber das Distanzm@f3(-) definiert. Die Auswirkun-
gen dieser (optionalen) MaRnahme sind ebenfalls in Allzu sehen. Diese Herangehensweise birgt
aber eine Gefahr. Befinden sich mehrere Objekte unter einem ahnlichen Blickwinkel im Bild, kbnnen
im schlimmsten Fall so viele Such-Regionen eliminiert werden, dass keine robuste Lokalisation mehr
moglich ist.

Eine andere Mdglichkeit Mehrdeutigkeiten zu adressieren, bezieht sich direkt auf die Korrespon-
denzfindung. Anstatt nur die &hnlichste Modell-Region tber den NN im Merkmalsraum zu suchen,
kénnen auch digyn ahnlichsten Modell-Regionen Uber den kNN ermittelt werden. Dies fuhrt zwar
einerseits zu mehr Fehlkorrespondenzen, erhdht andererseits aber auch die Wahrscheinlichkeit ei-
ner korrekten Zuordnung bei Mehrdeutigkeiten. Das System wird dabei aber stark ausgebremst, da
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sich die Anzahl der zu verarbeitenden Korrespondenzen um den kgkterhoht. Der folgende Ab-
schnitt stellt daher eine effizientere Methode vor, die zwar mehr Informationen wéhrend des Trainings
bendtigt, dafiir den kNN aber nur noch bei verwechselbaren Such-Regionen anwendet.

4.5.2 Optimierung der Modelldatenbank

Der wichtigste Teil eines Modells ist seine Datenbank an Modell-Regionen, die die Textur und Struk-
tur des Objektes an salienten Stellen kodieren. In ihr sind alle Regionen aller Modellansichten ent-
halten, die im Detektorschritt gefunden wurden. Auch wenn die Modellansichten unter moglichst
guten Bedingungen aufgenommen werden, so sind Schattenwurf, Glanzpunkte bzw. eine fehlerhafte
Segmentierung bei einem autonomen Ablauf und damit fehlerhafte Regionen nicht zu vermeiden.
Weiterhin enthalt die Datenbank ebenfalls dhnliche, d. h. leicht verwechselbare Regionen. Ist dies
bei unterschiedlichen Modellansichten durchaus beabsichtigt, da sie denselben Objektausschnitt aus
einem anderen Blickwinkel beschreiben, kann dies innerhalb einer Suchansicht zu einem Problem
fuhren. Abhilfe schafft auch in diesem Fall eine kNN Korrespondenzfindung zur Laufzeit oder ei-
ne Eliminierung wie in Abschnit#t.5.1 beschrieben. Dies geht aber zur Lasten der Laufzeit oder
Robustheit.

Waéhrend des Trainings stehen allerdings weitere Mdglichkeiten offen, um eine ausfuihrliche Be-
wertung der Modell-Regionen vorzunehmen und damit feinere Malinahmen ergreifen zu kdnnen. Die
Idee dabei ist, die Lag#*SEH o aus Gl 4.29als Referenzlage zu verwenden und tiber bekannte Blick-
winkelanderungen die lokalen Lagen der Korrespondenzen damit zu vergleichen. Dies ist allerdings
in der hier beschriebenen Form nur mdglich falls das Training mittels Roboter verwendet wird und
das Objekt wahrend des gesamten Trainingsvorgangs inkl. der Bewertung nicht bewegt wird.

Sei das TCP-Koordinatensystem gleich dem Welt-Koordinatensystem W der Kameras, dann lasst
sich die wahre Lage des Objekts in W unter einem neuen Blickwinkel an der Po6H 1cp
durchWHo = BASEH L BASE 5 des Roboters angeben. Es erfolgt unter dem neuen Blickwinkel eine
normale Lokalisation, allerdings wird wahrend des Clusterschritts nicht nach Haufungen der lokalen
Korrespondenzen gesucht, sondern nur das Referenzclistait ZentrumWHq bestimmt. Wird
diese Vorgehensweise fur viele verschiedenen Blickwinkel durchgefiihrt, Iasst sich damit eine Statis-
tik Uber die Modell-Regionen aufbauen. Fir jede Modellregipgrwerden zwei Grél3en bestimmt,
die Anzahla(k) wie oft die Modell-Region einer beliebigen Such-Region wahrend der Korrespon-
denzfindung zugeordnet wird und die Anzakk) wie oft die daraus ermittelte lokale Ladléﬂo,k
dem Referenzcluster zugehdrig ist. Dartiber konnen die Modell-Regionen in mehrere Klassen
unterteilt und unterschiedlich behandelt werden:

e Ista(k) < 14 sehr klein, handelt es sich b um eine Region, die nur unter ganz bestimmten
Blickwinkeln mit einer Such-Region korrespondiert. Dies deutet auf einen Glanzpunkt oder
einen Schattenwurf wahrend des Trainings hin und ist daher fur die Lokalisation (meist) un-
brauchbar®y wird daher aus der Modelldatenbank entfernt, um die Korrespondenzzuordnung
zu beschleunigen.

e Ist das Verhéltnisg—t) < Ty klein, wird ®y zwar haufig zugeordnet, allerdings meistens falsch.
Findet sich innerhalb derselben Modellansicht eine sehr dhnliche Region, deutet dies auf eine
haufige Verwechslung, ansonsten auf eine schwache zugrunde liegende Objektstruktur hin. In
beiden Féllen wirdgy in der Datenbank belassen, im ersten Fall als Mehrdeutigkeit markiert,
im zweiten Fall als schwach®. Die schwachen Regionen werden zwar bei der Korrespon-
denzfindung bertcksichtigt um andere Fehlzuordnungen zu vermeiden, allerdings werden die
lokalen Hypothesen im Anschluss verworfen. Bei mehrdeutigen Modell-Regionen wird fir die
Such-Regiomach der ersten gefundenen Korrespondenz nochmals eine KNN-Anfrage durch-
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gefuhrt, im Gegensatz zu Abschnitts.1allerdings diesmal nur wenn es tatsachlich sinnvoll
ist.

e Ist das Verhéltnis?% > 1, dagegen grof3, handelt es sich um eine verlassliche Region die
genau so in der Datenbank erhalten bleibt. Allerdings kann tber den gemittelten Fehler bzgl.
WHo eine Giite angegeben werden und wahrend des Clusterns bzw. wahrend der globalen
Lagebestimmung als Gewicht genutzt werden.
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Kapitel 5

Softwaretechnische Umsetzung

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick tiber die gesamte, im Rahmen dieser Arbeit entstandene Soft-
ware und verknlpft die schriftliche Ausarbeitung mit den entwickelten SW-Komponenten. Bei der
Umsetzung wurde ein besonderes Augenmerk auf eine performante Implementierung inkl. einer voll-
standigen Parallelisierung aller laufzeitkritischen Komponenten gelegt. Die Umsetzung folgt einem
streng objektorientiertem Design in der Sprache-@nd erlaubt einen flexiblen Einsatz der Software
sowie eine einfache Erweiterbarkeit. Die zentrale Struktur ist dabei die Klasse, sie wird im Quellcode
mit einem vorangestellten. . . gekennzeichnet. Schnittstellen ohne vollsténdige Implementierung
werden mitabstraktenKlassen realisiert und im Quellcode mikbstract. .. bezeichnet. Metho-
den und Variablen werden klein geschrieben. Zur Parallelisierung@pehMP(Opel( verwendet,
als zentrale Bildverarbeitungs- und Mustererkennungsbiblioth€anCV(Ope09, IVT (IVT10)
sowieHalcon(MVT10).

Auf der obersten Abstraktionsebene lassen sich in Atbdie drei Software-Pakete identifizie-
ren. Sie beschéftigen sich mit dem erstellten Framework FRp¥&s Hardwareansteuerung und der
in dieser Arbeit vorgestellten Objektlokalisation. Jedes der SW-Pakete besitzt mindestens eine zen-
trale SchnittstellecRvApplication, CAbstractModule, CAbstractModel bzw.CAbstractRobot.
Die KlasseCcRvapplication bundelt dabei die gesamte Funktionalitéat und ist die einzige Schnitt-
stelle zu einer Gbergeordneten, externen Anwendung. In den folgenden drei Abschnitten werden die
einzelnen SW-Pakete detaillierter auf Klassenebene vorgestellt und der Bezug der Implementierung
zu der vorliegenden schriftlichen Ausarbeitung hergestellt.

5.1 Framework FRoVis

Das Framework FRoVis beinhaltet alle Klassen zur Verwaltung der entstandenen Software und bein-
haltet u. a. Funktionalitdt zum Fehlermanagement, Logging, Visualisierung, Konfigurationsmanage-
ment und zur Modellverwaltung. Es ist im Rahmen dieser Arbeit entstanden und wird mittlerweile
innerhalb des Projekts als zentrales Bildverarbeitungs-Framework gepflegt und erweitert. Es ist (aus-
schnittsweise) in Ablb.2 als Klassendiagramm dargestellt.

FRoVis beinhaltet die Schnittsteltesbst ractModule, von der alle wichtigen Klassen der drei
Pakete abgeleitet sind (ohne Darstellung in den Abbildungen}t ractModule ermdglicht Zugang
zu den elementaren Funktionalitaten von FRoVis. Dies ist Uber die SchnittstefleractDatalog-
ger das zentrale Logging von Informationen und Fehlern, ihektractvisualization die Vi-
sualisierung von 2D-BilderncfrocessVisualization) bzw. mittelsCluViz (Ray1Q auch 3D-Da-
ten (CCLUVizContainer) sowie das Konfigurationsmanagement. Letzteres kann Uber das globale
SingletonCLibConfig von allen Klassen erreicht werden.

1Framework Rbot Vision

119
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Informati A
‘normalon D Schnittstelle

|

Vererbung . .
4— | FRoVis | Implementierung
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&Y Y.\
| CAbstractModule |
| Lokalisation | | Hardware IO |
| CAbstractModel | 4- EEEEEEEEEEEEEEEE® -> | CAbstractRobot

Abbildung 5.1: Darstellung der drei tbergeordneten Software-Pakete und ihrer zentralen Schnittstel-
len.

| FRoVis |

. " 1
CRVApplication |¢ 1 CAbstractRobot
_ ORR .-
CE e CModelTraining |
| CAbstractModule | 'V 0 |
* | CModelOrganizer |o——| CAbstractModel
| CAbstractDatalogger | : |
@ v
| CAbstractVisualization | | CObjectDetection |

Abbildung 5.2;: UML-Klassendiagramm (Ausschnitt) des Frameworks FRoVis.

CRVApplication ist die zentrale Klasse der gesamten Software und stellt Methoden zur Initiali-
sierung, Finalisierung, zum Modelltraining und zur Objektlokalisation einer tibergeordneten Anwen-
dung zur Verfligung. Sie enthalt und initialisiert die SchnittsteMlest ractRobot zur Hardware und
verwaltet Giber die Klass&Model0Organizer alle Modelle. Es kdnnen beliebig viele Modelle simul-
tan trainiert bzw. Objekte lokalisiert werden. Dafiir wird jeweils eine Klasgele1 Training oder
CObjectDetection instantiiert, in der der weitere Ablauf definiert ist. Beide Klassen greifen dazu
auf die Schnittstellerbst ractModel zurlick, in der die gesamte Trainings- bzw. Lokalisationsfunk-
tionalitat der Modelltypen spezifiziert ist.

Die KlasseCModelOrganizer verwaltet alle bekannten Modelle sowohl persistent auf der Fest-
platte als auch je nach Zugriffim Hauptspeicher. In jedem Trainingsvorgang wird duseB1 Train-
ing ein nheues Modell durch eirbst ractModel-implementierende Instanz erzeugt, mit einer ein-
deutigen GUID versehen und bei erfolgreichem Training@ere10rganizer-Instanz Gbergeben.
Diese legt das Modell dann auf der Festplatte ab, Iadt es bei Bedarf wieder in den Hauptspeicher und
stellt es dann einerobjectDetection-Instanz zur Verfligung.
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| Hardware 10 |

| CAbstractTrigger |1 < | CAbstractRobot |<_ CCustomizableRobot
1

~—

CSimulatedRobot

| CAbstractRobotControl |

1
2
| CAbstractStereoCamera |°_| CAbstractStereoCameraCalibrationData |

f 1 :

| CAbstractCamera IO—' CAbstractCameraCalibrationData |

Abbildung 5.3: UML-Klassendiagramm (Ausschnitt) fur die Hardwareansteuerung.

5.2 Hardwareansteuerung

Die Funktionalitat der Hardwareansteuerung wird st ractRobot gebiindelt und ist in der Abb.
5.3 (ausschnittsweise) dargestellt. Der Begriff Roboter verkérpert in diesem Zusammenhang die ge-
samte Sensorik und Aktorik des Systems.

CAbstractRobot besitzt die SchnittstelleabstractRobotControl zur Robotersteuerung, wel-
che u. a. Zugriff auf die Roboterlag®SFH¢p bietet. Verfahren kann man den Roboter damit aller-
dings nicht, dies geschieht aus Sicherheitsgrinden durch die Ubergeordnete, externe Anwendung.

Weiterhin enthaltAbstractRobot eine SchnittstelleAbstractStereoCamera zu der auf dem
Roboter montierten Stereokamera. Diese besteht aus zwei Einzelkameras, die wiederam-iber
stractCamera angesteuert werden kbnnenbstractStereoCamera enthalt zweimal die Schnitt-
stelleCAbstractStereoCameraCalibrationData, jeweils einmal zu demnrektifiziertenund den
rektifiziertenKalibrierdaten (vgl. Anhang.2). In beiden Fallen stehen die intrinsischen und extrin-
sischen Kalibrierdaten jeweils fir die rechte und linke Kamera in der untergeordneten Schnittstelle
CAbstractCameraCalibrationData zur Verfligung. Letztere enthalten u. a. die Modél(e) bzw.
h=1(.) der jeweiligen Kamera. Das Weltmodell W ist im unrektifizierten Fall der TCP des Roboters,
im rektifizierten Fall das Kamera-Koordinatensystem CueektifizierterKameraCabstractCam-
eraCalibrationData stellt ebenfalls Funktionen zur Ver- und Entzerrung der Kamerabilder zur
Verfigung. Im unrektifizierten Fall werden damit Linsenverzerrungen ausgeglichen, im rektifizierten
Fall die Rektifizierung berechnet.

Alle Sensordaten werden synchron in einem Zeitschritt verarbeitet. Daz\Cistéfiract Robot
eine SchnittstelleabstractTrigger vorhanden, deren Implementierung in einem vorbereitendem
Schritt einen Triggerimpuls zur Datenaufnahme an die Kameras, die Beleuchtung und die Roboter-
steuerung schickt. Wahrend des eigentlichen Zeitschritts werden dann alle Sensordaten, wie Bilder
und Roboterlage aus den Hardwarekomponenten ausgelesen und in den jeweiligen Softwarekom-
ponenten in einem Ringpuffer gespeichert. Dem System stehen danach die synchronen Daten der
aktuellstemy Zeitschritte zur Verfigung. Alle Parameter zur Konfiguration der Sensoren, wie z. B.
die Belichtungszeit einer Kamera, werden fiir jede Komponente in einer abgeleiteten Klasse von
CSensorParameters gekapselt und flr den gesamten RoboteckabotSensorParameters ge-
bindelt. JedeabstractModel-Instanz enthalt einen eigenen Parametersatz und kann damit die Da-
tenaufnahme individuell vor dem Triggerimpuls konfigurieren.

Es existieren z. Z. zwei Implementierungen v st ractRobot. CCustomizableRobot reali-
siert einen konfigurierbaren Roboter, der fir alle Schnittstellen Implementierungen zur Ansteuerung
realer Hardware zur Verfuigung stellt. Die Triggerung wird dabei UidescoTrigger mittels einer
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WASCO-Karte erzeugt, die Kameraansteuerung @bet conStereoCamera bzw. CHalconCamera

mittels Halcon und die Roboteransteuerung Ut¥etternalFillRobotControl mittels einer pro-
jektspezifischen externen Anwendung. Die Kalibrierung erfolgt ebenfalls durch eine externe Anwen-
dung mittels Halcon und wird UbeHalconStereoCameraCalibrationData bzw.CHalconCamera-
CalibrationData aus abgelegten Dateien importiert.

Des Weiteren existiert mitSimulatedRobot eine Implementierung vonabstractRobot zu
Entwicklungszwecken. Sie simuliert einen realen Ablauf durch auf der Festplatte gespeicherte Da-
tensequenzen. Dazu kanndfustomizableRobot einCRobotRecorder instantiiert werden, der die
Daten jedes Zeitschritts protokolliert und in chronologischer Reihenfolge auf der Festplatte ablegt.

5.3 Lokalisation

Innerhalb des SW-Pakets Lokalisation wird das gesamte in £aptworfene Verfahren umgesetzt.

Das Paket ist allerdings so allgemein gehalten, dass weitere, innerhalb des Projekts entwickelte Ver-
fahren auf einfache Weise integriert werden kénnen und die gesamte Funktionalitat von FRoVis nut-
zen konnen. Einen Uberblick tiber die wichtigsten Klassen ist in Abtzu sehen.

CAbstractModel ist die zentrale Schnittstelle und kapselt den Zugriff auf alle Modelldaten inkl.
Laden und Speichern von der Festplatte sowie die Funktionalitat des Trainings. Jedes eigensténdige
Verfahren ist ein eigener Modelltyp und leitet vorbst ractModel eine eigene Klasse ab, in der die
konkrete Umsetzung implementiert ist. Flr die 6 DoF Lageerkennung mit lokalen, kovarianten Merk-
malen ist die€AffineLocalFeatureModel und davon abgeleit@tsimpleAffinelocalFeature-

Model. Ersteres enthalt die gesamte Funktionalitat, Letzteres dient nur als Factory-Klasse und er-
zeugt je nach Konfiguration unterschiedliche, aber konkrete Implementierungen fur alle bendtig-
ten Schnittstellen. Eine Besonderheit ist der ModelltgpFMetaModel. Er ist eine Ergédnzung von
CAffineLocalFeatureModel um die in Abschnit4.5.2vorgestellten konzeptionellen Erweiterun-
gen, die bei Bedarf aktiviert werden kénnen.

CAffineLocalFeatureModel enthalt eine Schnittstell@®bstract IndexStructure auf die Da-
tenbank der lokalen Merkmale, wobei deren Deskriptorvetttals hochdimensionaler Index inner-
halb der DB verwendet wirdtAbstract IndexStructure ermdglicht Gber diesen Index den Zugriff
auf die Merkmale, insbesondere durch eine NN- bzw. KNN-Anfrage. Im Laufe dieser Arbeit sind
vier unterschiedliche Implementierungen entstandeinpleArrayIndexStructure realisiert eine
Bruteforce-Anfrage Uber alle Merkmale der DB, allerdings hochoptimiert mittels Assembler, SSE3
SIMD-Befehlen und vollstandig parallelisiertsimpleCUDAIndexStructure setzt dieselbe Funk-
tionalitat nach einer Implementierung vaBPB08 Zoel( auf der GPU um¢VAFileIndexStruc-
ture nutzt die Methodik des VA-FilesTfa09 und CxTreeIndexStructure nutzt einen hierarchi-
schen X-TreeTra09.

CAbstractModel beinhaltet die drei SchnittstellenbstractFeatureExtractor, CAbstract-
StereoDepthExtractor UNndCAbstractFeatureMatcher, die den Zugriff auf separate Funktiona-
litat kapseln und in den folgenden Paragraphen behandelt werden. Dabei wird Uber ein Flag unter-
schieden, ob die Funktionalitat wahrend des Trainings oder der online Lokalisation bendtigt wird.
Bis auf wenige Abhangigkeiten sind alle im Folgenden beschriebenen Verfahren beliebig miteinan-
der kombinierbar.

FeatureExtractor Die SchnittstelleabstractFeatureExtractor kapselt die gesamte Funk-
tionalitat die sich mit der Verarbeitung einesizelnerBildes beschéftigt. Fir die 6 DoF Lokalisation
bedeutet dies die Verarbeitung von lokalen, kovarianten Regionen, deren Beschreibungen jeweils in
einer Instanz der Klasse ffinelLocalFeature Unabhéngig von dem Verfahren gekapselt sind. Dies
sind u. a. der Merkmalsvektarin index, das Zentrumu = (u,v)" sowie der zugehérige Tiefenwert
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Abbildung 5.4: UML-Klassendiagramm (Ausschnitt) der Objektlokalisation.

pz in u, v, depth, die Matrix Ay bzw. KD aus Abschnité.3.1in cv_maA_N bzw. cv_mA_UCV sowie
die Ebenenparameter itu bzw. mv.

Die Detektion und Deskription der Regionen wird allgemeinififineLocalFeatureExtrac-
tor definiert und dann konkret von abgeleiteten Klassen implementiert. Es sind im Rahmen die-
ser Arbeit mehrere Verfahren mit verschiedenen Detektoren entstanden, allerdings verwenden alle
SIFT als DeskriptorcapaSiftFeatureExtractor setzt eine (interne) DoG-Implementierung als
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Detektor ein,CCUDASiftFeatureExtractor realisiert das gleiche Verfahren nach einer Implemen-
tierung von YWu09, Zoel(Q auf der GPULApaSurftFeatureExtractor setzt eine (interne) SURF-
Implementierung um undvL.FeatMSERFeatureExtractor verwendet eine MSER-Implementierung
von (VF10).

Eine Unterscheidung zwischen Training und Lokalisation gibt es bis auf unterschiedliche Para-
metersatze fur die Detektoren nicht.

StereoDepthExtractor Die SchnittstelleAbstract StereoDepthExtractor kapselt die Ex-
traktion von Informationen auseidenBildern. Fur das Training bedeutet dies die Berechnung der
Tiefe und der Ebenenparameter der zuvor daecit inelocalFeatureExtractor gewonnenen Re-
gionen. Wahrend der Lokalisation muss in Abhangigkeit der globalen Lageschéatzung nichts oder die
Tiefe der Regionenzentren berechnet werden.

Allgemein wird diese Aufgabe in der abstrakten Klagséf inelocalFeatureStereoDepthEx-
tractor definiert. Konkret wurden zwei unterschiedliche Verfahren umgesetzt. Zum einendph-
BasedStereoDepthExtractor ein Fluss-basiertes diinnes Stereoverfah®eh§, welches die kor-
respondierenden Regionen in beiden Bildern sucht und dariiber deren Tiefe ableitet. Zum anderen in
CAffineDenseStereoDepthExtractor ein Verfahren, welches sowohl Tiefe als auch Ebenenpara-
meter der Regionen mit Hilfe von einem dichten Tiefenbild schéatzt. Dazu wirtkeireoContainer
eingebunden, dessen Implementierungen aus rektifizierten Stereobildern eine dichtes Tiefenbild be-
rechnen. Konkret existieren z. Z. zwei UmsetzungersStereoContainer verwendet ein intern
vorhandenes Verfahren undalconStereoContainer ein hierarchisches, korrelations-basiertes Ver-
fahren von Halcon.

Wahrend der Lokalisation kann sowaliraphBasedStereoDepthExtractor als aucltAffine-
DenseStereoDepthExtractor eingesetzt werden. Fir das Training steht allerdings nur letztere Um-
setzung zur Verfigung, da sie als einziges auch die Ebenenparameter schatzen kann. Wahrend der
Lokalisation arbeiten beide Verfahren parallel bis zur Anzahl der Gbergebenen Regionen.

FeatureMatcher Die SchnittstellecAbstractFeatureMatcher blindelt die eigentliche Lo-
kalisation, d. h. die Zuordnung der Informationen aus den ZAwmetureExtractoren und dem
StereoDepthExtractor zu dem Modell und die Ableitung einer oder mehrerer Objektlagen.

Fiur die 6 DoF Lageerkennung mit lokalen, kovarianten Regionen bedeutet digsniple-
AffinelLocalFeatureExtractor die Zuordnung der Suchregionen zu der Modelldatenbank mit Hil-
fe der Schnittstelleabst ract IndexStructure, derCAffinelocalFeatureModel-Instanz, der Ab-
leitung der lokalen Pos¥Hq jeder Korrespondenz (parallel implementiert) aus Abschhatlin
der Funktioncalulate3DTransformationFromZDAffineDistortionOféOPRegions (...), dem
Clustern mittelscALFClustering und der globalen LageberechnuMiHo jedes gefundenen, in
CALFCluster gekapseltes Clusters durch die SchnittstellePoseCalcContainer.

Waéhrend dieser Arbeit sind zwei verschiedene Implementierungendet lustering-Schnitt-
stelle entstandertAlFAggloClustering realisiert ein agglomeratives Clustern der Regionenzen-
tren in der Bildebene. Es wurde aber durch den verbesserten Ansatz im 6D-Raum der Lagen aus
Abschnitt4.3.3.2in CALFFixedRegionclustering ersetzt und wird z. Z. nicht mehr eingesetzt.
CALFFixedRegionclustering arbeitet parallel bis zur Anzahl der Ubergebenen lokalen Posen.

Fur die SchnittstelleposeCalcContainer wurden alle in Abschnité.3.4beschriebenen Ver-
fahren zur Berechnung der robusten, globalen LYk, umgesetzt. Die KlasseMeanCluster-
PoseCalcContainer implementiert die Lagebestimmung mittels Durchschnittsbildanguster-
CenterPoseCalcContainer die Lagebestimmung mittels MedianbildungcPCoreContainer die
Lagebestimmung mit 3D-3D-Punkt-KorrespondenzenamgsitContainer bzw.CPnPContainer
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die Lagebestimmung mittels 2D-3D-Punkt-Korrespondenzen. Ersteres setzt dabei den POSIT-Algo-
rithmus ein, Letzteres den Ol-Algorithmus.

Des Weiteren existieren fur die Bestimmung mittels Punkt-Korrespondenzen dieselben Algo-
rithmen inklusive einer ausreiRertoleranten RANSAC-Berechnung. Der RANSAC wird in den Klas-
Sen CRANSACICPCoreContainer, CRANSACPositContainer bzw. CRANSACPnPContainer umge-
setzt und greift auf die urspriinglichen Implementierungen zur Lagebestimmung zurtick. Allerdings
wird diese dort nur mit der zuféllig bestimmten, reduzierten Menge an Korrespondenzen aufgerufen.
Die RANSAC-Implementierungen arbeiten parallel bis zur Anzahl der RANSAC-Zyklen.






IN THEORY, THERE IS NO DIFFERENCE
BETWEEN THEORY AND PRACTICE
BUT, IN PRACTICE, THERE IS.

Jan L.A. van de Snepscheut

Kapitel 6

Experimente und Verifikation

Dieses Kapitel untersucht anhand geeigneter Experimente das i ikapchriebene und in Kap.
umgesetzte Verfahren zur 6 DoF Lokalisation mit lokalen, kovarianten Regionen. Dabei sollen zu-
erst in Abschnit6.1 die Einflisse der Parameter auf das System ermittelt werden und ein geeigneter
Parametersatz fur die nachfolgenden Untersuchungen festgelegt werden. Danach wird in Abschnitt
6.2 das beste Verfahren zur globalen Lagebestimmung ermittelt und im weiteren Verlauf eingesetzt.
In den Abschnitter6.3 und 6.4 werden dann verschiedene Einflussgréf3en und Erweiterungen un-
tersucht. Anhand dieser Ergebnisse wird abschlieBend in Abséhbidas sinnvollste System nach
Ansicht des Autors festgelegt und ausfuhrlich bzgl. Geschwindigkeit, Genauigkeit und Robustheit
evaluiert.

Alle Experimente dieses Kapitels werden mit der in Abschhi® vorgestellten Sensorik und
Aktorik durchgefuhrt. Der Roboter dient dabei einerseits zum Einlernen der Objekte und andererseits
zur Generierung von Ground-Truth-Daten Uber gesteuerte und damit bekannte Lageanderungen. Die
absolute Genauigkeit des Roboters ist nicht bekannt, sollte aber in dem lokalen Bereich, in dem sich
der TCP fur die Messungen bewegt hat, untdmdm liegen. Alle Ergebnisse beziehen sich auf die
in Abb. 6.1 dargestellten Objekte.

6.1 Wahl der Parameter

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Abhangigkeit des Systems von den einstellbaren Parame-
tern. Ziel ist einerseits ein Gefuhl fiir die EinflussgréRen zu bekommen und andererseits einen optima-
len Satz an Parametern festzulegen, mit dem die restlichen Experimente durchgefuhrt werden kénnen.
Dabei ist eine komplette Optimierung tber den gesamten Parametersatz aufgrund des exponentiellen
Aufwands nicht mdglich. Die meisten Parameter werden daher unabhéngig voneinander optimiert,
obwohl Abhangigkeiten zwischen verschiedenen Einstellungen grundsatzlich nicht ausgeschlossen
werden kdnnen. Sind diese Abhangigkeiten allerdings bekannt, werden sie an entsprechender Stelle
beriicksichtigt oder zumindest beschrieben.

Abgeleitet werden die Einstellungen anhand der Objekte Box und Leiterplatte. Jedes Objekt wird
mit einer Modellansicht zentral von oben auf einem homogenen Hintergrund eingelernt. Anschlie-
Rend werden vor dem homogenen Hintergrund jeweils 324 Suchansichten mit dem Roboter aufge-
nommen, wobei bei diesen Uber die Roboterposition auch die Objektlage bekannt ist. Die Blick-
winkelanderung bzgl. der Modellansicht beschrénkt sich dabei auf den Bereich \%)Bﬂnagrdﬂe
in der Translation15mm in der Tiefe, 45 Rotation in der Bildebene und max. 1%erkippung
aus der Bildebene. Eingelernt wurde in einem Abstand von 170mm. Die Suchansichten werden als
Referenzaufnahmen mit Ground-Truth-Informationen verwendet und dienen zur Bewertung der un-
terschiedlichen Parametereinstellungen. Beispiele der Ground-Truth-Sequenz findet sichGir2Abb.

127
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Abbildung 6.1: Alle fur die Experimente verwendeten Objekte. Die Dimensionen (Larngeeite
x Hohe) variieren von dem grof3ten Objekt, dem Handy mit MafRen von 118 ddimmx 21 mm
bis zum kleinsten Objekt, dem Plastikbauteil mit MaRen von 45a27 mmx 7 mm.

Abbildung 6.2: 3 von 324 Ansichten der Ground-Truth-Sequenz der Leiterplatte mit eingezeichnetem
bekannten Objekt-Koordinatensystem. Die Achsen haben in allen Bildern dieser Arbeit die Lange
20mm und sind farblich mit rot (X), griin (Y) und blau (Z) gekennzeichnet.

Die folgende Ausflihrung gliedert sich in zwei Unterabschnitte, die sich mit den Trainings- und Lo-
kalisationsparametern beschaftigen.

6.1.1 Trainingsparameter

Die Parameter des Trainings beziehen sich in erster Linie auf die Einstellmdglichkeiten bei der Verar-
beitung einer Modellansicht. Dies bezieht sich insbesondere auf den Detektor- und Deskriptorschritt
sowie den Ebenenfit fir jede Region. Weiterhin muss schon wahrend des Trainings der Datenbank-
zugriff festgelegt werden, da u. U. die Merkmalsvektoren der Modellregionen in eine Indexstruktur
einsortiert werden muissen. Die folgenden Paragraphen beschéftigen sich mit den entsprechenden
Parametern.

Nicht behandelt wird in diesem Abschnitt das Einlernen mehrerer Modellansichten und auf wel-
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che Weise man dies im Optimalfall tun sollte. Auf diesen Aspekt wird in AbscBritPeingegangen.

Detektor Als Detektor wird in dieser Arbeit entweder eine der beiden (von den Ergebnissen und
Parametern) identischen SIFT-Implementierungen oder die MSER-Implementierung verwendet. Sie
sind in ihrer Klasse - @hnlich- bzw. affin-kovariant (vgl. AbschBit2.5.9 - jeweils die am besten
bewerteten Detektoren und wurden aufgrund dessen fir diese Arbeit ausgewahlt.

Sowohl bei SIFT als auch MSER werden die in Abschgit 3.3bzw. 3.2.4.1beschriebenen und
in der Literatur Ublichen Standardeinstellungen der Parameter verwendet. Die MSER-Implementie-
rung verwendet allerdings einen leicht modifizierten Algorithmus zur Bestimmun@gerr (vgl.
Abschnitt3.2.3.3. Anstatt das Minimum der relativen GroRenanderg(iguser mit Ayser =5 zu
bestimmen, werden alle Regionen unter einem Schwellg@Yiser < Emser herangezogen. Al-
lerdings werden zu kleine Regionen mit einer Fla¢¢ < aminmser = 30pix als auch zu groRe
Regionen mit Q| < amaxmser = 0.75a; bzgl. der Bildflaches; ignoriert. Weiterhin wird jeweils die
instabilere Region unterdriickt, wenn zwei Regionen mehaglsiser = 0.5/Q| der Pixel gemein-
sam haben.

In beiden Fallen lasst sich tGber den Schwellvegitt bzw. emser die Anzahl der detektierten
Regionen steuern. Je nach Einstellung werden dabei weniger, aber robuste oder mehr, daftir weniger
stabile Regionen gefunden. Es stellt sich natirlich fiir das Training die Frage, welche Einstellung fur
das System am besten ist. Dafur wurden anhand der zwei Objekte Leiterplatte und Box jeweils 10
Modelle mit unterschiedlichen Schwellwerteinstellungen beider Verfahren trainiert und jedes Modell
mittels den 324 Suchansichten der Ground-Truth-Sequenz evaluiert. Die Einstellungen der Lokali-
sation spielen dabei keine Rolle, da nur der relative Vergleich entscheidend ist6 Ald#gigt die
Ergebnisse.

Beginnt man mit den restriktivsten Schwellwerteinstellungggar = 30.0 bzw.gpmser = 0.05 so
wird die Erkennungsrate bis zu einer gewissen Grenze mit steigender Anzahl Regionen immer besser.
Danach tritt ein Sattigungseffekt ein, bei der das System aus den zusatzlichen Regionen keine neuen
Informationen gewinnen kann. Ahnlich verhalt es sich mit den Lagefehlern, allerdings steigen diese
sogar innerhalb der Sattigung manchmal wieder an. Dies lasst sich damit begriinden, dass immer mehr
instabile Regionen hinzukommen, sich daher auch mit einer héheren Wahrscheinlich Fehlkorres-
pondenzen innerhalb des gefundenen Clusters befinden und die globe Lageermittlung gestort wird.
Weiterhin bendétigt das Verfahren mit mehr Regionen auch eine langere Verarbeitungszeit.

Die optimalen Einstellungen liegen daher an der Sattigungsgrenze. Diese Grenze ist prinzipiell
objektabhéngig, allerdings ist der Einfluss der beiden untersuchten Objekten gering. Die Einstellun-
gen werden daher objektunabhéngig agjft = 7.0 bzw. gqser = 0.25 festgelegt und im weiteren
Verlauf verwendet. Dies entspricht im tbrigen auch den in der Literatur Gblichen Werten.

Deskriptor  Als Deskriptor wird wahrend der gesamten Experimente das SIFT-Verfahren aus Ab-
schnitt 3.3.1 verwendet. Alle Parameter entsprechen den in diesem Abschnitt angegebenen Refe-
renzeinstellungen.

Ebenenfit Wie in Abschnitt4.4.1beschrieben, muss fur jede Region eine Ebene an die entsprechen-
de Szenenteilmenge angefittet werden. Dazu wird RANSAC verwendet, der als Parameter die Anzahl
der Zyklenmgan Sowie die Anzahl der gezogenen Puniigy bendtigt. Da wahrend des Trainings

die Laufzeit eine untergeordnete Rolle spielt, wird die Anzahl der Zyklemgufy = 1000 einge-

stellt. Dies ermdglicht anstatt der 3 minimal benétigten Punkte fir den Ebenenfit pro Zyklus, den
hdheren Werbran = 5 zu wahlen und dennoch mit einer Wahrscheinlichkeit groR€%9bei 60%
maximal angenommener Ausreil3er eine korrekte Ebene zu erheB&1)(
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Abbildung 6.3: Einfluss unterschiedlicher Schwellwesdg-r € [1,30] bzw. gyser € [0.05,0.6] der
Detektoren wahrend des Trainings eines Modells. Dargestellt sind jeweils der mittlere Translations-
fehler, der mittlere Orientierungsfehler, die mittlere Anzahl geclusterter Regionen und die Erken-
nungsrate bei der Evaluation der Modelle mit den 324 Suchansichten der Ground-Truth-Sequenz.
Werden zuwenig Regionen gefunden, bricht die Erkennungsrate des Systems ein (und die restlichen
dargestellten Gréf3en verlieren an Aussagekraft), werden zuviele Regionen gefunden, gerat das Sys-
tem in eine Sattigung und die Genauigkeit verbessert sich trotz steigendem Rechenbedarf nicht mehr.
Die besten Einstellungen ergeben sich an der Sattigungsgremggze: 7.0 bzw.gyser = 0.25.

Fur die Bewertung wird weiterhin der Parametebendtigt, der angibt in welchem Abstand von

der gefitteten Ebene ein Punkt noch der Ebene zugehdrig zéhlt. Da die lokalen Regionen (bei der
verwendeten Sensorik) teilweise nur eine Ausdehnungoveril mm in der Szene besitzen, mugss
signifikant kleiner gewahlt werden. Hier wied= 1—(1)0b ~ 10um verwendet.

Datenbankzugriff Die Bestimmung des Nachsten-Nachbarn (NN) jeder Suchregion im Merkmals-
raum des Deskriptors Uber eine NN-Suche in der Modelldatenbank ist konzeptionell keine Heraus-
forderung. Allerdings wird in Abhangigkeit der Anzahl der Suchregidmamd der Modellregionen

ng in der Datenbank ein Grol3teil der Rechenzeit der gesamten Verarbeitungskette fur die NN-Suche
verwendet. Es wurden daher im Rahmen dieser Arbeit zwei Diplomarbeiten betreut, die sich einer-
seits mit intelligenten, hierarchischen Datenstruktufea@9 und hardwareoptimierten Bruteforce-
Implementierungendoel( beschaftigt haben. An dieser Stelle soll nur die Quintessenz beider Ar-
beiten prasentiert werden, die Details kdnnenTiraQ9 Zoel(Q nachgeschlagen werden.
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Abbildung 6.4: Performance-Vergleich zwischen drei verschiedenen Bruteforce-NN-
Implementierungen des Matchers. Dargestellt ist eine assembleroptimierte SIMD-Implementierung
mittels SSE3 (1XSSE3, rot), dessen parallelisierte Variante (4xSSE3, grun) und eine GPU Variante
(GPU, blau). Die Zeiten beziehen sich auf die NN-Suche wmpa= 125 (hell), 1000 (normal),

2000 (dunkel) Suchregionen zu unterschiedlichen Datenbankgnif3ddetails kdnnen Zoel1Q
enthommen werden, als Hardware wurde ein Intel Core 2 Quad Q9450xit66 GHz und eine
NVIDIA GTX 260 verwendet.

Das Hauptproblem der NN-Suche ist der 128-dimensionale Deskriptorraum des SIFT-Deskriptors.
Das fuhrt dazu, dass der Raum nur sehr diinn von Merkmalsvektoren besetzt ist. Selbst die, fur hoch-
dimensionale Raume optimierten, hierarchischen Datenstrukturen wh- tiere(BKK96) werden

daher im Vergleich zu den anderen betrachteten Verfahren sehr ineffizia@8(und wurden daher

nicht weiter verfolgt. Ebenso wurde die Mdglichkeit verworfen, den Deskriptorraum mittels PCA
auf weniger Dimensionen herunterzubrechen, da dann der Deskriptor seine Eindeutigkeit verliert
(MS05).

Abhilfe schaffen approximative Techniken wie dé&-File (WSB98. Dieses bendtigt eine Vor-
verarbeitungszeit zum Bestimmen von geeigneten Datenpunkt-Kandidaten, kann dann allerdings die
NN-Suche schneller verarbeiten. Ab einer DatenbankgroR3ewerb0000 zahlt sich in{ra09 die-
ses Vorgehen im Vergleich zu einer (nicht hardware-optimierten) Bruteforce-Implementierung aus.

Die Bruteforce-Implementierung ist allerdings algorithmisch sehr einfach und lasst sich daher
mittels Assembler, SIMD-Befehlssatzen wie SSE3 und Parallelisierung auf CPU-Ebene einfach, aber
sehr stark beschleunigen. Mittels dieser SSE3-Implementierung konnte aufgrund von Speicherlimi-
tierungen nicht mehr die DatenbankgréRe ermittelt werden, bei der das VA-File effizienter wird. Sie
liegt aber schatzungsweise bei ca® Tiatenpunkten, einer DB GroRe die innerhalb des Projektes
nie bendtigt wurde. Aufgrund dessen wurden die intelligenten Datenstrukturen nicht mehr weiter
verfolgt.

In (ZoelQ wurde daher versucht, mittels dem massiv parallelem Einsatz von einfachen Rechen-
einheiten auf der GPU eine weitere Beschleunigung des Bruteforce-Ansatzes zu erzielen. Die Ergeb-



132 6. Experimente und Verifikation

nisse fir unterschiedliche undng sind in Abbildung6.4 zu sehen. Gut erkennbar ist die Komplexi-

tat vonOo(nink) der SSE3-Bruteforce-Implementierung. Es wurde auch gleichzeitig der Spg@dup

der SSE3-Implementierung zwischen der sequentiellen Ausfihrung mit 1 Thread bzw. Kern und 4
Rechenkernen untersucht. Interessanterweise liegt diess(4nit 4 im superlinearen Bereich bei

nk < 8192, was sich durch eine Zunahme der insgesamten Cachegrol3e bei 4 Kernen erklaren Iasst.
Ab ng > 8192 scheint dieser Vorteil aufgrund der gré3eren DB aufgebraucht zu sein, gut zu erkennen
an dem Knick des ansonsten geraden Verlaufs.

Auch die GPU-Variante besitzt theoretisch eine Komplexitat @gniny), allerdings ist diese
aufgrund des Auslastungsgrads der einzelnen GPU-Rechenkerne in dem betrachteten Bereich nicht
mehr ersichtlich. Gut zu erkennen ist dagegen die Initialisierungszeit von ca. 50ms. Allerdings zeigt
sich, dass sich der Aufwand selbst bei kleingm= 125 schon ab einer Datenbankgrol3e wnr-=
16384 lohnt bzw. bei cay, = njn = 125- 16384~ 2-10° zu vergleichenden Merkmalsvektoren.

Welche Implementierung verwendet wird, h&ngt daher von der Datenbankgrof3e und Suchanfrage
ab. Unterny, ~ 2- 10° zu vergleichenden Merkmalsvektoren empfiehlt sich die SSE3-Variante, an-
sonsten ist die GPU-Implementierung vorzuziehen. Nur fir extrem grof3e Modelldatenbanken sind
die intelligenten Datenstrukturen geeignet, dann muss allerdings auch mit einer Zeit der NN-Suche
im Minutenbereich gerechnet werden. Wirde man sie allerdings auf gleiche Weise optimieren und
parallelisieren waren sie wieder sehr attraktiv. Allerdings ist der Aufwand aufgrund der algorith-
mischen Komplexitat extrem hoch. In dieser Arbeit werden je nach DB-GroR3e beide Bruteforce-
Implementierungen eingesetzt.

6.1.2 Lokalisationsparameter

Die Parametereinstellungen der Lokalisation missen hinsichtlich zweier, meist gegensatzlicher Kri-
terien bewerten werden. Am wichtigsten ist eine hohe Genauigkeit und Robustheit des Systems,
allerdings ist ebenfalls eine kurze Laufzeit von Bedeutung. Die Parametereinstellungen sind daher
oftmals ein Kompromiss zwischen beiden Optimierungszielen.

Zuerst werden die Parameter des Gruppierungsschritts aus AbstRBn&tintersucht, da dort
auch die Kovarianzmatrix des AhnlichkeitsmaRes geschétzt wird. Dieses wird u. a. benétigt um im
nachsten Abschnitt die Parameter der Korrespondenzfindung festzulegen. Dabei handelt es sich um
die ersten drei Schritte aus Abh3. Abschlielend werden dann die Parametereinstellungen der glo-
balen Lagebestimmung aus Absch#ditB.4behandelt. Die lokale Lagebestimmung besitzt keine Pa-
rameter, daher wird sie hier auch nicht behandelt.

6.1.2.1 Parameter des Gruppierungsschritts

Der Gruppierungsschritt aus Abschniti3.3 dient dazu, Cluster in einer Menge von lokalen La-
genWHo zu finden. Dazu muss u. a. die Ahnlichkeit zwischen einer lokalen Y4dg und einem
Clusterzentrurﬁ"’ﬂo,c mittels des in Gl4.15angegebenen Distanzmaltkg-) bestimmt werden.
Es setzt sich aus der Translationsdifferel(z) und der Orientierungsdiffererdg () zusammen und
verknuipft beide GrofRen Uber die Mahalanobisdistanz miteinander. Als Gewichtung wird dabei die
KovarianzmatrixP genutzt, die im Folgenden geschéatzt werden soll.

Uber die Ground-Truth-Daten kann fiir jede Suchansicht das exakte Clusterzentrum angegeben
werden und damit fur jede lokale Lagdie exakten Differenzen fi (-) unddy(-), zusammengefasst
in dem 2D-Distanz-Vektod;(c(-),dq(-))T angegeben werden. Werdarokale Lagen mit diesem
Mechanismus ausgewertet, kann man darlUber Statistik treiben und die KovarianzmatrixMnittels
(n—2)~1sn  did’ angeben.

Die KovarianzmatrixP soll die inharenten Eigenschaften der lokalen Lagerekonstruktion ohne
objektspezifische bzw. ansichtsspezifische Einflisse widerspiegeln. Es werden daher lokale Lagen
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| [ SIFT [SIFT&3D | MSER | MSER&3D |

P
P11 0.00014| 0.00002 | 0.00052| 0.00043
P12, P21 | 0.00229| 0.00088 | 0.01545| 0.02049
P22 0.04123| 0.04716 | 0.50170| 1.00372
Q=p"
Ji1 81810 405926 25652 104601
J12, 021 -4556 -7550 -789 -2135
022 278 161 26 45
abgeleitete Groflzen

Tp 0.96 0.94 0.96 0.98
p[m| | 0.98 2.87 1.79 2.76

Tabelle 6.1: Geschéatzte Kovarianzmatrizen der Differenzen der lokalen Lagen zum Ground-Truth
Clusterzentrum fur die Detektoren SIFT und MSER sowie unterschiedlicher Tiefenrekonstruktionen
Uber Skalierung oder 3D-Stereo-Tiefenrekonstruktion. Ebenfalls ist der Korrelationskoeffizgenat

wie zur besseren Interpretation das Gewichtungs-Verhéainiker Translations- und Orientierungs-
differenz (bei Vernachlassigung der Korrelation) der Mahalanobisdistanz angegeben. Man beachte
dassrc in mm und® angegeben ist, die Kovarianzmatrix allerdings in projektiblichen SI-Einheiten

m und rad.

von allen Objekten und allen 324 Suchansichten mit Ground-Truth-Informationen ausgewertet, was

zun ~ 10° verwendeten Distanz-Vektoren fiihrt. Allerdings $ltlas Rauschen der lokalen Lagen

um ein Clusterzentrum beschreiben und nicht durch lokale Lagen von Fehlkorrespondenzen beein-
flusst werden. Es werden daher nur die 20% besten, d. h. am nachsten zum Clusterzentrum befindli-
chen Lagen fur die Kovarianzschatzung herangezogen. Da hierfur allerdings schon die Kenntnis von
P fur das Distanzmafy(-) bendtigt wird, muss folgender iterativer Ansatz ausgewahlt werden:

Schritt 0 InitialisierePl% =15,

Schritt 1 Ermittle mittelsdpy (-) die 20% am néachsten zum Ground-Truth-Clusterzentrum liegenden
lokalen Lagen. Bestimmte dani<+1.

schritt 2 Falls(PK)~1Pk+1 x~ |5, , breche ab und giB**! zuriick, ansonsten erhtke— k-+1 und
springe zu Schritt 1.

Das Verfahren wird separat fur den SIFT-Detektor und den MSER-Detektor angewendet, da de-
ren unterschiedliche Konstruktionsmethoden die Eigenschaften der lokalen Lagerekonstruktion am
meisten beeinflussen. Alternativ wird anstatt der Tiefenbestimniimg= Ap,s~! aus Abschnitt
4.3.1.2mittels der Skalierung die (robustere) Tiefe aus einem triangulationsbasiertem dichten 3D-
Tiefenbild auf Stereobasis verwendet. Die unterschiedlichen Ergebnisse finden sich@riLTab.

In allen Fallen ist der Korrelationskoeffizierg = prﬁlj@ ~ 1, d. h. die Translations- und Ori-
entierungsdifferenz stehen in einem positiven linearen Zusammenhang. Dies ist auch nicht weiter
verwunderlich, da Fehler in der kovarianten Regionendetektion sich auf alle Parameter und daher

sowohl auf die rekonstruierte Orientierung als auch Translation auswirken.

Man beachte weiterhin das Verhaltmjs= % zwischen den Gewichtungsfaktoren der Transla-
tions- und Orientierungsdifferenz der Mahalanobisdistanz (ohne Berlcksichtigung der Korrelation).
Es liegt fur SIFT bei ca. ;ﬁ d. h. 1I° Orientierungsabweichung hat den gleichen Einfluss auf das
Distanzmafdp(-) wie 1mm Translationsabweichung. Fir MSER verdoppelt sich dieser Wert fast,

was darauf deutet, dass die Orientierungen der lokalen Lagen bei MSER einem starkeren Rauschen




134 6. Experimente und Verifikation
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‘ — Mittlerer Positionsfehler [nm] = Mittlerer Orientierungsfehler [°] # Regionen [100] = Erkennungsrate ‘

Abbildung 6.5: Verhalten des Gesamtsystems mit 3D-3D-Lagebestimmung inkl. Stereo auf ver-
schiedene ClustergroR3en, angegeben durch den Paramiatadurch P definierte ellipsenférmige
2D-Standardabweichungen um das Clusterzentrum.

unterliegen. Dies ist umso erstaunlicher, da bei den ahnlich-kovarianten SIFT-Korrespondenzen kei-
ne Verkippungen geschatzt werden konnen und ein durchschnittlicher Eehlekalen Lagervon
Uber 75°1 zu erwarten ist. Fiir affin-kovariante MSER-Korrespondenzen kann daher ein fast doppelt
so grof3es Orientierungsrauschen der rekonstruierten lokalen Lagen angenommen werden. Die Tie-
fenwerte durch 3D-Informationen zu verbessern, reduziert die Translationsabweichungen im Schnitt
um ca. die Halfte, da diese im Vergleich zu den gleichbleibenden Orientierungsabweichungen starker
gewichtet werden. Dies ist eine experimentelle Bestéatigung, dass die lokale Skalierungséanderung der
korrespondierenden Regionen fiir eine stabile Tiefenrekonstruktion unginstig ist.

Die Kovarianzmatrix beschreibt die lokale Struktur des Rauschens um das Clusterzentrum. Es
sagt allerdings nichts Uber die tatsachliche Stéarke des Rauschens usyidaus den besten 20%
der Daten gewonnen wurde. In einem zweiten Schritt wird daher untersucht, wie das gesamte Sys-
tem auf unterschiedliche Clustergrof¥eaus Gl.4.16reagiert.T gibt dabei die Distanz in, durdh
definierte ellipsenférmige 2D-Standardabweichungen um das Clusterzentrum an, in denen sich die
lokalen Lagen befinden durfen um noch dem Cluster zugeordnet zu werden (vgl. Ab4chBitd.
Abb. 6.5 zeigt die Ergebnisse fiir die globale Lagebestimmung mittels 3D-3D-Korrespondenzen auf
der Leiterplatte und der Box (jeweils mit 3D-Tiefenstabilisierung), A&b.die Ergebnisse auf der

1da die Suchansichten mit Ground-Truth-Informationen Verkippung bisalBweisen. Zusétzlich kommt noch der
Orientierungsfehler in der Kameraebene hinzu. Dieser ist allerdings im Schnitt um eine GréRenordnung kleiner.
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Leiterplatte SIFT 1 - Cluster Leiterplatte MSER 1 - Cluster
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‘ —— Mittlerer Positionsfehler [nm] = Mittlerer Orientierungsfehler [°] # Regionen [100] —Erkennungsrate‘

Abbildung 6.6: Der gleiche Versuch wie in AbB.5, diesmal allerdings bei Verwendung der 2D-
3D-Lagebestimmungen. Die besten Werte flidies ist fur SIFT ca. 7 und fur MSER ca. 3 sind

fur beide globalen Lageauswertungen dieselben und werden daher objekt- und verfahrensunabhangig
verwendet.

Leiterplatte fir die globalen Lagebestimmung mittels 2D-3D-Korrespondenzen.

Je groRer, desto groRer die Anzahl der lokalen Lagen im Cluster. Dies ist fur die globale Lage-
bestimmung allerdings nicht nur von Vorteil, da ab einer bestimmten GréRRe die Wahrscheinlichkeit
steigt, auch Fehlkorrespondenzen mit zu gruppieren. Ebenfalls steigt die Gefahr, nahe beieinander
liegende Objekte nicht mehr trennen zu kdnnen, wie z. B. in A88in der untersten Szene ersicht-
lich. Eine obere Grenze fiirsollte daher die halbe Distanz zwischen den Clusterzentren zweier dicht
aneinander liegender Objekte sein, falls der Ursprung des Objekt-Koordinatensystems im Zentrum
des Objektes eingelernt wurde. Dies ist bei gleicher Orientierung der Objekrt&ca\/[—m, wobeil
der kleinste Abstand des Ursprungs zu einer AuRenkante des Objektes isfigndie ermittelte
Standardabweichung der Translation. Fur unsere Objekte[d®0 mm, was z. B. bei SIFT mit 3D-
Informationen zu < 5 fuhrt. Werden allerdings zu wenige lokale Lagen geclustert, wird die globale
Lagebestimmung ebenfalls unrobust. Die Genauigkeit verlauft daher in Abhangigkeitearach
Objekt und Detektor in einer mehr oder weniger ausgepragten Badewannenkurve.

Interessanter weise liegen die besten Wertetfidies ist fur SIFT ca. 7 und fir MSER ca. 3
Uber der oberen Grenze. Es muss daher ein Kompromiss getroffen werden, zwischen Trennbarkeit
bei mehreren Objekten und genauer Lagerekonstruktion bei einem Einzelobjekt. Hier werden fr die
weitere Evaluation obig genannte Parametereinstellungen verwendet.

6.1.2.2 Parameter der Korrespondenzfindung

Mit der Korrespondenzfindung beschéftigen sich die ersten drei Schritten der Ablaufkette aus Abb.
4.3 Dies sind der Detektor kovarianter Regiornder Deskriptor zum Beschreiben der invarianten
Merkmalsvektorem = deq X ) und der Matcher zum Auffinden der Regionenkorrespondenzen zwi-
schen Suchansicht und Modellansichten Gber einer NN-Suche im Merkmalsraum mittels des Distanz-
mallesiqes(-). Die Parameter des Detektors und Deskriptors werden aus dem Training tbernommen
(vgl. Abschnitt6.1.1), da das Ziel eine moglichst identische Regionenfindung und -beschreibung ist.
Einzig ein unterschiedlicher Schwellwerzur Festlegung der Stabilitat bzw. Anzahl der gefun-
denen Regionen wird untersucht. Zur Bestimmung der Einstellung dieses Parameters zum Training
wurde das System mit unterschiedlichen Werten trainiert unddeniselbenNerten die Ground-
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Leiterplatte € - SIFT Box € - SIFT
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‘ — Mittlerer Positionsfehler [nm] = Mittlerer Orientierungsfehler [°] # Regionen [100] = Erkennungsrate ‘

Abbildung 6.7: Einfluss unterschiedlicher Schwellwesdg-r € [1,30] bzw. gmser € [0.05,0.6] der
Detektoren wahrend der online Lokalisation, wenn die grau markierten Einstellungen im Training
verwendet wurden. Die besten Einstellungen ergeben sich wie beim Training (vglé Bpan der
Sattigungsgrenze Ag et = 7.0 bzw.eyser = 0.25.

Truth-Sequenz evaluiert. Als beste Einstellung wurde dafigr = 7.0 bzw.gyser = 0.25 ermittelt.
Es stellt sich allerdings die Frage ob es gunstiger ist, wahrend der online Lokalisation Uber einen
kleineren (SIFT) bzw. gréReren (MSER) Schwellwert mehr und damit instabilere Regionen zu finden
als wahrend des Trainings, den Schwellwert gleich zu belassen oder weniger Regionen zu detektie-
ren. Das Verhaltnisg, = % der Anzahlg korrekter Regionen zu der AnzalblFehlkorrespondenzen
nimmt dabei bzgl. obig beschriebener Reihenfolge bei der Wah¢ zon

Abb. 6.7 zeigt die Ergebnisse bei der Wahl verund einer Einstellung wahrend des Trainings
von ggirr = 7.0 bzw. eyser = 0.25. Im Vergleich zu den Experimenten wahrend der Bestimmung
des Trainingsparameters in Abb.3 zeigen sich nur geringfiugige Anderungen. Es ist daher nicht
der Unterschied zu den Trainingseinstellungen entscheidend, sondern die Einstellung des Parameters
an sich. Dies ist fir SIFT sehr deutlich an der Sattigungsgrenze, da man so restriktiv wie moglich
sein mochte um zu viele Regionen auf dem Hintergrund zu vermeiden, aber gleichzeitig so viele
Regionen wie nétig detektieren muss um eine robuste Detektion zu gewéhrleisten. Gleiches gilt auch
fur den MSER Parameter, allerdings fallt dort die Entscheidung nicht so eindeutig aus. Die besten
Einstellungen sind sowohl fiir das Training als auch die Deteleigr = 7.0 bzw.epmser = 0.25.

Die Parametereinstellungen des Detektors und Deskriptors sind damit festgelegt. Es verbleiben
die Einstellungen der NN-Suche des Matchers. Dort gibt es nur einen relevanten Pargggeder
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Abbildung 6.8: Histogramm Uber die Merkmalsabweichungen bzw. Deskriptordistanzen der ge-
fundenen Korrespondenzen wéhrend der NN-Suche. Es sind jeweils die oberen Grenzen der Hi-
stogrammzellen auf der linken Achse angegeben. Weiterhin wird farblich zwischen der Gute der
Korrespondenzen unterschieden. Die Gite ist dabei die Abweichung der abgeleiteten lokalen Lagen
bzgl. der wahren Ground-Truth Lage, gemessen mit dem Distandread(-) aus Gl.4.15

maximale Abweichunglyes(01,02) zweier Merkmalsvektoren; und o, die fur eine Korrespondenz
akzeptiert wird. Je grof3er der Unterschied zweier korrespondierender Regionen, desto grof3er ist auch
die Abweichung ihrer Merkmalsvektoren. Die Frage ist, ob auch der Umkehrschluss zutrifft, d. h. ob
bei einer gréReren Merkmalsabweichung auch die Gite der Regionenkorrespondenz schlechter wird.

Der Merkmalsvektor des fir alle Regionen-Detektoren benutzte SIFT-Deskriptors ist auf 1 nor-
miert. Daher gilt theoretisctiyes(-) € [0,1/2], realistischer ist allerdings aufgrund der Verteilung der
einzelnen Eintragdges(-) < 1. Abb.6.8zeigt ein Histogramm Uber die Deskriptorabweichungen fiir
die Leiterplatte bei der Evaluation der Ground-Truth-Sequenz. Weiterhin wird innerhalb des Histo-
gramms farblich zwischen verschiedenen Giten der zugehérigen Regionenkorrespondenzen unter-
schieden. Die Gute ist dabei die Abweichung der daraus gewonnen lokalen Lagen bzgl. der wahren
Ground-Truth Lage, gemessen mit dem Distanzioh&R) aus Gl.4.15

Das Histogramm zeigt sowohl fir SIFT als auch MSER eine Verteilung ahnlich einer GauR3glocke,
mit einem Maximum zwischen 0.6 und 0.7. Wahrend des Clusters werden fur SIFT alle Korrespon-
denzen mit der Gutdp(-) < T =7 (alle grinen und gelben) bzw. fir MSER rdi(-) < 1 = 3 (alle
griinen) gruppiert (bei Vernachlassigung der Abweichung von gefundenem und wahren Clusterzen-
trum) und in der globalen Lageermittlung verwendet. Die restlichen Korrespondenzen (alle roten)
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Abbildung 6.9: Einfluss der maximal erlaubten Merkmalsabweichigagder NN-Suche fur SIFT
und MSER auf das Gesamtsystem am Beispiel der Leiterplatte.

sind unerwtinschte Fehlkorrespondenzen.

Man kann leicht erkennen, dass es keinen sinnvollen Zusammenhang zwischen Merkmalsabwei-
chung und Korrespondenzgite gibt. Zwar nimmt der Anteil der Fehlkorrespondenzen mit steigender
Abweichung Uberproportional zu, allerdings befindet sich auch der Grof3teil der verwendbaren Kor-
respondenzen in dem Bereidhes(-) € [0.4,0.7]. Es wurde daher untersucht, ob es sinnvoll ist, den
Schwellwert der maximal akzeptierten Merkmalsabweichurgermaoglichst klein zu wéahlen, mit
der Gefahr, dass das System zu wenig Korrespondenzen fir das Clustering und die robuste Lagebe-
stimmung hat. Oder ob es besser tgts gro zu wahlen und Uber die vielen Fehlkorrespondenzen
eine groRere Ungenauigkeit und langsamere Verarbeitungsgeschwindigkeit zu riskieren.

Abb. 6.9 zeigt die Reaktion des Systems mit variierendem Schwellwggt Es ist leicht zu
erkennen, das die Detektionsrate bei kleineren Werten vollig einbricht. Ebenfalls ist gut ersichtlich,
dass die Genauigkeit mit zunehmendem Schwellwert wieder leicht schlechter wird und die besten
Ergebnisse beiges= 0.7 erzielt werden. Die Genauigkeiten ligis= 0.1 sind aufgrund der extrem
schlechten Detektionsrate zu vernachlassigen und beziehen sich auf die wenigen Suchbilder, die sehr
Nahe an der Modellansicht liegen und daher fast optimale Korrespondenzen zulassen.

Schlussfolgernd kann man daher sagen, dass das System gut mit Fehlkorrespondenzen umgehen
kann, da durchiges= 0.7 fast alle Korrespondenzen genutzt werden. Interessant ist dabei das Verhalt-
Nis rgp = % von korrekten Korrespondenzen zu Fehlkorrespondenzen. Es betragB®dned SIFT
(grin und gelb zu rot) und.®1 bei MSER (griin zu gelb und rot). Dennoch schneiden die SIFT-
Detektoren bei der Genauigkeit besser ab. Vergleicht man allerdings das Verhéltnis der sehr genauen
Korrespondenzen zu den restlichen (dunkelgrin zu restlichen) erhélt man fast identigthbAv.

0.043. Und dies obwohl die Kovarianzmatrix von SIFTdp(-) wesentlich kleiner ist, d. h. SIFT
exaktere Korrespondenzen finden muss und offensichtlich auch tut. Dies als ein statistisches Indiz ftr
das bessere Abschneiden des SIFT-Detektors im Vergleich zu dem MSER-Detektor.

6.1.2.3 Parameter der globalen Lagebestimmung

Der letzte Schritt der Verarbeitungskette aus A®B.ermittelt aus den geclusterten lokalen Lagen
eine gemeinsame, robuste globale Lage (siehe Absch@if). Dies sind die Durchschnitts- und
Medianbildung sowie die Lageermittlung aus 3D-3D- und 2D-3D-Punktkorrespondenzen. Die ersten
zwei Verfahren besitzen keinerlei relevante Parameter und werden daher hier nicht weiter behan-
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Abbildung 6.10: Verhalten des Systems bei unterschiedlichen maximalen Abweichai(8j2+8D-
Punktkorrespondenzen) bzw(2D-3D- Punktkorrespondenzen) in der Bewertungsfunkiign) der
globalen Lagebestimmung. Ist die max. Abweichung zu niedrig gewahlt, flieRen zu wenige Punkt-
korrespondenzen in die Bewertung ein, ist die max. Abweichung zu grof3 gewahlt, werden zuviele
Fehlkorrespondenzen berlcksichtigt. In beiden Fallen sinkt die Aussagekraft und der RANSAC lie-
fert nicht unbedingt die beste Lage. Damit steigt die Ungenauigkeit und es bildet sich die ersichtliche
Badewannenkurve. Der linke Knick bei den 2D-3D-Verfahren ist auf die niedrige Erkennungsrate
zuruckzufiihren. Die besten Einstellungen sinddéeil mm bzw.k = 3 pix.

delt. Letztere Verfahren haben den Parametbew. k der Bewertungsfunktion, die Anzahkan
verwendeter Korrespondenzen pro RANSAC-Zyklus sowie die Anzahll der RANSAC-Zyklen.

Da hier nur die inharenten Eigenschaften der unterschiedlichen globalen Lagebestimmungen unter-
sucht werden sollen, wird stellvertretend fiir die 2D-3D-Punktkorrespondenzen-Verfahren der POSIT-
Algorithmus untersucht.

Der Parameteg aus Gl.4.21in [mm] fur die 3D-3D-Verfahren bzwk in [pix] fir die 2D-3D-
Verfahren gibt die maximal erlaubte Abweichung zwischen den beobachteten Punkten und mittels
der zu bewertenden Lage ins gleiche Koordinatensystem transformierten Modellpunkten an, damit
diese noch in der Bewertung bertcksichtigt werden. Ist die maximale Abweichung zu Klein, flie3en
zu wenige Punktkorrespondenzen in die Bewertung mit ein und das Qualitatg(mpa®ird nicht
aussagekraftig genug. Im schlimmsten Fall wird aufgrund eines zu klgytendie Lage sogar ver-
worfen. Ist die maximale Abweichung allerdings zu grol3 gewahlt, werden auch immer mehr weit
abweichende Fehlkorrespondenzen berticksichtiggghd spiegelt nicht unbedingt die wahre Gite
der zu bewertenden Lage wieder. Dies fuhrt dazu, dass von dem RANSAC-Verfahren nicht unbedingt
die beste Lage zuriickgegeben wird und die Genauigkeit sinkt.

Abb. 6.10zeigt am Beispiel der Leiterplatte diesen Sachverhalt. Deutlich ist eine Badewannen-
kurve der Genauigkeiten mit den besten Einstellungerebeil mm bzw.k = 3pix zu erkennen.

Diese Einstellungen sind allerdings von der verwendeten Sensorik abhangig. Die Auflosung der Ka-
meras hat einen Einfluss akifund indirekt durch die Rekonstruktionsgenauigkeit der Tiefe Gber die
Stereotriangulation auch aef Der grof3ere Einfluss agfwird allerdings die Basisbreite des Ste-
reosystems (siehe auch Anha@d) haben. Da keine alternative Sensorik im Projekt zur Verfligung
stand, wurde dieser Einfluss nicht weiter untersucht.

Ein weiterer Parameter des RANSAC sind die Anzakln verwendeter Korrespondenzen zur
Ermittlung einer globalen Lage pro Zyklus. Bei 3D-3D-Punktkorrespondenzen sind dafir mindestens
3 notig, bei 2D-3D-Punktkorrespondenzen im allg. mindestens 4. Werden zu viele Korrespondenzen
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Abbildung 6.11: Einfluss der unterschiedlichen Anzahl verwendeter Korrespondepzgmro
RANSAC-Zyklus auf die Genauigkeit der globalen 3D-3D- bzw. 2D-3D-Lageermittlung. Bei grof3en
Werten nimmt die Genauigkeit ab, es ist daher sinnvaligfy hahe bei der minimal benétigen An-
zahl (3 bzw. 4) an Korrespondenzen zu wahlen.

pro Zyklus zur globalen Lageermittlung herangezogen, steigt die Wahrscheinlichkeit, dass sich in
der verarbeiteten Menge ebenfalls Fehlkorrespondenzen befinden, bei zu wenigen Korrespondenzen
kann dagegen die Genauigkeit leiden.

Abb. 6.11zeigt den Einfluss der unterschiedlichen Einstellungenngiy, am Beispiel der Lei-
terplatte. Die Wahl dieses Parameters hat offensichtlich nicht den entscheidenden Einfluss, nur bei
grofRen Werten nimmt die Genauigkeit deutlich ab. Als Einstellung in dieser Arbeitngiid = 5
fur die 3D-3D-Punktkorrespondenzen verwendet orgh = 4 fur die 2D-3D- Punktkorresponden-
zen. Die geringe Wahl bei 2D-3D ist, wie im Folgenden dargestellt, in der hoheren Laufzeit und
geringeren Anzahl an RANSAC-Zyklen begrindet.

Als letzter RANSAC-Parameter verbleibt die Anzaiwan der Zyklen. Je kleinemgan, desto
mehr bestimmt der Zufall das Ergebnis der globalen Lageermittlung und desto instabiler wird das
System. Es ist daher sinnvatiran moglichst grof3 zu wéhlen, allerdings héangt die Rechenzeit in
O(mran) Von der Anzahl der Zyklen ab.

Abb. 6.12 zeigt diesen Zusammenhang am Beispiel der Leiterplatte. Bei den 3D-3D-Verfahren
ist die lineare Abhangigkeit der Rechenzeit am besten zu erkennen, da dort jeder Zyklus eine feste
Zeitspanne zur Berechnung bengétigt. Bei den 2D-3D-Verfahren ist dies aufgrund der iterativen Be-
rechnung nicht exakt gegeben, daher auch die leichten Abweichung der Laufzeiten von der Geraden.
Ebenfalls lasst sich gut erkennen, das im Mittel das System mit zunehmender Anzahl an Zyklen ge-
nauer wird. Allerdings flacht dieser Effekt ab und ndhert sich mit steigender Anzahl einer Asymptote
an.

Die Wahl vonmgan héngt also nur von der gewlinschten Laufzeit ab. Hier werden die Werte
S0 gesetzt, dass beide Verfahren ca. 100ms zur Berechnung benétigemgdn = 5000 flr die
3D-3D-Auswertung unangan ~ 2500 fir die 2D-3D-Auswertung. Man beachte, dass sich die hier
dargestellten Zeiten auf eine Testumgebung beziehen und nicht auf das endgultig optimierte System
wie in Abschnitt6.5.1 Bei einem Echtzeitsystem kann dieser Parameter naturlich in Abhangigkeit
der verbleibenden Zeit eingestellt werden, da man inshesondere bei der 3D-3D-Auswertung den Zeit-
bedarf eines Zykluses kennt.

Mit diesen Einstellungen sind alle Parameter des Systems festgelegt. Daher kénnen im néchsten
Abschnitt die verschiedenen globalen Lagebestimmungen untersucht werden. Viele der folgenden
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Abbildung 6.12: Genauigkeit und Geschwindigkeit der globalen Lageermittlung bei einer unter-
schiedlichen Anzahingan Von RANSAC-Zyklen. Man beachte die doppelt logarithmische Darstel-
lung, bei der der lineare Zusammenhang zwischen Rechenzaitgppdweiterhin durch eine Gerade
reprasentiert wird. Die Genauigkeit des Systems steigt mit zunehmender Anzahl, allerdings flacht die-
ser Effekt stark ab. Die Wahl vamgan h@ngt daher nur von der zur Verfiigung stehenden Rechenzeit
ab.

Ergebnisse sind auch schon in den vorangegangenen Diagrammen ersichtlich. Es wurde aber bis jetzt
auf eine Diskussion dariber verzichtet um alle Algorithmen mit den besten ermittelten Einstellungen
vergleichen zu kénnen.

6.2 Evaluierung der globalen Lagebestimmung

In Abschnitt4.3.4werden verschiedene Methoden der globalen Lageermittlung aus den gecluster-
ten lokalen Lagen vorgestellt. Dies sind eine iterative, algebraische Mittelung aus den lokalen La-
gen, dem Clusterzentrum, welches eine Art 6D Median der lokalen Lagen darstellt, die Ermittlung
der Lage aus 3D-3D-Punktkorrespondenzen der riickprojizierten Regionenzentren sowie aus 2D-3D-
Punktkorrespondenzen. Im letzteren Fall werden nur die Bildpunkte der Regionenzentren im Such-
bild genutzt. Dafur werden zwei Verfahren untersucht, der POSIT- und der Ol-Algorithmus. Die Mit-
telung, der Median und das 3D-3D-Verfahren kénnen zusatzlich noch mit einer Rekonstruktion der
Tiefe Uber Stereotriangulation kombiniert werden, so dass die Tiefe der Regionenzentren nicht tiber
den Skalierungsunterschied der Regionenzentren gewonnen werden muss, sondern lber die robustere
Stereoauswertung (vgl. dazu auch Abschhitt2.3.

Die einzelnen Verfahren zur globalen Lageermittiung werden jeweils mit den besten, im vorange-
gangen AbschnitB.1 ermittelten Parametereinstellungen bzgl. Genauigkeit und benétigter Rechen-
zeit untersucht. Dazu werden die gleichen Ground-Truth-Sequenzen der Leiterplatte und der Box wie
in Abschnitt6.1verwendet. Dabei sind Verkippungen der Suchansichten bzgl. der Modellansicht bis
max. 15 enthalten. Abb6.13zeigt die Ergebnisse der Auswertung, allerdings wird der Ubersichts-
halber nur der mittlere Orientierungsfehler angegeben. Dieser korreliert stark mit dem nicht darge-
stellten Translationsfehler und ist daher aussagekraftig genug. Die dargestellten Zeiten beziehen sich
wiederum auf die Testumgebung und nicht auf das endgultig optimierte System.

Vergleicht man zuerst einmal den &hnlich-kovarianten SIFT-Detektor mit dem affine-kovarianten
MSER-Detektor, fallt auf, dass SIFT in fast allen Fallen besser abschneidet als MSER, bei 3D-3D
inkl. Stereo oder 2D-3D-POSIT sogar deutlich. SIFT ist nur bei der Mittelung und dem Median der
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Abbildung 6.13: Vergleich der verschiedenen Algorithmen zur globalen Lageauswertung bei Ver-
wendung von SIFT (dunkel) und MSER (hell) fir die Leiterplatte (grin) und die Box (blau). Bei den
ersten drei Verfahren wird die Tiefe der Suchregionen nicht iber den Skalierungsunterschied sondern
Uber eine robuste Stereotriangulation ermittelt. Man erkennt, dass die, auf Punktkorrespondenzen
basierenden Algorithmen 3D-3D (inkl. Stereo), 2D-3D-POSIT bzw. Ol den, auf den lokalen Lagen
basierenden Verfahren Mittelung und Median deutlich Gberlegen sind.

Box zweimal geringfuigig schlechter, allerdings sind bei diesen Verfahren alle Ergebnisse so schlecht,
dass sie als Vergleich nicht zahlen. Auch hier zeigt sich wieder wie in Abs¢hhi2.2 dass, ob-

wohl der 4 DoF SIFT-Detektor keine Verkippung aus der Kameraebene heraus schéatzen kann, er dem
6 DoF MSER-Detektor mit voller Lagerekonstruktion Giberlegen ist. Die Anzahl der geclusterten Re-
gionen fur die globale Lageschétzung ist im Durchschnitt bei SIFT (83,5) und MSER (83,7) dieselbe.
Das bessere Abschneiden von SIFT kann also nicht durch mehr detektierte Regionen oder eine si-
gnifikant geringere Anzahl Fehlkorrespondenzen erklart werden, sondern muss mit dem Rauschen
der Regionen zusammenhéangen. Weiterhin werden von den drei Uberlegenen Verfahren, dem 3D-3D
inkl. Stereo, 2D-3D-POSIT und 2D-3D-OI nur die Regionenzentren bei der globalen Lageermittlung
ausgewertet und nicht die vollstandige Region. Auch bei diesen Verfahren schneidet SIFT besser ab,
es liegt also die Vermutung nahe, dass SIFT die Regionenzentren robuster detektiert. Eine mogliche
Begrindung dafiir kbnnten die salienten Strukturen geben, auf die beide Detektoren reagieren, in
Verbindung mit der hier verwendeten Beleuchtungseinheit. SIFT bevorzugt Ecken und kleine Blobs
wahrend MSER homogene Flachen bendétigt. Aufgrund der flachigen Ring-Beleuchtung treten ver-
starkt grof3flache Glanzpunkte auf, die zwar die Ecken und starken Blobs meist erkennbar lassen, die
homogenen Flachen aber stark storen.

Betrachtet man das Abschneiden der unterschiedlichen Algorithmen zur Ermittlung der globalen
Lage, fallt auf, dass die Verfahren die direkt auf einer Auswertung der lokalen Lage beruhen, d. h.
die Mittelung und der Median sehr schlecht abscheiden bzw. ein extrem hohes Rauschen aufweisen.
Der mittlere Orientierungsfehler ist sogar groRer als die maximal zu detektierende Verkippung der
Ground-Truth-Sequenzen, d. h. in dem untersuchten Bereich sind Mittelung und Median unbrauch-
bar. Dies ist auf die lokalen Lagen zuriickzufiihren, die aufgrund des stark begrenzten Szenenaus-
schnitts ihrer zugehorigen Regionenkorrespondenzen eine zu grol3e Ungenauigkeit aufweisen. Far
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den Gruppierungsschritt spielt dies eine untergeordnete Rolle, da dort aufgrund der 6 DoF’s beim
Clustern gréRere Toleranzen akzeptabel sind, als bei der exakten Lageauswertung. Méchte man die
Genauigkeit der Lagen weiter verbessern, kann man den Ansatz<B) verwenden, um die
korrespondierenden Regioneachder Korrespondenzfindung iterativ weiter zu verfeinern und eine
exaktere lokale Lage zu erhalten. Dies ist allerdings aufwendig, daher wurden in dieser Arbeit als
Alternativen die globalen Lageauswertungen auf Basis von Punktkorrespondenzen entwickelt. Sie
greifen einerseits nur auf die Regionenzentren zuriick und verwenden andererseits mehrere Korre-
spondenzen, die im Idealfall iber das gesamte Objekt verstreut sind. Sie nutzen daher nicht nur einen
kleinen Ausschnitt der Szene, sondern verwenden Informationen die Uber einen grof3en, globalen
Bereich verteilt sind.

Fur die Genauigkeit des Algorithmus mit 3D-3D-Punktkorrespondenzen ohne Stereo, d. h. mit
einer Tiefenschéatzung der Regionenzentren Uber den lokalen Skalierungsunterschied der korrespon-
dierenden Regionen, gilt dieselbe Argumentation wie bei der Mittelung und dem Median. Stabilisiert
man dagegen die Tiefe mit einer stereobasierten Triangulation, erhalt man den genauesten Algorith-
mus, der in dieser Arbeit entwickelt wurde. Er erreicht auf der Ground-Truth-Sequenz der Box einen
mittleren Orientierungsfehler von®® und ist mit einer mittleren Rechenzeit von 100 ms auch noch
sehr schnell. Allerdings bendtigt die Stereo-Tiefenrekonstruktion eine deutlich langere Zeit zur Be-
rechnung des Tiefenbildes, was bei den hier prasentierten Zeiten nicht berticksichtigt ist. Deshalb
wurden alternativ die Verfahren auf Basis von 2D-3D-Punktkorrespondenzen untersucht, die zwar
aufgrund ihrer iterativen Struktur pro RANSAC-Zyklus langsamer sind, daftir aber auch ohne Stereo-
Tiefenrekonstruktion auskommen. lhre Genauigkeit ist allerdings um mind. eine Gré3enordnung ge-
ringer, wobei der Ol-Algorithmus bei gleichen Einstellungen POSIT deutlich tberlegen ist. Er ist
aber auch um ca. den Faktor 100 langsamer als POSIT und mit einer mittleren Auswertezeit von tiber
10s (in der nicht optimierten Testumgebung) auch deutlich langsamer als die 3D-3D-Auswertung
inkl. Stereo.

Es zeigt sich weiterhin, dass die Leiterplatte in allen relevanten Fallen bei der Genauigkeit schlech-
ter ausfallt als die Box. Dies liegt u. a. an der Beschaffenheit der Platte, sie glanzt wesentlich mehr
und erzeugt daher groRere und starkere Glanzpunkte als die relative matte Oberflache der Box.

Als Fazit lasst sich daher sagen, dass die 3D-3D-Auswertung inkl. Stereo-Tiefenrekonstruktion
bzgl. der Genauigkeit allen anderen Algorithmen Uberlegen ist. Sie ist allerdings bei Berlcksichti-
gung der Rechenzeit der Stereoauswertung um mind. den Faktor 5 langsamer als die 2D-3D-Auswer-
tung mit POSIT. Letztere ist dagegen um den Faktor 10 schlechter in der Genauigkeit. Steht einem
keine Stereoauswertung zur Verfugung (da man z. B. nur eine einzelne Kamera zur Verfiigung hat),
kann mittels dem OI-Algorithmus mit einer wesentlich hdheren Laufzeit dennoch eine bessere Ge-
nauigkeit wie mit POSIT erzielt werden. Welches System nun bevorzugt wird, hangt von den Rah-
menbedingungen und der Aufgabe ab. Es kann daher an dieser Stelle keine endgultige Empfehlung
gegeben werden. Die endguiltigen Zeiten der optimierten Systeme werden in Ab8chhdtmittelt.

6.3 Einfluss mehrerer Ansichten und Detektoren

Bei allen vorangegangenen Experimenten wurde jeweils nur ein einzelner Detektor und eine einzelne
Modell- bzw. Suchansicht verwendet. In diesem Abschnitt soll nun fiir die besten Systeme (3D-3D
inkl. Stereo und 2D-3D-Ol) der Einfluss mehrerer kombinierter Regionendetektoren bzw. multipler
Modell- und Suchansichten untersucht werden. Insbesondere das integrierte Behandeln mehrerer An-
sichten ist ein zentraler Punkt der Konzeption (vgl. Absclhiund folgende) und unterscheidet den
Ansatz von Low99), wo fur jede einzelne Kombination von Modell- und Suchansicht eine eigene
Lokalisation durchgeftihrt werden muss.
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Abbildung 6.14: Das gleiche Experiment wie in Algb13flr die Leiterplatte und die Box, diesmal
allerdings nur fir die besten zwei globalen Auswertungen 3D-3D inkl. Stereo und 2D-3D-OI sowie
dem Median, dafir aber zusatzlich eine Auswertung mit SIFT und MSER kombiniert (orange und
gelb). Man erkennt bei der kombinierten Auswertung der Detektoren aufgrund der gré3eren Anzahl
zur Verfigung stehender Korrespondenzen eine Erhdhung der Genauigkeit um ca. 10% bzgl. der
besseren der beiden einzelnen Auswertungen, bei der Leiterplatte 2D-3D-OI sogar eine Verbesserung
des mittleren Orientierungsfehlers vof &uf 3°. Nur der Median kann von der Kombination nicht
profitieren.

6.3.1 Detektoren

In allen Experimenten wurden die Regionendetektoren SIFT und MSER bis jetzt separat eingesetzt.
In diesem Abschnitt werden sie dagegen gemeinsam verwendet und die lokalen Lagen von SIFT-
bzw. MSER-Regionenkorrespondenzen integriert bei der Gruppierung und der Lageauswertung be-
ricksichtigt. Dies wird u. a. durch die Uberfiihrung der Korrespondenzen in die lokalen Lagen er-
maoglicht, da diese Représentation unabhangig von der Art der zugrundeliegenden Regionen ist. Dies
ist insofern von Vorteil, da SIFT (Blobs und Ecken) und MSER (homogene Flachen) komplementéare
Strukturen zur Konstruktion der Regionen verwenden (vgl. auch AbscBrifjtund daher bei ge-
meinsamer Verwendung ein grolReres Spektrum an Objektstrukturen ausgewertet werden kann. Abb.
6.14 zeigt dieselben Experimente wie Alh13 zur Evaluierung der globalen Lageauswertung, al-
lerdings werden nur noch ausgewahlte Verfahren prasentiert und fur diese zusatzlich die Ergebnisse
mit einer kombinierten Auswertung von SIFT und MSER (orange und gelb) dargestellt.

Eine kombinierte Auswertung fuhrt zu mehr gefundenen Regionen und daher auch zu mehr Kor-
respondenzen bzw. mehr abgeleiteten lokalen Lagen. Dies erhéht aufgrund der gréReren Anzahl lo-
kaler Lagen die Robustheit beim Gruppieren. Dies zeigt sich z. B. bei der (nicht in der Abbildung
dargestellten) Detektionsrate des Handys bei Auswertung der Ground-Truth-Sequenz. Diese ist bei
SIFT 0.99, bei MSER 0.94 und erst bei der kombinierten Auswertung bei 1.00, d. h. nur dort wurde
das Objekt in allen 324 Bildern gefunden. Ahnlich verhélt es sich durch SIFT (0.99), MSER (0.86)
und kombiniert (1.00) bei der Detektionsrate des Steckers.

Ein robusteres Gruppierungsergebnis lasst auch genauere Cluster und damit ein genaueres Clus-
terzentrum, d. h. eine genauere globale Auswertung durch den Median erwarten. Wi6.2Xbb.
allerdings zeigt, ist dies nicht der Fall. Die h6here Anzahl niitzt in diesem Fall nichts, die lokalen
Lagen sind einfach zu ungenau fiir ein robuste, finale Lokalisation.

Im Gegensatz dazu profitieren die Algorithmen auf Basis von Punktkorrespondenzen von den
zuséatzlichen Korrespondenzen. Die Genauigkeit erhéht sich bei der kombinierten Auswertung bzgl.
der besseren der beiden Einzelauswertungen um ca. 10%, bei der Leiterplatte 2D-3D-OI von einem
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mittleren Rotationsfehler vorr 5° auf ~ 3° sogar deutlich um 40%. Es soll allerdings nicht uner-
wahnt bleiben, dass dieser Effekt bei Bauteilen mit ungtinstigen Strukturen nicht zutreffen muss. So
liegt die mittlere Genauigkeit von dem (nicht dargestellten) Stecker mit SIFT.D&irhit MSER bei
69.6° (mit anderen Worten MSER funktioniert auf diesem Bauteil nicht) und bei einer kombinierten
Auswertung bei 22°. Es ist bei diesem Worst-Case Szenario also eine Verschlechterung eingetreten.
Als Fazit lasst sich sagen, das sowohl die Robustheit als auch die Genauigkeit bei Verwendung
mehrerer Detektoren im allgemeinen verbessert wird. Dies ist insbesondere bei Bauteilen von Vor-
teil, bei denen ein einzelner Detektor nur wenige stabile Regionen findet. Eine Kombination vieler
komplementérer Detektoren ist daher zu empfehlen. Abschitbgibt daflir konkrete Vorschlage,
die neben SIFT und MSER sinnvoll sind. Allerdings muss bei unglinstigen Bauteilen geprift werden,
ob einzelne Detektoren nicht robust funktionieren und das Gesamtsystem daher mehr stéren als ihm
Nutzen bringen.

6.3.2 Modellansichten

Beschrankt man sich beim Einlernen des Modells auf eine einzelne Ansicht, so lasst sich nur ein
bestimmter Bereich an Blickwinkeldnderungen bei der Lokalisation abdecken. Wie im geometri-
schen Modell in Abschnit8.1.2hergeleitet, fihren Verschiebungen des Objekts entlang der X- bzw.
Y-Achse der Kamera zu einer Verschiebung der Intensitatsinformationen in der Bildebene, Verschie-
bungen entlang der Z-Achse zu einer Skalierung der Intensitatsinformationen und eine Rotation um
die Z-Achse zu einer Rotation der Intensitatsinformationen in der Bildebene. All diesen Transforma-
tionen ist gemeinsam, dass unabhangig von der Objektgestalt keinerlei Informationen in der Bildebe-
ne verloren gehen. Sie lassen sich ohne Approximationen durch eine ST in der Bildebene modellieren
und durch alle hnlich-kovarianten Detektoren behandeln.

Verkippungen um die X- bzw. Y-Achse der Kamera flihren bei allgemeinen, nicht-planaren Ober-
flachen durch die Projektion zu linear nicht modellierbaren Intensitatsanderungen, da bestimmte Be-
reiche des Objekts verdeckt bzw. andere Bereiche des Objekts sichtbar werden. Kein ohne weiteres
Wissen ausgestatteter Detektor kann diese Anderungen in der Bildebene behandeln. Unter bestimm-
ten Annahmen (vgl. Abschni&.1.2), u. a. einer lokalen Ebenenannahme, kdnnen Verkippungen zu-
mindest auf eine affine Verzerrung der Intensitatsinformationen zuriickgefiihrt werden und dement-
sprechend von affin-kovarianten Detektoren behandelt werden. In der Praxis werden diese Annahmen
von realen Objekten nur eingeschrankt erfillt, so dass mit zunehmendem Verkippungsnitel
Modellierungsfehler des geometrischen Modells gréf3er und die Lokalisation damit unrobuster wird.
Aber selbst bei einer perfekten Ebene als Oberflache, kann, bei senkrecht zur Ebene eingelernter Mo-
dellansicht ¢ = 0°), theoretisch nur ein Bereich venc] — 90°,90°| bei der Lokalisation abgedeckt
werden, da immer nur ein Bereich der Ebene proportional zurfagas der Bildebene beobachtbar
ist. Beia = +90° ist die Ebene daher nicht mehr sichtbar, in der Praxis bricht die Reproduzierbar-
keit der Detektoren (vgl. AbiB.8) allerdings friiher be@t ~ +60° ein. Es ist daher unvermeidbar,
mehrere Ansichten mit unterschiedlichen Verkippungen einzulernen, um lber einen grof3en Blick-
winkelbereich ein robustes System zu erhalten. Bei nicht-planaren Objekten ist dieser Vorgang selbst
bei kleineren Blickwinkelanderungen essentiell, um die Approximationsfehler in Grenzen zu halten.

Aufgrund der Uberfuihrung der gefundenen Regionenkorrespondenzen in die ansichtsunabhangi-
ge, universelle Darstellung mittels lokaler Lagen (siehe AbschrBtB, konnen im Gruppierungs-
schritt die Korrespondenzen aller Modellansichten in einem Cluster fusioniert werden. Daraus lasst
sich dann in einem integrierten Schritt mittels der globalen Lageermittlung eine auf allen Modellan-
sichten basierende einzelne Lagehypothese ermitteln. Verfahrehovi®9), die eine Gruppierung
der Korrespondenzen nicht im 3D-Raum sondern in der Bildebene durchfiihren, missen dagegen je-
de Modellansicht getrennt behandeln und dann aufgrund eines Gutekriteriums entscheiden, welche
Modellansicht zur besten Lage gefuhrt hat. Dies lasst sich bei dem hier neu entwickelten Verfahren
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Abbildung 6.15: Sensorikaufbau fir die Versuche mit mehreren Ansichten. Eine Stereokamera wird
samt Beleuchtung in einem Abstand von 17 cm mit dem Verkippungswinkeh die, zu den Y-
Achsen der Kameras parallele Y-Achse des Objekts rotiert bzw. verkippezieht sich auf die
Verkippung der linken Kamera, wobei fir= 0° die Z-Achse der linken Kamera parallel zur Nor-
malen der dominanten Ebene des Objektes steht. Die rechte Kamera ist amm- @4’ versetzt.

Die Verkippung wird Uber einen Roboter realisiert, dessen kinematisches Modell die Ground-Truth-
Informationen Uben bereitstellt. Der maximal abfahrbare Bereich betidgt [-50°,50°]. Rechts

sind fur verschiedene Verkippungswinkel die Suchansichten der Leiterplatte beider Kameras darge-
stellt.

vermeiden und fuhrt zu einem effizienteren und leichter handhabbaren System.

Um die Auswirkungen mehrerer Modellansichten besser nachvollziehen zu kénnen, wird der in
Abb. 6.15dargestellte Aufbau verwendet. Die linke Kamera verkippt dabei mit dem Wmnkeh
die Y-Achse des Objekts (welche parallel zur Y-Achse der Kamera steht), die rechte Kamera ist um
ca.a + 24° versetzt. Einlernen und Lokalisierung erfolgt in diesem Abschnitt mit der linken Kame-
ra, wobei das erste Modellbild immer bei= 0° senkrecht zur dominantesten Ebene des Objekts
aufgenommen wird. Es werden funf Modelle mit 1, 3 (alleB® (alle 20°) und 11 (alle 10) Mo-
dellansichten mit unterschiedlichen Verkippungswirtkétainiert, wobei der Abstand zwischen den
einzelnen Ansichten der Modelle jeweils gleich ist. Fir die Evaluation werden mittels eines Roboters
in 0.25° Schritten im Bereicln € [-50°,50°] Suchansichten aufgenommen und die Orientierungs-
abweichung der ermittelten 6 DoF Lagehypothese zu der Ground-Truth-Orientierung ermittelt. Die
Ergebnisse sind fir die Leiterplatte6nl6zu sehen, wobei die Kurven durch eine gleitende Mittelung
Uber 9 Werte £1°) geglattet wurden.

Der Abdeckungsbereich der Blickwinkelanderungen bei einer Modellansicht belauft sich auf ca.
a € [—37°,25°]. Diese Asymmetrie lasst sich in abgemilderter Form auch bei allen anderen Kurven
erkennen. Sie lasst sich auf die Gite des Stereo-Tiefenbildes zurlickfiihren, welches aufgrund der um
o + 24° verschobenen rechten Kamera bei grofReren positiven Verkippungen ein immer unterschied-
licheres Stereo-Bildpaar bearbeiten muss.

Vergleicht man die Ergebnisse von SIFT und MSER bei einer Modellansicht, fallt auf, dass der
Abdeckungsbereich nahezu der gleiche ist, SIFT wie in den vorangegangenen Experimenten aller-
dings wieder etwas genauer und robuster. Dies ist in diesem Fall erstaunlich, da der affin-kovariante
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Verkippungsabweichung: ——1 Modellansicht[’] ——3 Modellansichten[] ——5 Modellansichten [°] 11 Modellansichten []
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Abbildung 6.16: Auswirkung mehrerer Modellansichten auf die Lokalisationsgenauigkeit des Sys-
tems bei Verwendung der Leiterplatte und 3D-3D inkl. Stereo fur SIFT (oben) und MSER (unten).
Die Dreiecke geben an, bei welchen Verkippungswirikelie Modellansichten eingelernt wurden.
Dargestellt ist die Ubet-1° gemittelte Orientierungsabweichung des 6 DoF Lokalisationsergebnis-
ses zu der Ground-Truth-Orientierung. Es lasst sich anhand der Kurven leicht erkennen, bei wel-
chen Winkeln eine Modellansicht eingelernt wurde, da dort die Abweichung meist utefadi.
Ebenfalls ist gut zu erkennen, dass mit zunehmender Anzahl Modellansichten die mittlere Abwei-
chung immer weiter sinkt. Erstaunlich ist, dass der &hnlich-kovariante SIFT-Detektor den gleichen
Bereich wie der affin-kovariante MSER-Detektor abdeckt, obwohl der SIFT-Detektor im Gegensatz
zum MSER-Detektor keine Verkippung berticksichtigen kann.
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MSER-Detektor Verkippungen um die Y-Achse fur planare Objekte (wie in erster Naherung die hier
verwendete Leiterplatte) explizit modelliert, der ahnlich-kovariante SIFT-Detektor dagegen nicht. Die
gleichen Ergebnisse erhélt man auch fur andere, fast ideal planare Objekte wie die Box. Eine andere
als die schon ausgefihrte Erklarung mit storenden Glanzpunkten auf homogene Flachen kann hierfur
nicht gegeben werden.

Untersucht man den Abdeckungsbereich der Blickwinkelanderungen fir die Modelle mit einer
unterschiedlichen Anzahl von Modellansichten wird sofort ersichtlich, dass dieser stark erweitert
wird und die mittlere Abweichung mit einer zunehmenden Anzahl von Ansichten stark sinkt. Eben-
falls ist klar ersichtlich, bei welchen Verkippungswinkeln die Modellansichten eingelernt wurden, da
dort die Abweichungen minimal werden. Es geniigen schon 3 Modellansichten um bei der Leiterplatte
mit SIFT eine Orientierungsabweichung von untéfdst im gesamten betrachteten Bereich zu erhal-
ten. Weitere Ansichten reduzieren vor allem den Abweichungsfehler, bei 11 Ansichten erreicht man
im gesamten Bereich einen max. Fehler von untét.(Das Gesamtsystem profitiert daher stark von
weiteren Modellansichten, allerdings muss man berticksichtigen, dass die Modelldatenbank gréRer
und die Korrespondenzsuche langsamer wird. Nach der Korrespondenzfindung erhélt man aufgrund
des integrierten Konzepts allerdings keine weiteren Nachteile.

Wieviele Ansichten man nun tatséachlich flr ein Objekt einlernen sollte, hangt daher stark vom
abzudeckenden Bereich, der geforderten Genauigkeit, der zur Verfiigung stehenden Zeit und nattrlich
der Objektoberflache ab. Je ausgepragter die Textureigenschaften und je besser die Approximationen
wie die Ebenheit von dem Obijekt erflillt werden, desto geringer die Anzahl der bendtigen Modellan-
sichten. Fur die Leiterplatte werden bei diesem Aufbau daher ca. dlleiB8 Ansicht bendtigt, bei
der nahezu optimalen Box alle 5060° und bei dem wesentlich schwierigeren Stecker mindestens
alle 10°.

6.3.3 Suchansichten

Es kdnnen nicht nur wahrend dem Training mehrere Ansichten eingelernt werden, sondern auch wéh-
rend der Lokalisationsphase alternativ bzw. zusatzlich mehrere Suchansichten verwendet werden.
Auch in diesem Fall kdnnen Korrespondenzen aller Ansichten Uber den Gruppierungsschritt fusio-
niert und anschliel3end integriert ausgewertet werden. Eine getrennte Auswertunglvied9)(ist

in diesem Fall noch ineffizienter, da fur jede mdgliche Kombination von Such- und Modellansicht
eine eigene Lokalisation durchgefihrt werden muss.

Bei Verwendung mehrerer Suchansichten muss allerdings gewéhrleistet werden, dass diese bei
dynamischen Szenen zeitgleich aufgenommen werden und alle Suchansichten miteinander registriert
sind. Fur die unterschiedlichen Suchansichten wird in diesem Abschnitt die linke und rechte Ka-
mera herangezogen und die gleichen Experimente (allerdings nur mit SIFT) wie fur die multiplen
Modellansichten (siehe Ablf.15 durchgefuhrt. Abb6.17 zeigt diesmal nicht nur die Ergebnisse
fur die linke Kamera (blau), sondern ebenfalls die Ergebnisse fir die rechte Kamera (rot) und die
kombinierte Auswertung bei Verwendung der linken und rechten Kamera.

Dabei werden zwei Kombinationsmdglichkeiten untersucht, einmal die integrierte Behandlung
durch das in dieser Arbeit entwickelte System (griin) und zum anderen eine getrennte Auswertung von
linker und rechter Kamera und die Auswahl der besseren der zwei zurlickgegebenen Lagen (gelber
Punkt) Uber die in Abschnitt.3.4vorgestellten Qualitatsmalg(-). Fur die Auswertung mit 3D-3D
inkl. Stereo ist dies in GH.22beschrieben, fiir die globale Lageermittlung mit 2D-3D-0l in4524
Die Auswahl mittels Qualitatspréaferenz simuliert dabei ein Vorgehen, wie es bei einer getrennten
Auswertung aller Ansichten erfolgen musste.

Gut zu erkennen sind die unterschiedlichen Abdeckungsbereiche der Blickwinkelanderungen auf-
grund des Versatzes beider Kameras, da sich beide Auswertungessaefbdviodell mit eingelern-
ten Ansichten delinken Kamera beziehen. Allerdings sollte man erwarten, dass die Abweichung
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Abbildung 6.17: Auswirkung mehrerer Suchansichten auf die Lokalisationsgenauigkeit des Systems
bei Verwendung der Leiterplatte und SIFT fir die globale Auswertung mittels 3D-3D inkl. Stereo
(oben u. Mitte) und 2D-3D-OI (unten). Blau und rot sind die getrennten Auswertungen fur die linke
und rechte Kamera angegeben, griin die fusioniere Auswertung mit dem in dieser Arbeit vorgestellten
neuen System und mittels gelber Punkte markiert die Auswahl der vermeintl. besseren der beiden,
getrennt ermittelten Lagen Uber das Qualitatsiopf.
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a = -16° rechte Kamera Modellansicht a = 0° linke Kamera a = -24° rechte Kamera

Abbildung 6.18: Geometrische und photometrische Unterschiede bei Suchansichten mit unterschied-
lichen Verkippungen. Die Suchansicht der rechten Kamera ist bei-24° zwar geometrisch iden-

tisch mit der Modellansicht der linken Kamera lzei= 0°, die rechte Ansicht bexx = —16° ist
aufgrund der Beleuchtung dagegen vom Erscheinungsbild identischer.

bei der Auswertung der rechten Kamera bet —24° am kleinsten ist, da dort die rechte Kamera
genau im selben Winkel zum Objekt steht wie die linke Kamera wéhrend des Trainings. Die kleinste
Abweichung ist allerdings bai = —16° zu beobachten. Dies ist auf die Beleuchtung des Objekts
zuriickzufiihren. Abb6.18 macht ersichtlich, dass zwar die rechte Suchansichtibei—24° geo-
metrisch identisch mit der eingelernten Modellansicht der linken Kamera be0° ist, die rechte
Ansicht beio = —16° bis auf eine kleine geometrische Stauchung aufgrund der Beleuchtung aller-
dings vom Erscheinungsbild identischer ist. Offensichtlich dominieren hier die photometrischen die
geometrischen Unterschiede.

Beide Arten der Kombination, die integrierte Behandlung (griin) und die getrennte Auswertung
mit Auswahl Gber das Qualitatsmal’ (gelb) sind von der Abweichung in den Randbereichen &hnlich.
Dort dominiert praktisch eine der beiden Suchansichten und die Auswahlgibgrfunktioniert
zuverlassig. Uberschneiden sich dagegen die Einzugsbereiche der Suchansichten, wie es im Bereich
a € [—10°,0°] der Fall ist, kommt es insbesondere bei 2D-3D-Ol zu Spriingen der Abweichung
aufgrund den(-)-Auswahl. In diesem Bereich ist die integrierte Auswertung robuster und zeigt den
Vorteil der neu entwickelten Gruppierung uber lokale Lagen.

Vergleich man den mittleren Fehler im Einzugsbereich der kombinierten Auswertungen bei 1 ein-
gelernten Modellansicht, dies igte [—47°,25°] fur 3D-3D inkl. Stereo bzwa € [—40°,21°] fir
2D-3D-O0lI, so liegt die integrierte Auswertung mit 3D-3D inkl. Stereo héil0 und die Qualitats-
praferenz bei ®4°. Bei drei Modellansichten ist die mittlere Abweichung ebenfalls nahezu identisch
bei 041° und Q40°. Die Lageermittiung mit 2D-3D-OI profitiert dagegen sehr von der neuen Metho-
de, der mittlere Fehler liegt bei der integrierten Auswertung &i°lund bei der Qualitatspraferenz
um ca. die Halfte mehr bei.28°. Dies lasst sich u. a. damit begriinden, dass bei der Lageermittlung
mittels 3D-3D inkl. Stereo die Informationen der rechten Suchansicht schon tber die Stereotriangula-
tion verwertet werden und der Mehrgewinn durch die zusatzlichen Korrespondenzen sich in Grenzen
halt. Bei der Lageermittlung mit 2D-3D-OI flieBen dagegen keine Disparitatsinformationen in die
Auswertung mit ein, die Hinzunahme der Korrespondenzen der rechten Ansicht bringt daher einen
deutlichen Mehrwert.

Dies wird besonders ersichtlich bei der senkrechten Betrachtung der Objektebene aus der lin-
ken Suchansicht, da bei 2D-3D-OI der Verkippungswirkalurch die Stauchung des Objekts ge-
schatzt werden muss. Es lasst sich daher nur der soder Suchansicht beobachten, der im Bereich
a € [—8°,8°] nahezu identisch ist (co$G= 1, cos& ~ 0.99) und die Genauigkeit der Orientierung
in diesem Bereich daher sehr leidet. Ausgenommen davon ist der Bereich unmittelbar in der Na-
he der eintrainierten Modellansicht, der aufgrund der nahezu identischen Detektion der Regionen in
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den Suchansichten und der Modellansicht hervorragend funktioniert. Erst bei gré3eren Verkippungen
verandert sich der Cosinus stérker und die Genauigkeit wird deutlich besser, wie i6.Abion un-

tersten Diagramm gut ersichtlich. Bei Verwendung mehrerer Suchansichten ist dagegen immer eine
Ansicht dabei, die die Ebene unter einem gréReren Verkippungswinkel beobachtet und eine genaue
Auswertung ermoglicht.

Als Fazit lasst sich sagen, sowohl die integrierte Auswertung mit 3D-3D inkl. Stereo als auch die
integrierte Auswertung mittels 2D-3D-Ol profitiert von mehreren Suchansichten ohne sich wie bei der
Qualitatspraferenz explizit fur eine Ansicht entscheiden zu mussen. Allerdings ist dieser Effekt ohne
Verwendung einer Stereotriangulation bei 2D-3D-OI aufgrund des grol3eren Informationsmehrwerts
deutlich ausgepragter.

6.4 Evaluierung der optionalen Erweiterungen

Die in Abschnitt4.5 vorgestellten Erweiterungen des in dieser Arbeit entwickelten Grundkonzepts
sind fuir das System nicht essentiell, behandeln aber Problematiken die bis dorthin noch nicht explizit
bericksichtigt wurden. Dies sind der Umgang mit Mehrdeutigkeiten, die bei Objekten (wie dem
Stecker) mit &hnlichen Strukturen auftreten und die Optimierung der Modelldatenbank. Sie werden
in den folgenden Abschnitten behandelt.

6.4.1 Eliminierung &hnlicher Suchregionen

Eine Problematik der lokalen Betrachtungsweise vor der Gruppierung und damit einhergehenden
globalen Betrachtungsweise ist die Verwechslungsproblematik bei der Korrespondenzfindung. Dies
passiert, wie z. B. in Ablt.6ersichtlich, falls sich auf dem betrachteten Objekt zu viele &hnliche Ob-
jektstrukturen befinden. Dadurch sind die Merkmalsvektardar extrahierten Regionen nicht mehr
eindeutig und fihren zu Fehlkorrespondenzen wahrend der Zuordnung zu der Modelldatenbank. Wie
in Abschnitt4.5.1 beschrieben, ist eine Moglichkeit dieses Problem zu adressieren, die Eliminie-
rung von mehrdeutigen Suchregionen. Zwei Regionen werden dabei als mehrdeutig definiert, falls
far ihre Merkmalsvektoredges(0a, 0p) < dges gilt. In der Praxis ist diese Vorgehensweise allerdings
unbrauchbar, sobald sich mehr wie ein Objekt desselben Typs innerhalb des Bildes befindet, da sonst
ein Grof3teil der gefundenen Regionen eliminiert wird. Die folgenden Versuche sollen aber ein Gefiihl
fur den Schwellwerdges und seine Auswirkungen auf das System vermitteln.

Dazu wurden wieder die Standardsequenzen mit Ground-Truth-Informationen der Box und des
Steckers verwendet und die Genauigkeit des Systems bei Verwendung unterschiedlicher Schwellwer-
te dges UNtersucht. Die Ergebnisse sind in Althl9dargestellt. Ebenfalls wird in den unteren zwei
Bildern der Effekt der Eliminierung der verwechselbaren Regionen bei der Box gezeigt. Die gleichen
Bilder fuir den Stecker finden sich in Ab%.6.

Der Effekt bei der Box ist erwartungsgemalf kaum erkennbar, da sich nur wenige verwechselbare
Strukturen auf dem Objekt befinden. Die Mehrzahl der eliminierten Regionen sind unstabile Re-
gionen entlang der Linien, die keinerlei robusten Informationen fur die Objektlokalisation besitzen.
Die einzig weiteren eliminierten Regionen sind die dunklen Quadrate. Sie haben aber offensichtlich
weder einen positiven noch negativen Effekt auf die Genauigkeit der Lokalisation. Erst wenn der
Schwellwertdqes deutlich ansteigt und zu viele Regionen eliminiert werden, bricht die Genauigkeit
des Systems ein. Offensichtlich werden Bgis > 0.3 nicht nur mehrdeutige Informationen ausge-
sondert, sondern auch ein nicht unwesentlicher Teil der eindeutigen Nutzinformation.

Der gleiche Effekt ist auch bei dem Stecker zu beobachten. Allerdings ist bei diesem, aufgrund
seiner extremen Anzahl mehrdeutiger Strukturen in dem Berelch @45 < 0.3, im Gegensatz zur
Box eine Badewannenkurve mit einem Minimum Bgis= 0.2 zu beobachten. Offensichtlich fuhrt
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Abbildung 6.19: Auswirkung der Eliminierung von mehrdeutigen Suchregionen auf die Genauigkeit
des Gesamtsystems bei Verwendung von SIFT und 3D-3D inkl. Stereo am Beispiel der Box und des
Steckers. Zwei Suchregionen gelten als mehrdeutig, falls die Ahnliothig(ba, 0p) ihrer zugehori-

gen Merkmalsvektorea unter einem Schwellwedyes liegen. Darunter sind fir eine Beispielansicht

der Box alle Regionendjes = 0.0) sowie die bis zum Werdges = 0.4 verbleibenden Regionen ab-
gebildet. Gut zu erkennen sind die fehlenden Regionen an den mehrdeutigen schwarzen Quadraten
und die gleichartigen (sowie unrobusten) Regionen auf der Linie. Die gleichen Bilder fiir den Stecker
finden sich in Abb4.6.

die hohe Anzahl an Fehlkorrespondenzen aufgrund der mehrdeutigen Regionen zu einer schlechteren
Performance des Systems. Daher ist es in diesem Fall sinnvoll, die ahnlichsten Regionen zu entfernen.
Der Wert vondges = 0.2 wird spater zur Optimierung der Modelldatenbank als die Grenze zwischen
eindeutigen und mehrdeutigen Regionen herangezogen. Die Eliminierung selbst wird in weiteren
Experimenten nicht verwendet.

6.4.2 Verwertung derk ahnlichsten Modellregionen

Wahrend bei der Eliminierung mehrdeutiger Regionen Informationen verloren gehen, kann man, wie
in Abschnitt4.5.1als Alternative beschrieben, die Mehrdeutigkeit explizit berlicksichtigen, indem
man einer Suchregiofs anstatt nur der ndchsten Modellregi@n in der Datenbank die nachsten
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Abbildung 6.20: Verhalten des Systems bei Verwendundaeichsten Modellregionen bzw. Nach-

barn wéhrend der Korrespondenzsuche am Beispiel der Box und des Steckers und Benutzung von
SIFT sowie 3D-3D inkl. Stereo. Die Auswirkungen auf die lokalen Lagen ist fur die unten links ab-
gebildeten Suchregionen fiie= 1 undk = 8 in den rechts davon angeordneten Bildern zu sehen. Gut

zu erkennen sind rechts die erhdhte Anzahl an Fehlkorrespondenzen und die Bildung von Nebenma-
xima. Wahrend dies bei der Box nur geringfligige Auswirkung hat, fuihrt dies bei dem (weniger gut
visualisierbaren) Stecker aufgrund der vielen &hnlichen Strukturen zu einem unrobusten System. Dies
ist vor allem auf den Clusterschritt zurlickzuftihren, der haufiger die lokalen Lagen der Nebenmaxima
gruppiert und an die globale Lageauswertung zurtickliefert. Der orange Punkt befindet sich in allen
Bildern an derselben Stelle und markiert die Ground-Truth-Position des Objekt-Koordinatensystems.

k Modellregioneng;, i = {1,...,k} zuordnet. Man erhélt dadurch fiir jede Suchregiokdorre-
spondenzen, deren Deskriptorabweichuaing- dqes(0s, 0;) als Gewicht fiir den Clusteralgorithmus
(siehe Gl.4.17) und das Qualitatsmalf3 (siehe @l24bzw. 4.24) jedes RANSAC-Zykluses der glo-
balen Lageermittiung herangezogen wird. Das Gewicht jeder Korrespondenz ergibt sich dabei zu
w; = (di +¢€)~1 und wird anschlieBend noch Uber alle Korrespondenzen einer Suchregion normiert,
so dassyK ;w; = 1 gilt. € ist ein sehr kleiner Wert zur Vermeidung einer Division durch 0. Die
Gewichtung hat zur Aufgabe, dass ahnlichere Korrespondenzen néherer Nachbarn bzw. die daraus
abgeleiteten Informationen in der weiterfiihrenden Verarbeitung starker beriicksichtigt werden als die
weniger Ubereinstimmende Korrespondenzen entfernterer Nachbarn.

Abb. 6.20zeigt das Verhalten des Gesamtsystems bei Verwendung der k nachsten Nachbarn wah-
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rend der Korrespondenzzuordnung bei Verwendung von SIFT und 3D-3D inkl. Stereo anhand der
Ground-Truth-Sequenzen fur die Box und den Stecker. Normalerweise wiirde man einen linearen
Anstieg der Anzahl der Korrespondenzen (gelb) in Abhangigkeitkverwarten. Es werden aller-
dings weiterhin alle Korrespondenzen mit einer zu grof3en Deskriptorabweichungges = 0.7
entfernt, so dass sich mit zunehmendeain asymptotischer Verlauf einstellt.

Wie schon bei der Eliminierung lasst sich bei der Box kein grof3er Effekt erkennen, da die Ver-
wechlungsgefahr gering ist und der nachste Nachbar bzw. Modellregion eine deutlich héhere Ge-
wichtung bekommt als die restlichen Nachbarn. Die Auswertung des Steckers wird aufgrund der
vielen mehrdeutigen Strukturen bzw. periodischer Elemente deutlich starker beeinflusst. Allerdings
ist leicht ersichtlich, dass die Auswirkungen deutlich negativ zu bewerten sind und die Genauigkeit
des Systems schon bei= 2 deutlich abnimmt. Bei hoherdafunktioniert das System schlichtweg
nicht mehr robust und es kommt zu haufigen Verwechslungen des Clusteralgorithmusses, der dann
ein Nebenmaxima dem eigentlichen Clusterzentrum vorzieht. Diese Nebenmaxima sind &h28bb.
unten rechts fuk = 8 fur die (besser visualisierbare) Box dargestellt.

Der Mehrgewinn an Information durch die Auswertung Ke&chsten Modellregionen wird von
der ebenfalls stark erhéhten Anzahl an Fehlkorrespondenzen dominiert und kann mit den in dieser Ar-
beit entwickelten Algorithmen ohne weitere theoretische Modellierung nicht genitzt werden. Dieser
Ansatz wird daher verworfen.

6.4.3 Optimierung der Modelldatenbank

Anstatt Bewertungen der Suchregionen zur Laufzeit vorzunehmen, kdnnen auch die Modellregionen
wahrend des Trainingsschritts bewertet werden. Hierbei hat man mehrere Mdglichkeiten, da man
einen Roboter zur Generierung von definierten Ansichten mit Ground-Truth-Informationen und ge-
nigend Zeit zur Verfiigung hat. Damit lassen sich nach AbschSitedie einzelnen Modellregionen

in gestorte schwachaindrobusteBeschreibungen klassifizieren und damit die Modelldatenbank op-
timieren. Betrachtet man weiterhin die zugrunde liegenden Objektstrukturen, lassen sich praktische
Beispiele fur robust detektierbare Textur- bzw. Objektmerkmale angeben und damit die theoretischen
Uberlegungen in Abschni.2 untermauern.

Fur jede trainierte Modellansicht wird mittels des Roboters eine Evaluierungs-Sequenz von 100
Bildern mit bekanntem Blickwinkel aufgenommen und damit die zugehdrigen Modellregionen evalu-
iert. Es werden fUr jede Region zwei Grol3en bestinangiibt die Anzahl zugeordneter Suchregionen
bzw. damit entstandener Korrespondenzenbatie Anzahl, bei der die zugehdrigen lokalen Lagen
sich innerhalb des Ground-Truth-Clusters befanden.

Ist a < 14 handelt es sich um eirgestorteModellregion, die keinerlei Information zur Auswer-
tung beitragt, da sie sehr selten Uberhaupt einer Suchregion zugeordnet wird. Diese Regionen werden
meist an zuféllig entstandenen Objektstrukturen innerhalb der Modellansicht detektiert, die meist
durch ein Zusammenspiel von Textur und Glanzpunkt entstehen und bei kleinen Blickwinkelvaria-
tionen sofort wieder verschwinden. Da sie wahrend der Korrespondenzzuordnung nur Rechenzeit
verschwenden, werden sie aus der Modelldatenbank entfernt.

Gilt dagegera > 14, ist es interessant, das Verhdltnis g von korrekten zu allen Korresponden-
zen zu betrachtem.ist in dem Intervall0, 1], wobeir = 0 bedeutet, dass wahrend der Validierungs-
sequenz nur Fehlkorrespondenzen mit der entsprechenden Modellregion entstanden siadl bei
dagegen nur korrekte Korrespondenzenr Istt, wird die Region alschwachbezeichnet, d. h. es
entstehen viel haufiger Fehl- wie korrekte Korrespondenzen. Sie hat nur einen geringen positiven,
aber oftmals negativen Einfluss auf die Lokalisation. Schwache Regionen werden allerdings nicht
aus der Datenbank geléscht, sondern nur markiert und mit einem Gewicht 0 versehen. Sie kénnen al-
so weiterhin zur Korrespondenzfindung herangezogen werden, allerdings werden die lokalen Lagen
und damit die zugehdorigen Suchregionen verworfen. Dies lasst sich daher auch als eine Bewertung
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der Suchregionen Uber die NN-Klassifikation des Matcinachder Zuordnung verstehen. Schwa-

che Regionen werden meist an mehrdeutigen bzw. nicht eindeutig kovariant konstruierbaren Objekt-
strukturen oder an, von der Form haufig auftretenden Glanzpunkten detektiert. Der in Ab&é&haitt
beschriebene Ansatz zur Benutzung multipler Korrespondenzen bei mehrdeutigen Strukturen Uber
eine KNN-Suche wird aufgrund der Ergebnisse im vorangegangenen Ab&cHriitterworfen.

Die verbleibenden Modellregionen werden mbusteingestuft und verbleiben ohne Modifikati-
on in der Modelldatenbank. Optional kénnte man sie mittels des Verhaltmigegschten, allerdings
ist die Korrelation zwischenund der Nitzlichkeit der Informationen wéhrend der globalen Lageaus-
wertung gering. Daflir ist namlich die exakte Lage der Regionenzentren der besten Korrespondenzen
entscheidend und dies @ndert sich je nach Blickwinkel doch erheblich.

Fur die Validierung der Modellregionen wirty = 3 angenommen, d. h. es missen mind. in
3% der verwendeten 100 Evaluierungsansichten eine Korrespondenz gefunden werden, damit die
Regionen nicht als gestort klassifiziert werden. fiwerden verschiedene Einstellungen im Bereich
[0,1] untersucht. Dabei wird das Modell optimiert und mit der tblichen Ground-Truth-Sequenz am
Beispiel der Box (SIFT und MSER) und des Steckers (nur SIFT) unter Verwendung von 3D-3D inkl.
Stereo die Auswirkungen untersucht. Wichtig dabei ist, dass es zwischen der Evaluierungs- und der
Ublichen Ground-Truth-Sequenz keine Gbereinstimmenden Blickwinkel gab, um keinen Overfitting-
Effekt zu erzeugen. Die Ergebnisse sind in ABI21zu sehen.

In den Diagrammen ist ebenfalls der Anteil schwacher Regionen zur Gesamtzahl der Regionen
in der Datenbank angegeben. Mit zunehmenden Schwellweathoht sich deren Anteil, so dass
wahrend der Lokalisation immer weniger Regionen ausgewertet werden. Beim Stecker ist der Anteil
mit ca. 90% beit; = 0.7 deutlich groR3er als bei der Box mit ca. 50%. Dies lasst sich auf die, fast
nur aus Mehrdeutigkeiten bestehenden Objektstrukturen des Steckers zurtckfuhren. Allerdings ist
der Einfluss auf die Genauigkeit des Systems gering, aul3er es wird wie beim Stetker@B eine
zu hohe Anzahl an Korrespondenzen ausgesondert.

Interessant ist aber das Verhalten der lokalen Lagen zu beobachter®. 2Zbénthalt daher unter
den Diagrammen deren Verteilung fiir die Box und den Stecker mit schwachen Regipred.()
und dem Extremfallt; = 0.7) ohne schwache Regionen. Bei der Box werden vor allem die Fehl-
korrespondenzen unterdrickt und es verbleibt ein nahezu sauber erkennbares Clusters. Dieses verliert
auch fast keine korrekten Korrespondenzen, wie es die Anzahl der geclusterten Regionen in dem Dia-
gramm zeigt. Die Anzahl bleibt nahezu konstant, obwohitpbei 0.7 ca. 50% der Modellregionen als
schwach markiert sind. Der Effekt ist bei dem Stecker zwar derselbe, allerdings werden nicht nur die
Fehlkorrespondenzen unterdriickt, sondern leider auch eine bedeutende Anzahl an korrekten Korre-
spondenzen. Das Cluster wird daher immer kleiner und die Genauigkeit des Systems sinkt. In diesem
Fall kann aufgrund der Validierung der Modellregionen nicht iberzeugend zwischen schwachen und
robusten Regionen unterschieden werden, dies ist bei dem Stecker stark von dem Blickwinkel ab-
héangig. Da sich der negative Effekt ltis= 0.3 in Grenzen halt, wird diese Einstellung im Weiteren
verwendet.

Sehr interessant ist die Betrachtung der Validierung von einzelnen Regionen, um ein Gefuhl fur
robuste und ungeeignete Objektstrukturen zu bekommen. Zwei Dinge zeichnen eine robuste Struktur
aus, einerseits die Eignung fir eine stabile kovariante Konstruktion der Region und zweitens ihre
Eindeutigkeit. Detektoren nutzen je nach Verfahren zwar aus ihrer Sicht nur robuste Intensitatsstruk-
turen aus, allerdings kénnen diese nur temporar aus einem Zusammenspiel von Beleuchtung und
Objektstruktur bzw. -textur entstanden sein.

Abb. 6.22ze¢igt in der obersten Zeile A eine Auswahl von jeweils 2 gestérten, aus der Datenbank
entfernten SIFT- (griin) und MSER-Modellregionen (rot) der Box. Insgesamt wurden auf der Box mit
dem Schwellwert, = 3 4 von 229 SIFT-Regionen auf der Box als gestort identifiziert und 6 von 90
MSER-Regionen. Auf dem Stecker sind es 9 von 283 SIFT-Regionen. Gut zu erkennen ist, dass die
zugrundeliegende Struktur in jedem Fall durch einen Beleuchtungsspot gestort ist. Am besten lasst
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Abbildung 6.21: Verhalten des Systems bei Verwendung optimierter Modelldatenbanken am Bei-
spiel der Box und des Steckers unter Verwendung von MSER bzw. SIFT und 3D-3D inkl. Stereo.
Korrespondenzen schwacher Modellregionen mit einem Verhiiltnis, werden fur die Lokalisati-

on nicht bertcksichtigt. In grau ist der Anteil schwacher Regionen in der Datenbank angegeben, in
gelb die mittlere Anzahl der Regionen innerhalb des gefundenen Clusters. Wahrend der Einfluss auf
die Genauigkeit gering ist, ist der Effekt bei der Verteilung der lokalen Lagen grof3. Die Fehlkorre-
spondenzen werden insbesondere bei der Box nahezu vollstandig unterdrtickt, bei nur einer geringen
Verkleinerung des Clusters (vgl. jeweils linkes und rechtes oberes Bild). Bei dem Stecker gelingt dies
aufgrund der periodischen, leicht verwechselbaren Strukturen nicht so sauber, hier wird auch eine
grof3e Zahl der korrekten Korrespondenzen innerhalb des Clusters verworfen (vgl. unteres Bildpaar).
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Abbildung 6.22: Beispiele der Validierung von SIFT- (griin) und MSER-Modellregionen (rot) der
Box. In der obersten Zeile A sind Beispiele fur, meist durch Glanzpunkte gestorte Regionen ab-
gebildet, die aus der Modelldatenbank entfernt wurden. Darunter sind von oben nach unten immer
robustere Regionen dargestellt, wobei die Robustheit durch das Verhé'tl-ﬁngsvon korrekten zu

allen Zuordnungen bestimmt wurde.

sich dies an der zweiten Region von links (als A2 bezeichnet) erkennen, wo ein lokaler, dunkler Blob
aufgrund der Rauhigkeit der Boxoberflache zwischen zwei Glanzpunkten entstanden ist. Diese Situa-
tion entsteht naturlich nur fir exakt den Blickwinkel, der fir das Training der Ansicht genutzt wurde.
Die Region ist daher fur andere Blickwinkel unbrauchbar und daher ein Verbleib in der Datenbank
sinnlos.

Weiterhin enthélt die Abl6.22Beispiele fur Regionen mit unterschiedlichem Verhaltniange-
fangen in der zweiten Zeile B mit sehr schwachen Regionen(.1) bis in der letzten Zeile E mit
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den robustesten Regionars 1.0) der Box. Rein visuell lasst sich schon erkennen, desto schwéacher
eine Region ist, desto starker ist die Uberlagerung der Objektstruktur mit der Beleuchtung, bzw. desto
schwacher sind die Kontraste. Die Region lasst sich daher nicht ausreichend stabil konstruieren, wie
am besten bei Region B2 ersichtlich. Ahnlich wie das Blendenproblem beim optischen Fluss lasst
sich der Freiheitsgrad entlang der Kante nicht robust bestimmen, sondern seine Festlegung wird von
lokalen, je nach Blickwinkel variierenden Beleuchtungsverhéaltnissen dominiert.

Die Bedeutung der Eindeutigkeit der Objektstruktur lasst sich am besten an der MSER-Region E4
zeigen, deren zugrundeliegende Objekttextur eine der 8 schwarzen Quadrate der Boxoberflache ist.
Diese Quadrate sind aufgrund ihres hohen Kontrastes fuir MSER sehr robust detektierbar, allerdings
sind die Regionen weder eindeutig, noch lasst sich der rotative Freiheitsgrad im normalisierten Patch
eindeutig bestimmen, da die Quadrate eine 4-Symmetrie um ihren Schwerpunkt aufweisen. Eine
Ausnahme ist eben dieses Quadrat in der Ecke, welches eine Delle aufweist und sich daher alle
Mehrdeutigkeiten auflésen lassen. Die dazugehérige Region wird im Gegensatz zu den Regionen der
anderen Quadrate zu einer sehr robusten, fir die Lokalisation bedeutenden Region.

Wie sich in den Zeilen D und E gut erkennen l&sst, ist Schrift als robuste Struktur aufgrund des
hohen Kontrastes sehr geeignet. Allerdings sind Einzelbuchstaben bei langeren Schriftziigen nicht
sehr eindeutig, da sie ofters vorkommen. Eine Beschreibung Giber mehrere Buchstaben ist da deutlich
besser, wie sich an der besten Region E3 der Box zeigt. Sie wird in 70 von 100 Evaluierungsansichten
korrekt zugeordnet und nicht ein einziges mal falsch. Es ist daher bei mehrdeutigen Objektstrukturen
und insbesondere bei Schriften wichtig, den Detektor so einzustellen, dass die zuriickgelieferte Re-
gion einen groReren Bereich des Objekts abdeckt als nur die zur Konstruktion notwendige Struktur.
Diese Problematik wird in Abschni&ausfuhrlich diskutiert.

Anhand der Einzelauswertungen zeigt sich auch nochmals, wieso SIFT auf industriellen Bautei-
len meist besser funktioniert als MSER. SIFT nutzt sowohl Blobs als auch Ecken zur Konstruktion
und kann daher eine deutlich gré3ere Vielfalt an Strukturen auswerten als MSER, die auf homogene
Flachen beschrankt sind. Diese sind zwar auf der Box durch die bedruckte Oberflache und insbe-
sondere die Textur gegeben, auf industriellen Bauteilen mit komplexeren geometrischen Strukturen
allerdings meist nicht.

Ein interessanter Aspekt, auf den in dieser Arbeit leider nicht mehr eingegangen werden kann,
ware aufgrund dieser Ergebnisse bzw. Bewertung von Regionen und deren zugrundeliegenden Bildin-
formationen einen Uberwachten Lernvorgang aufzubauen und damit einen Klassifikator zu trainieren,
der ohne eine Validierung der Modellregionen deren Gite schatzen kann. Damit ware man wéahrend
des Trainings fur eine Validierung nicht mehr auf einen Roboter angewiesen und konnte das System
flexibler einsetzen.

6.5 Analyse des besten Systems

In den vorangegangenen Abschnitten wurde das beste System, SIFT mit der globalen 3D-3D-Auswer-
tung inkl. der Verwendung von Stereo und die optimierten Parametereinstellungen ermittelt. Dieses
System soll nun bzgl. Laufzeit, Genauigkeit und Robustheit abschlieBend an den 6 6. Bdbér-
gestellten Objekten untersucht werden. Wahrend in den vorangegangenen Abschnitten immer opti-
mal aufgenommene Sequenzen verwendet wurden, liegt nun der Fokus auf Verdeckungen, variieren-
dem Hintergrund, Beleuchtungsanderungen, starken Blickwinkelunterschieden, multiplen gleicharti-
ge Objekten und komplexen Szenen.
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Abbildung 6.23: Laufzeit der Komponenten des Gesamtsystems, sowie die Gesamtzeit fur die zwei
alternativen Auswerteverfahren 2D-3D bzw. 3D-3D inkl. Stereo-Tiefenrekonstruktion auf einem Intel
Core 2 Quad 3GHz mit 4 Kernen. Zusatzlich wird der Parallelisierungseffekt durch Verwendung von
1, 2 bzw. 4 Threads (und damit auch Kernen) dargestellt. Die 3 schnellsten Komponenten sind unten
nochmals auf einer feineren Skala angegeben.

6.5.1 Geschwindigkeit

Zur Messung der Laufzeit wird die Ubliche Ground-Truth-Sequenz der Box mit dem optimierten
System verwendet. In der Datenbank befinden sich 363 Modellregionen aus einer eintrainierten
Ansicht. Die in Abb.6.23angegebenen Zeiten ergeben sich aus dem Mittelwert tber die 324 Suchan-
sichten der Sequenz auf einem Intel Core 2 Quad 3GHz mit 4 Kernen. Zur Messung der Paralleli-
sierung wird das System mit einer unterschiedlichen AnmahK1,2,4} Threads betrieben, womit

das System je nach Anzahl der Threads eine unterschiedliche Anzahl von Prozessorkernen nutzt. Zur
Bewertung der Gute der Parallelisierung wird der Speesiap dem Verhéltnis zwischen einer rein
sequentiellen Ausfiihrung mit= 1 und einer parallelen Abarbeitung mit> 1 betrachtet. Im opti-
malen Fall betragt der Speeds(m) = n, normalerweise gilt abex(n) < n mit einem asymptotischen
Verlauf gegen den Zeitbedarf der sequentiellen Code-Abschnitte. Aufgrund von unterschiedlich ef-
fizienter Cache-Ausnutzung kann sogar ein superlinearer Ves{auf> n entstehen. Da der Cache
meist eine grol3e Bedeutung ah) hat, wird hier darauf hingewiesen, dass sich bei dem Intel Core

2 Quad 3GHz jeweils 2 Kerne den L2-Cache teilen und daher selten ein linearer Verla(hyan
beobachten ist.

Bei dem optimierten System wird der SIFT-Detektor und -Deskriptor mittels einer GPU Variante
auf einer NVIDIA GTX 280 ausgefihrt, deren Implementierung unabhéangigi¢dnh.s(n) = 1) im
Mittel 40 ms bei durchschnittlich; = 264 Regionen bendtigt. Die im Projekt ebenfalls verwendete
CPU-Implementierung bendtigt im Vergleich ca. 1s.

Der kommerzielle Stereo-Disparitats-Algorithmus von Halcon bendtigt inkl. der Konvertierung
der Disparitaten in Tiefeninformationen ca. 320ms im seq. Fall. Da nur die wenig rechenintensive
Konvertierung parallel implementiert ist, fallt der Speedupstd) = 1.03 sehr gering aus.

Als Korrespondenzzuordnung wird die SSE3 optimierte CPU-Variante verwendet, die i6.Abb.
ausfuhrlich untersucht worden ist. Sie hat eine Komplexitat@@mn,) und ist inkl. der ebenfalls hier
angesiedelten Berechnung der lokalen Lagen vollstdndig parallelisiert. Dies zeigt sich auch in dem
Speedups(2) = 1.93 bzw.s(4) = 2.52. Da hier allerdings grol3e Datenmengen bearbeitet werden,
bricht der Speedup aller Wahrscheinlichkeit nach aufgrund des geteilten Caches bain.
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Der Clusteralgorithmus im Gruppierungsschritt ist ebenfalls vollstédndig parallelisiert, wie sich an
S(2) = 2.64 bzw.s(4) = 3.97 zeigt. Er verarbeitet kleinere Datenmengen als die Korrespondenzzu-
ordnung und daher ist der Speedup nahezu optimal bzvn €2 sogar superlinear. In diesem Fall
kommt es offensichtlich durch die zwei Caches zu weniger Fehlzugriffen und daher zu diesem Effekt.

Bei der globalen Lageauswertung werden zum Vergleich die beiden Alternativen 2D-3D-Ol und
3D-3D betrachtet. Aufgrund der iterativen Struktur ist im sequentiellen Fall 2D-3D-OI mit durch-
schnittlich 2030 ms deutlich langsamer als 3D-3D mii880ns. Aufgrund des RANSAC sind beide
Verfahren vollstandig parallelisiert, der Speedup betragt bei 2D-382)l= 1.59 bzw.s(4) = 1.88
und bei 3D-3D nahezu optima(2) = 1.82 bzw.s(4) = 4.04. Der Unterschied in der Parallelisie-
rungsgute lasst sich auf eine Lastverteilungs-Problematik zurtickfiihren. Die RANSAC-Implementie-
rung teilt die Zyklen im Vorfeld statisch auf die zur Verfliigung stehenden Threads auf. Wahrend die
Zyklen bei 3D-3D aufgrund der analytischen Lésung immer den gleichen Rechenbedarf benétigen,
kann diese bei der iterativen Auswertung des 2D-3D-OI je nach Zyklus stark variieren, so dass in
ungunstigen Fallen ein Thread eine deutlich langere Rechenzeit bendtigt. In diesem Fall wére eine
dynamische Verteilung sinnvoller.

Zuletzt werden noch die Zeiten der zwei méglichen Kombinationen des Gesamtsystems unter-
sucht. Dies sind bei 2D-3D alle essentiellen Komponenten, d. h. SIFT GPU, Korrespondenzzuord-
nung und Gruppierung sowie die globale 2D-3D-Ol-Lagebestimmung und bei 3D-3D zusatzlich die
Stereoverarbeitung sowie die globale 3D-3D-Auswertung Lageauswertung. Die Laufzeit dieser Sys-
teme liegt im sequentiellen Fall bei 2078 ms bzw. 428s und im parallelisierten Fall bei 1158 ms
bzw. 3653 ms. Das System lasst sich ohne Beriicksichtigung der Bildaufnahme ohne Stereoverarbei-
tung mit einem knappem 1Hz bzw. bei Stereoverarbeitung mit knappen 3Hz betreiben. Der geringe
Speedup bei 3D-3D vog4) = 1.16 héngt mit dem hohen Anteil an sequentiellen Code von 85%
zusammen. Dies ist die Regionen- und die Stereo-Tiefenrekonstruktion, auf die in dieser Arbeit kein
Fokus gelegt wurde.

6.5.2 Genauigkeit

Zur Betrachtung der Genauigkeit des Systems werden alle 6 Objekte mit den gleichen Einstellungen
eingelernt und evaluiert, ohne eine Optimierungen auf objektspezifische Eigenschaften. Dies ist wich-
tig, um den Anspruch an ein vollautonomes Training und eine universelle Lokalisation zu erfllen.
Die Genauigkeit des Systems hangt sowohl von inhdrenten Eigenschaften als auch in entscheidendem
MalRe von der Eignung des Objektes ab.

Eine untere Grenze lasst sich mit der Grundgenauigkeit des Systems angegeben. Daflr wurde je-
des Objekt mit einer Modellansicht eingelernt und unter demselben Blickwinkel 25 weitere Ansichten
fur die Lokalisation aufgenommen. Der mittlere Fehler der Position und Orientierung hangt in diesem
Fall nur von den Storeinflissen wéhrend der Bildaufnahme und den zufélligen Teilen der Algorith-
men ab. Die Fehler betragen im schlechtesten FA2mm (Handy) bzw. 09° (Plastikbauteil). Die
Aussagekraft dieser Grol3en ist allerdings begrenzt, da sich hochstens ein sehr schwacher Zusammen-
hang zwischen der Grundgenauigkeit einzelner Objekte und der Robustheit bzw. Genauigkeit unter
Blickwinkelvariationen finden lasst.

Weit interessanter ist eine Genauigkeitsanalyse mit den, auch schon in den vorangegangenen Ab-
schnitten verwendeten Ground-Truth-Sequenzen mit 324 Ansichten und nfaxed&ppung, 45
Rotation in der Bildebene until5mm Translation in allen Achsen. Die Genauigkeit in der Position
und Orientierung sowie die Detektionsrate ist fur alle Objekte in dem linken, oberen Diagramm in
Abb. 6.24zu sehen.

Die Leiterplatte, die Box, der Stecker und das Handy haben eine Detektionsrate von 1 und werden
daher in allen 324 Suchansichten erkannt. Das Plastikbauteil wird dagegen nur in 90% der Falle wie-
dergefunden und die Koppeleinheit sogar nur in 65% der Falle. Allein aus der Detektionsrate lasst
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‘ W Mittlerer Positionsfehler [mm] W Mittlerer Orientierungsfehler [°] M Detektionsrate

Ground Truth Ground Truth + Multiple Objekte

100

10

17 j
0,1+ |

Leiterplatte Box Stecker Plastik Koppeleinheit Handy Plastik Bel.  Plastik 100 Leiterplatte Stecker

Ground Truth + Hintergrund Ground Truth + Verdeckungen

100

10

0,1+ 4
Leiterplatte Box Stecker Plastik  Koppeleinheit Handy Plastik Bel.  Leiterpl. 25% Leiterpl. 50% Leiterpl. 75% Handy 1 St. Handy 2 St.

Abbildung 6.24: Positions- und Orientierungsgenauigkeit sowie Detektionsrate des besten Systems
fur alle in dieser Arbeit untersuchten Objekte. Das Diagramm links oben enthalt die Auswertung
der Ground-Truth-Sequenz, das Diagramm rechts oben die Auswertung der Ground-Truth-Sequenz
bei Verwendungnehrerer gleiche©bjekte, das Diagramm links unten die Auswertung der Ground-
Truth-Sequenz bei Verwendung eir@sht trainierten, komplexen Hintergrundsd das Diagramm

rechts unten die Auswertung der Ground-Truth-Sequenz bei unterschieeliigtkterObjekten. Al-

le Objekte wurden mit 1 Modellansicht eingelernt, bis auf das Plastikbauteil welches zusatzlich mit
100 eingelernten Ansichten evaluiert wurde (Bezeichnung Plastik 100). Ebenfalls wurde das Plas-
tikbauteil zusatzlich mit einestationarenanstatt der beweglichen, neben der Kamera montierten
Beleuchtung untersucht (Bezeichnung Plastik Bel.).

sich daher schon eindeutig erkennen, welche Objektoberflachen gut und welche schlecht geeignet
sind. Die Koppeleinheit besitzt keine echte Textur, sonder nur sehr schwach ausgepragte und daher
kontrastarme Oberflachenmerkmale oder extrem spiegelnde durchsichtige Bereiche. Die Detektoren
versagen daher schon bei kleinen Beleuchtungs- oder Blickwinkelvariationen und kénnen nicht in
ausreichendem MaRe den Modellregionen entsprechende Suchregionen finden. Das Plastikbauteil
ist farblich homogen, es lassen sich aber aufgrund der komplexen, feinen 3D-Oberflachenstruktur
Regionen an Ecken und Léchern detektieren. Da die Strukturen nur bedingt einen Ebenencharak-
ter aufweisen, andern sie insbesondere bei Verkippungen aus der Kameraebene hinaus schnell ihr
Erscheinungsbild. Als Beleg dafiir wurde zum Vergleich das Plastikbauteil nicht nur mit 1 sondern
100 Modellansichten eingelernt, die int&chritten den gesamten Blickwinkelbereich bis max. 45
Verkippung abdecken. Mit dieser Mal3Bhahme lasst sich ebenfalls eine Detektionsrate von 1 erreichen.

Die Eignung der einzelnen Objekte l&sst sich noch viel exakter an der Genauigkeit ablesen. Die
Leiterplatte, die Box und das Handy haben den niedrigsten mittleren Positionsfehler vohrom.0
Der Fehler setzt sich zusammen aus der Translationsabweichung entlang der Bildebene und der Ab-
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weichung entlang der optischen Achse, welche sich durch einen Skalierungsfehler in der Bildebene
bemerkbar macht. Der Positionsfehler lasst sich daher auch in Abhéngigkeit der in Absinitt

Detail beschriebenen Sensorik interpretieren. Bei dem, wahrend des Trainings verwendeten Abstands
des Objekts zur Kamera von 170mm bedeckt ein Pixel einen Bereich der Objektoberflache von ca.
0.23mm Kantenlange. Der Positionsfehler voad fim entspricht daher bei reiner Translation in der
Bildebene ca. I pix und bei reiner Skalierung ca.8pix, falls man das Objekt m% = 256 pix der
Bildgréf3e annimmt.

Der Orientierungsfehler betragt bei der Leiterplatte und der B6X Bzw. 03°, das Handy ist
mit 1.3° etwas schlechter. Da man bei einer Verkippung nur die, um den Cosinus des Verkippungs-
winkels gestauchte Objektoberflache in der Bildebene beobachtet, entspreched? dierBox ca.
0.3pix bei 15 Verkippung und ansonsten gleichen Annahmen wie bei der Interpretation der Positi-
onsgenauigkeit.

Die Grinde fir das schlechte Abschneiden des Plastikbauteils und der Koppeleinheit bei der Ge-
nauigkeit wurden schon in der Diskussion bei der Detektionsrate genannt. Aber auch hier zeigt sich
wieder, dass bei 100 eingelernten Modellansichten die Genauigkeit des Plastikbauteils sehr stark ver-
bessert wird und dann vergleichbar mit der Genauigkeit des Handy’s (allerdings mit 1 Modellansicht)
ist.

Der Stecker ist ein diskussionswirdiger Sonderfall. Obwohl man anhand der Detektionsrate ein
besseres Ergebnis erwarten wirde, ist die Genauigkeit insbesondere der Orientierung sehr schlecht.
Dies liegt aber an den periodischen Strukturen und einer fast symmetrischen Oberflache. Es kommt
daher in seltenen Fallen zu Verwechslungen wahrend des Gruppierungsschritts, wo anstatt des Haupt-
clusters ein Nebencluster gefunden wird. Die Nebencluster entstehen oftmals durch symmetriebe-
dingte Verwechslungen wahrend der Korrespondenzzuordnung und fihren daher zu, uadsk80
orientierte Lagehypothesen. Dieser Effekt wirkt sich daher stark auf die Mittelung des Fehlers aus
und fuhrt zu dem schlechten Ergebnis. Der Effekt lasst sich gut in 828.bei dem mittleren Ste-
cker beobachten. Dort wurde sowohl das Haupt- als auch das Nebencluster gefunden und fir beide
eine globale Lagehypothese ermittelt.

Anhand dieser Ergebnisse lasst sich mit Box, Leiterplatte, Handy, Stecker, Plastikbauteil und
Koppeleinheit eine Reihenfolge der Objekte angeben, wie gut sich deren Objektoberflachen fir das
in dieser Arbeit vorgestellte System eignen. Wie schon in AbscbiitB ermittelt, funktionieren
kontrastreiche, eindeutige Texturmerkmale am besten. Daher ist es nicht verwunderlich, dass die Box
aufgrund der Schrift am besten funktioniert. Die Leiterplatte ist ebenfalls sehr gut, sie enthélt mehr,
dafir nicht ganz so kontrastreiche Merkmale. Im Gegensatz zur Leiterplatte spiegelt sie allerdings
deutlich starker. Strukturmerkmale wie Locher und Ecken sind schwéchere Merkmale und brauchen
mehr Ansichten, wie anhand des Plastikbauteils gezeigt. Werden die Kontraste wie bei der Koppel-
einheit zu schwach, bricht das System ein. Symmetrien und Mehrdeutigkeiten wirken sich ebenfalls
negativ auf die Genauigkeit aus.

6.5.3 Robustheit

Neben der Genauigkeit ist der wichtigste Aspekt eines erfolgreichen Objektlokalisationssystems sei-
ne Robustheit. Von praktischer Bedeutung ist vor allem die Reaktion des Systems auf unterschiedliche
Beleuchtungen, Hintergrundanderungen, Variationen der Blickwinkel, mehrere Objekte des gleichen
Typs und teilweise Verdeckungen. Diese Herausforderungen werden in den folgenden Unterabschnit-
ten einzeln diskutiert. Der letzte Unterabschgifs.3.6diskutiert dann abschlielRend das Verhalten

des Systems bei komplexen Szenen, bei denen meist alle der oben genannten Herausforderungen
zusammen auftreten.
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6.5.3.1 Beleuchtung

Bei einem ansichtsbasierten System spielt die Beleuchtung eine grof3e Rolle, da immer nur das Er-
scheinungsbild, eine Uberlagerung aus Beleuchtung und Reflexion der Oberflache eines Objektes
beobachten werden kann. Man muss allerdings zwischen lambertschen und spekularen Effekten un-
terscheiden. Im ersten Fall hangt die abgestrahlte Lichtmenge in eine bestimmte Richtung nur von der
Absorption und der eingefallenen Lichtmenge ab, im zweiten Fall nach dem Reflexionsgesetz noch
von Einfallsrichtung der Beleuchtung relativ zu der Oberflachennormale und dem Beobachtungswin-
kel. In der Praxis bestehen alle Oberflachen aus einer Kombination beider Effekte und werden je nach
Gewichtung alsnattoderglanzendbezeichnet.

Matte Oberflachen eignen sich besonders zur Beobachtung von Texturinformationen, da Ande-
rungen des Beobachtungs- oder Beleuchtungswinkel nur zu geringfiigigen Anderungen des Erschei-
nungsbilds fihren. In erster Linie wird hier je nach Lichtmenge (bei der verwendeten Sensorik vor al-
len durch den Abstand zum Objekt beeinflusst) der Kontrast der beobachteten Textur beeinflusst. Bei
glanzenden Oberflachen fiihren dagegen schon geringfiigige Anderungen der Szenenanordnungen zu
starken Stdrungen des Erscheinungsbilds. Insbesondere werden Texturinformationen von spekularen
Glanzpunkten an den entsprechenden Stellen vollstandig tUberlagert und kénnen nicht zur Lokalisati-
on herangezogen werden. Beide Effekte lassen sich in@&Bbbeobachten. Im hellen Bereich wird
das Bild durch den Glanzeffekt vollstandig Uberstrahlt, die dort gefundenen Regionen tragen keinerlei
Nutzinformationen. Die restlichen Bereiche sind vorwiegend von lamb. Abstrahlung dominiert und
lassen daher je nach Abstand zur Kamera eine unterschiedlich kontrastreiche Beobachtung der Textur
zu. Wird der Kontrast allerdings zu gering, kdnnen wie an der entferntesten Leiterplatte ersichtlich
keine Regionen mehr detektiert werden.

Noch gravierender wirkt sich die Beleuchtung auf Regionen aus, die an 3D-Strukturmerkmalen
wie Loécher und Ecken gefunden werden. Hier tritt neben der von der Oberflachenbeschaffenheit
abhéngige Abstrahlcharakteristik auch noch das Phanomen der Abschattung auf. Der Schattenwurf
andert sich wie die Glanzpunkte ebenfalls schon bei kleinen Anderungen am Szenenaufbau.

Matte Objekte mit Textur, wie z. B. die Box eignen sich daher am besten fir das System. Sind
die Texturinformationen allerdings grof3flachig und stark ausgepragt, wie bei der Leiterplatte, eignen
sich auch glanzende Objekte, da die zwangslaufig beobachteten Glanzpunkte nicht die gesamte In-
formation verdecken. Schwieriger wird es bei matten Objekten ohne Textur wie dem Plastikbauteil,
wo die Regionen nur noch an Strukturmerkmalen gefunden werden.

Fur solche Objekte gibt es zwei Mdglichkeiten. Einerseits die schon gezeigte Variante, mdglichst
viele Ansichten und damit Erscheinung des Objekts unter verschiedenen Blickwinkeln wéhrend des
Trainings zu bericksichtigen und andererseits eine relativ zum Objekt stationdre Beleuchtung. Letz-
tere Variante 16st zumindest die Abschattungsproblematik und ist beispielhaft ir6ARigezeigt.

Die Varianten kdnnen in Abls.24im oberen linken Diagramm verglichen werden. Unter der Be-
zeichnung Plastik befindet sich die Ubliche Ground-Truth-Sequenz mit 1 Modellansicht, unter Plastik
100 die gleiche Sequenz mit 100 Modellansichten und unter Plastik Bel. die gleiche Sequenz mit sta-
tionarer Beleuchtung und 1 Modellansicht. Mit beiden Varianten steigt die Detektionsrate von 90%
auf 100%, ebenfalls erh6ht sich die Genauigkeit drastisch. Die Variante mit stationarer Beleuchtung
reduziert den Fehler von 2mm auf38 mm bzw. von 9 auf 0.7° am meisten. Leider ist solch ein
Aufbau mit der im Projekt tGblicherweise verwendeten Sensorik nicht mdglich. Es bleibt deshalb nur
die mit Fehlern von @ mm bzw. 18° ebenfalls gut funktionierende Variante mit dem Training vieler
unterschiedlicher Erscheinungsbilder, allerdings bremst dies das System bei der Korrespondenzfin-
dung starker aus. Noch deutlicher wird der Unterschied bei der im néachsten Abschnitt diskutierten
Verwendung eines anderen Hintergrundes.

Es verbleibt noch die Diskussion von gldnzenden Bauteilen ohne Texturinformationen, wie es z.
B. bei Metallobjekten wie Schrauben oder &hnlichem der Fall ist. Hier funktioniert eine Generalisie-
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Abbildung 6.25: Visualisierung aller Schritte einer Lokalisation. Links oben ist die Suchansicht mit
detektierten Regionen dargestellt, rechts daneben das zugehdorige Tiefenbild in Falschfarbendarstel-
lung (von rot mit 30 mm Abstand Uber blau und griin nach gelb mit 400 mm Abstand), links unten die
lokalen Lagen und rechts unten die, aus den Clustern ermittelten globalen Lagehypothesen. Es wur-
den 9 Cluster innerhalb den lokalen Lagen gefunden, ersichtlich an den 9, in den Farben der Cluster
dargestellten Kreise. In den gleichen Farben sind dariiber die Zentren der zugehérigen Suchregionen
markiert, um die, durch die Gruppierung realisierte Segmentierung zu verdeutlichen. Ebenfalls lassen
sich bei der Suchansicht die Effekte der Beleuchtung erkennen. Oben links ein durch Glanzpunkte
Uberstrahlter Bereich der Textur, der durch spekulare Reflexion ausgeltst wird, im restlichen Bild
mit dem Abstand abnehmende Helligkeit. Letzteres fuhrt zu immer geringeren Kontrasten, bis der
Detektor keine Regionen mehr finden kann.

rung eines eintrainierten Erscheinungsbilds tber einen bestimmten Blickwinkelbereich nicht mehr.
Man koénnte sich theoretisch zwar behelfen, indem der gesamte bendtige Bereich fein diskretisiert
eintrainiert wird. Da es sich dabei aber um bis zu 6 zu beachtende DoF’s handelt, wirde dies jede
Datenbank sprengen.

6.5.3.2 Variabler Hintergrund

Eingelernt werden alle Objekte mit einem homogenen Hintergrund so wie es i At sehen ist.
Die Evaluierung der normalen Ground-Truth-Sequenz erfolgt ebenfalls auf einem homogenen Hin-
tergrund. In der Praxis @ndert sich der Hintergrund allerdings standig und variiert insbesondere im
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Abbildung 6.26: Verhalten des Systems bei unterschiedlichen Beleuchtungsarten, links ist das Plas-
tikbauteil mit der am Roboter befestigten bewegten Beleuchtung abgebildet, rechts dasselbe Objekt
mit einer stationaren Beleuchtung. Der stationére Fall hat den Vorteil, dass sich die Beleuchtung re-
lativ zum Objekt und damit auch die Abschattung nicht &ndert. Das Erscheinungsbild bleibt damit im
Vergleich zum eingelernten Zustand ahnlicher wie bei der bewegten Beleuchtung und erlaubt damit
ein wesentlich bessere Auswertung, wie sich leicht an der Verteilung der lokalen Lagen erkennen
l&sst.

Abbildung 6.27: Vergleich des Systems bei homogenem (oben) und komplexem Hintergrund (unten)
am Beispiel der Box und des Handys. Deutlich zu erkennen ist die erhdohte Anzahl an Fehlkorre-
spondenzen durch die Detektion von Regionen im Hintergrund. Ebenfalls werden es (geringfigig)
weniger korrekte Korrespondenzen innerhalb der Cluster, da Regionen an der Objektgrenze teilweise
durch den Hintergrund gestért sind und daher gar nicht oder wesentlich schwerer den entsprechenden
Modellregionen zugeordnet werden kénnen.

Vergleich zum Training sehr. Es ist daher unbedingt notwendig fur ein flexibles Objektlokalisations-
systems mit dieser Herausforderung umzugehen. Es wird daher fir alle Objekte die Ground-Truth-
Sequenz nochmals mit einem komplexen Hintergrund evaluiert. Beispielansichten der Box und des
Handys finden sich in Abl®.27.

Zwei Dinge wirken sich auf die Leistung des Systems aus. Erstens sind deutlich mehr Fehlkorre-
spondenzen zu erwarten, da mehr irrelevante Suchregionen auf dem Hintergrund zugeordnet werden.
Davon wird zwar nur ein Bruchteil falschlicherweise den Modellregionen zugeordnet, bei aber bis zu
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1000 im komplexen Hintergrund gefunden Regionen eine nicht zu vernachlassigende Menge. Zwei-
tens werden Regionen an den Objektgrenzen gestdrt. Entweder nur die Beschreibung des Regionenin-
halts, was zu einer niedrigeren Zuordnungs-Wahrscheinlichkeit fiihrt, oder gar durch eine veranderte
Form der Region, die dann keine korrekte Lagerekonstruktion zulésst. In beiden Fallen fuhrt dies da-
zu, dass das Cluster im Vergleich zu dem Cluster bei einem homogenen Hintergrund eine geringere
Anzahl korrekter Lagen enthalt und daher schwieriger zu finden ist.

Ein komplexer Hintergrund wirkt sich daher aufgrund der schwéacheren Cluster und erhéhten An-
zahl an Fehlkorrespondenzen sowohl negativ auf die Detektionsrate aus, als auch auf die Genauigkeit,
da ebenfalls mehr Fehlkorrespondenzen innerhalb eines gefundenen Clusters zu erwarten sind. Diese
Effekte kann man bei einem Vergleich der beiden untereinander befindlichen linken Diagramme in
Abb. 6.24beobachten.

Die robusten Bauteile, wie die Box, die Leiterplatte, das Handy und das Plastikbauteil bei sta-
tionarer Beleuchtung mit ausgepréagten und gentigend grofRen Clustern haben nur eine geringfiigig
schlechtere Genauigkeit wie bei der normalen Ground-Truth-Sequenz mit homogenen Hintergrund.
Bei den schwierigen Objekten, wie dem Plastikbauteil (mit normaler Beleuchtung) oder der Koppel-
einheit mit schwachen, schlecht ausgepragten Clustern bricht die Detektionsrate dagegen ein. Der
Stecker wird ebenfalls schlechter, da sich die eindeutigen Regionen in gréReren Maf3e an den Objekt-
grenzen befinden und die mehrdeutigen Strukturen im Objektinneren. Es kommt daher tendenziell zu
noch mehr Verwechslungen der Orientierung und daher zu einem noch héheren Fehler.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Hintergrundanderungen nur fir Bauteile problematisch
sind, auf denen sich nur wenige robuste Regionen detektieren lassen und daher ein schwach ausge-
pragtes Cluster besitzen oder Objekte, bei denen aufgrund einer komplexen Silhouette die Mehrzahl
der Regionen an der Objektgrenze und nicht innerhalb des Objektes gefunden werden. Ersterem lasst
sich z. B. das Plastikbauteil zuordnen, letzterem die Koppeleinheit.

6.5.3.3 Blickwinkelvariationen

Interessant ist das Verhalten des Systems bei Blickwinkelanderungen zu evaluieren, schlielich ist
es die Essenz eines Lokalisationssystems von Ansichten mit bekanntem Blickwinkel auf andere An-
sichten zu generalisieren, d. h. dort das Objekt wiederzuerkennen und den korrekten Blickwinkel
einzuschéatzen.

Um die Einflisse der unterschiedlichen mdglichen Blickwinkelanderungen besser bewerten zu
kdnnen werden sie separat betrachtet. Es handelt sich dabei um eine Rotation und Translation bzgl.
jeder Achse des Kamera-Koordinatensystems. Da sich die X- und Y-Achse jeweils parallel zur Bild-
ebene befinden wirken sich dort die Anderungen vergleichbar aus, die optische oder Z-Achse steht
dagegen senkrecht zur Bildebene und muss separat betrachtet werden. Es werden daher 4 Sequenzen
aufgenommen und jeweils die Fehler zum eingelernten Zustand betrachtet. Die Ergebnisse sind in
Abb. 6.28zu sehen.

In allen Auswertungen lassen sich drei Dinge beobachten. Erstens lasst sich tendenziell eine
Zunahme der Fehler mit gréRerem Abstand von der eingelernten Modellansicht, aufgrund einer zu-
nehmenden Anderung des Erscheinungsbilds durch die Beleuchtung, die Linsenverzerrung und nicht-
planare Oberflachen, feststellen. Dem Uberlagert sind grobe Abweichungen der Tendenz, insbeson-
dere bei Verkippungen, die auf wandernde Glanzpunkte zurtickzufiihren sind. Als letztes lasst sich
ein Rauschen der Kurve beobachten, welches sich durch die zufallige Auswertung der globalen La-
geermittlung mittels des RANSAC-Algorithmus begriinden lasst.

Als erstes wird die Rotation in der Bildebene, d. h. um die Z-Achse der Kamera diskutiert. Einge-
lernt wurde eine Modellansicht beP nd anschlieend alle’®ine Suchansicht aufgenommen. Da
alle Detektoren kovariant gegentber solchen Rotationen sind, sollten diese Blickwinkelanderungen
fur das System kein Problem darstellen. Die Leiterplatte und das Handy zeigen sich auch sehr robust
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Abbildung 6.28: Von oben nach unten ist das Verhalten des Systems bei einer Blickwinkel&nde-
rung durch eine Rotation in der Bildebene um die Z-Achse der Kamera, eine Verkippung aus der
Bildebene um die Y-Achse, eine Translation in der Bildebene entlang der X-Achse und eine Skalie-
rungsanderung durch eine Translation entlang der Z-Achse abgebildet. Liicken bedeuten, dass kein
Objekt gefunden wurde. Die Modellansicht ist jeweils beb2w. 0 mm aufgenommen.
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und werden immer gefunden. In der Nahe der Modellansicht ist der Fehler aufgrund der geringen Be-
leuchtungsanderung am geringsten und steigt bei der Leiterplatte bei der grof3ten Rotatiorfum 180
nur bis auf maximal ca. <lan. Die Abweichung beim Plastikbauteil mit seinen Strukturmerkmalen
erhoht sich dagegen viel schneller bis auf weit Gbéet. Das Bauteil wird an manchen Stellen sogar

gar nicht mehr detektiert. Dies liegt an der in Absch®if. 3. lausfuhrlich diskutierten Beleuchtungs-
abhangigkeit des Erscheinungsbilds bei Strukturmerkmalen. Zum Beweis wird die gleiche Sequenz
fur das Plastikbauteil auch mit einer stationaren Beleuchtung (hellgriin Kurve) aufgenommen und
verhalt sich dann bzgl. Robustheit und Genauigkeit &hnlich wie das Handy.

Als zweites werden Verkippungen aus der Bildebene, d. h. eine Rotation um die X-Achse der Ka-
mera betrachtet. Diese Blickwinkeldnderungen wurden schon ausfihrlich in Absg:Brtdisku-
tiert und hier nur der vollstandigkeitshalber nochmals aufgezahlt. Ebene Bauteile haben hier deutliche
Vorteile, da sie weniger Probleme mit Eigenverdeckungen haben als komplexe Oberflachenstruktu-
ren. Die Leiterplatte ist daher auch bis mind.c28rkippung robust erkennbar, das Plastikbauteil
aufgrund seiner Strukturmerkmale nur bis. max:.15

Bei den beiden im Folgenden diskutierten Blickwinkel&anderungen durch Translation féllt in den
zwei untersten Diagrammen von A28 zuerst einmal die nicht ohne weiteres erklarbare Asym-
metrie zwischen negativer und positiver Verschiebung auf. Der Grund liegt hierbei nicht an einer
schlechteren Auswertung des Systems, sondern an unpraziseren Ground-Truth-Daten. Bei den Auf-
nahmen der Sequenzen hat sich, bei dem auffalligen Anstieg der Abweichungen nahe der eingelernten
Modellansicht durch die Verschiebung, der Ellenbogen des Roboters umkonfiguriert. Zu erkennen ist
hier die Auswirkung des absoluten Fehlers des kinematischen Modells auf die Ground-Truth-Lage,
der offensichtlich bei dieser Konfiguration bei ca3 tm liegt. Das Rauschen bzw. der tendenzielle
Anstieg im negativen Bereich der Translation ist auf einem anderen Niveau wie im positiven Bereich
weiterhin vorhanden, durch die logarithmische Darstellung allerdings nicht mehr offensichtlich.

Die Verschiebung innerhalb der Bildebene, d. h. eine Translation in Richtung der X-Achse stellt
das System vor keine Schwierigkeit, da einerseits alle Detektoren verschiebungs-kovariant sind und
andererseits die Beleuchtungsanderungen eine geringere Rolle spielen. Fur die Sequenz wurde eine
Modellansicht mit einem mittig platzierten Objekt eintrainiert und dann im Abstand vomi2 bis
zu einem Maximum vont50mm in beide Richtungen Suchansichten so aufgenommen, dass das
Objekt noch vollstéandig sichtbar war. Die Abweichungen bleiben selbst bei der Umkonfiguration des
Roboters und dem Plastikbauteil immer unter 1 mm.

Verschiebungen entlang der Z-Achse der Kamera entsprechen Skalierungsanderungen des Er-
scheinungsbilds eines Objekts in der Suchansicht. Die Beleuchtungsvariationen sind dabei bis auf
eine Kontrastdnderung aufgrund des Abstandes vernachlassigbar. Zur Untersuchung dieser Blick-
winkelédnderung wird bei 170mm eine Modellansicht eingelernt und dann &llar bis 120mm
bzw. 230mm eine Suchansicht aufgenommen. Dies entspricht einer Anderung der Skalierung im
Bereich[0.71,1.35]. Alle Detektoren sind ebenfalls skalierungs-kovariant, allerdings kénnen kleine
Modellregionen in einem noch kleineren Erscheinungsbild als wahrend des Trainings oftmals nicht
mehr wiedergefunden werden bzw. groRe in noch groReren Erscheinungsbildern. Um ein Objekt da-
her robust in unterschiedlichen Entfernungsbereichen erkennen zu kénnen, ist es daher giinstig, wenn
im Training eine ausbalancierte Mischung von Regionen unterschiedlicher Gré3e detektiert wird.
Wahrend dies bei dem Handy und der Leiterplatte in ausreichendem Mal3e erfillt ist und die Objekte
Uber den gesamten Skalierungsbereich mit einem Fehler unter 1 mm erkannt werden, ist dies bei dem
Plastikbauteil nicht der Fall. Dessen Modell enthdlt fast nur kleine Regionen mit einem Durchmesser
von max. 5-10pix, die bei zunehmender Entfernung nicht mehr zuverlassig detektiert werden kon-
nen. Dies fuihrt dazu, dass das Cluster nicht mehr robust erkannt werden kann und es dann zu den
abgebildeten Aussetzern kommt.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Verkippungen aus der Bildebene die schwierigsten Blick-
winkelanderungen darstellen und daher wéahrend des Modelltrainings bertcksichtigt werden sollten.
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Abbildung 6.29: Verhalten des Systems bei multiplen Objekten desselben Typs. Es wurde nach max.
7 Clustern gesucht und dafir eine Lagehypothese ermittelt. Bei der Leiterplatte werden Uberzahlige
Hypothesen zuverlassig verworfen, bei dem Stecker aufgrund der Mehrdeutigkeiten nicht immer, wie
in der Beispielansicht an den 7 abgebildeten Lagehypothesen ersichtlich. Gut zu erkennen ist bei dem
Stecker, dass aufgrund der Teilsymmetrie oftmals eine zweite, umfa&eh orientiere Hypothese
gefunden wird. Wird nur ein einzelner Cluster und damit eine einzelne Hypothese ermittelt, kann es
in seltenen Fallen durchaus vorkommen, das die falsche Hypothese zurtickgegeben wird.

Mit den anderen Fallen hat das System keine Schwierigkeiten, auch weil alle Detektoren sich bei
diesen Transformationen kovariant verhalten. Allerdings gibt es bei der Rotation in der Bildebene

eine Ausnahme von dieser Aussage falls die Objektstruktur sehr instabil gegeniber Beleuchtungs-
schwankungen ist, sowie bei Skalierungsanderungen falls die Verteilung der RegionengréRen in der
Modelldatenbank unausgewogen ist.

6.5.3.4 Multiple Objekte

Eine Herausforderung fir viele Detektions- bzw. Lokalisationsalgorithmen sind dicht beieinander-
liegende Objekte desselben Typs. Die Schwierigkeit liegt hierbei in der Segmentierung, d. h. in der
Zuordnung der Bildbereiche zu den einzelnen Objektinstanzen. Die Bereiche weisen alle dieselben
charakteristischen Eigenschaften des Objektes auf und machen daher eine Trennung schwer.

Wiederum wird die Ground-Truth-Sequenz verwendet, allerdings werden diesmal fur die Leiter-
platte und dem Stecker neben dem zu evaluierenden Objekt mit bekannter Lage, drei weitere Objekte
desselben Typs platziert. (vgl. dazu Aléh29. Fir die Auswertung erfolgt allerdings im Vergleich
zu der normalen Ground-Truth-Sequenz mit einem Objekt eine kleine Modifikation, da der Gruppie-
rungsschritt immer das beste Cluster zurtickgibt und dieses nicht unbedingt dem zu evaluierenden
Objekt entspricht. Es werden deshalb die besten 7 Cluster ermittelt und dafur die globale Lage be-
stimmt. FUr die Evaluierung wird dann immer die Lagehypothese herangezogen, deren Position sich
am nachsten an der Ground-Truth-Position befindet. Da sich max. 4 Objekte in den Suchansichten
befinden, werden die Cluster, die keinem Objekt entsprechen, wéhrend der globalen Auswertung
verworfen. Dies klappt bei der Leiterplatte sehr gut, bei dem Stecker aufgrund der vielen Mehrdeu-
tigkeiten nicht, wie in Abb6.29ersichtlich.

Der Gruppierungsschritt entspricht der Segmentierung der Regionen (siehe hierzu auch Abb.
6.25 und ist offensichtlich auch bei multiplen Objekten sehr robust. Da die Objekte allerdings dicht
an dicht liegen, sind vergleichbar wie bei dem variierenden Hintergrund Regionen an den Objekt-
grenzen gestort. Ebenfalls kommt es aufgrund der erhéhten Anzahl an Objekten zu mehr Fehlkorre-
spondenzen.

Wie sich im Vergleich der Diagramme oben links und rechts der Al#lzwischen der Ground-
Truth-Sequenz mit einem und multiplen Objekten zeigt, hat dies auf das Clusterergebnis und daraus
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Abbildung 6.30: Verhalten des Systems bei unterschiedlichen Verdeckungen, oben die Leiterplatte
mit 25% und 75% kompakter, zusammenh&ngender Verdeckung, unten das Handy mit jeweils 25%
Verdeckung. Links jedoch zusammenhangend mit einem Streifen, rechts aufgeteilt in zwei Streifen.
Je groRer oder zergliederter die Verdeckung, desto schwéacher ausgepragt ist das Cluster.

resultierend die Genauigkeit der Leiterplatte keine Auswirkung. Erst wenn der Abstand zwischen den
Clustern zweier Objekte zu klein wird, weil z. B. die Objekte bei &hnlicher Orientierung untereinander
geschoben werden, kann es vorkommen, dass zwei Cluster zusammen gruppiert werden. In diesem
Fall wirde sich der RANSAC der globalen Lageermittlung fur eines der beiden Zentren entscheiden.
Dieser Effekt ist in Abb6.33zu sehen, trat aber bei dieser Evaluierung nicht auf.

Beim Vergleich des Steckers kénnte man mit Verwunderung feststellen, dass auf einmal seine
Genauigkeit, insbesondere der mittlere Fehler der Orientierung sehr viel besser geworden ist. Dies
lasst sich aber mit der schon diskutierten Verwechslung der Orientierung aufgrund der Teilsymmetrie
begriinden. Da nun nach mehreren Clustern gesucht wird, ist das richtig orientiere Cluster auf jeden
Fall dabei und der Stecker wird immer (auch) richtig erkannt.

Aufgrund dieser Ergebnisse sind multiple Objekte gleichen Typs flr das System kein Problem.
Auch die Suche und Auswertung nach vielen Objekten bzw. Clustern funktioniert erfolgreich. Uber-
flissige Cluster werden zuverlassig verworfen, aul3er es handelt sich, wie bei dem Stecker um Objek-
te mit vielen Mehrdeutigkeiten und daher ausgepragten Nebenmaxima. In diesem Fall muss eine (in
dieser Arbeit nicht realisierte) zuséatzliche Uberpriifung der Lagehypothesen stattfinden.

6.5.3.5 Verdeckungen

Die letzte Herausforderung sind Verdeckungen, d. h. wenn bestimmte Bereiche der Objektoberflache
in der Suchansicht nicht sichtbar sind. Dies kann z. B. bei einer Uberdeckung durch andere Objekte
entstehen, durch ein Abschneiden des Objekts an den Bildgrenzen oder durch Glanzpunkte, die die
Oberflacheninformationen tberlagern.

Zum Vergleich mit den normalen Ground-Truth-Sequenzen, werden dieselben Sequenzen mit

unterschiedlichen Verdeckungen der Objekte aufgenommen. Die Leiterplatte wurde dafur mit einem
Karton verdeckt, so dass 25%, 50% oder 75% der Oberflache nicht sichtbar war (siel&38bb.
Das Handy wurde ebenfalls zu 25% verdeckt, allerdings einmal mit einem kompakten, zusammen-
hangenden Streifen des Kartons und das andere mal mit zwei halb so breiten Streifen. Auch wenn in
beiden Fallen der gleiche Anteil des Handys verdeckt ist, ist eine zergliederte Verdeckung schwieri-
ger, da Regionen schon gestort sind, falls nur ein Teil von ihnen von der Verdeckung betroffen ist.

Abb. 6.24zeigt in dem Diagramm unten rechts die Ergebnisse der Sequenzen mit Verdeckungen.
In allen Fallen verhélt sich das System sehr robust, bei der Leiterplatte ist die Detektionsrate selbst bei
75% Verdeckungen noch bei beachtliche®) Solange auf dem verbleibenden Bereich der Objekto-
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berflache noch gentigend Regionen detektiert werden, kann durch die lokale Auswertung das Objekt
auch weiterhin erkannt werden. Fur die Leiterplatte ist dies der Fall, da die Regionen einigermal3en
gleichverteilt Uber die gesamte Oberflache verstreut sind. In den Féllen wo sie nicht mehr erkannt
wird, wird der verbleibende sichtbare Bereich meist durch die unvermeidbaren Glanzpunkte gestort.
Mit zunehmender Verdeckung sinkt aufgrund zweierlei Effekte ebenfalls die Genauigkeit, bei der
Leiterplatte z. B. von B° ohne Verdeckung auf.8° bei 75% Verdeckung. Erstens wird das Clus-

ter kleiner und damit stehen dem RANSAC weniger Korrespondenzen zur Verfligung und zweitens
sind die zugehorigen Regionen Uber einen kleineren Bereich des Objektes verteilt. Letzteres fuhrt
insbesondere bei der Orientierungsschatzung zu gréReren Unsicherheiten, da sie aus den relativen
Positionsunterschieden mehrerer Regionenzentren berechnet werden muss. Das Handy verhalt sich
vergleichbar, allerdings erkennt man, dass wie erwartet bei der zergliederten Verdeckung mit zwei
Streifen die Genauigkeit nochmals sinkt.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Verdeckungen fiir das System kein Problem darstellen,
solange noch geniigend Regionen in den sichtbaren Bereichen der Objektoberflache gefunden werden
konnen. Die Genauigkeit sinkt allerdings mit zunehmender Verdeckung ab. Verstarkt wirkt sich dies
auf die Orientierung aus, wenn nur noch ein kleiner zusammenhéngender Objektbereich sichtbar ist.
Allerdings nicht nur der Verdeckungsanteil ist ausschlaggebend, sondern auch die Kompaktheit des
Verdeckungsbereichs, da mit zunehmender Zergliederung mehr Regionen gestort werden.

6.5.3.6 Komplexe Szenen

Abschlie3end wird die Leistung des System bei komplexen Szenen mit vielen, auch gleichartigen Ob-
jekten, variierenden Hintergriinden, Verdeckungen, grof3en Blickwinkelbereichen und unterschied-
lichen Beleuchtungsverhdltnissen getestet. Fir diese Szenen sind allerdings keine Ground-Truth-
Informationen mdglich, so dass die Auswertung rein visuell erfolgen muss. Das Verhalten des Sys-
tems kann bei allen Szenen in den ABE81, 6.32und 6.33 Uiberpruft werden. Dort sind sowohl die
Suchansichten mit den eingezeichneten globalen Lagehypothesen wie auch die Verteilung der lokalen
Lagen abgebildet. Die Auswertung erfolgt nicht an dieser Stelle sondern direkt in den Bildbeschrei-
bungen, um die beobachtbaren Effekte besser nachvollziehen zu kénnen.

In allen Szenen wurden die Objekte bis zu einem Verkippungswinkel voreigelernt. Fir die
Box und die Leiterplatte wurden alle 1®ine Modellansicht eintrainiert, fir das Handy, den Stecker
und das Plastikbauteil alle 20Zuséatzlich wurden fir das Plastikbauteil und den Stecker noch alle
90° in der Bildebene rotierte Ansichten eintrainiert. Bei der Leiterplatte und Box waren es insgesamt
jeweils 16 Modellansichten, bei dem Handy 25 und dem Plastikbauteil und Stecker jeweils 100. Die
grol3te Modelldatenbank hat der Stecker mit 22000 Regionen, die kleinste das Plastikbauteil mit 4700.

Eine Ausnahme stellt das Training der Koppeleinheit da. Fur dieses Objekt wurden keine un-
terschiedlichen Verkippungen eintrainiert, sondern insgesamt 72 Ansichten mit 9 unterschiedlichen
Verschiebungen im gesamten Bildbereich und jeweils 8 Rotation irS¢hiritten in der Bildebene.
Damit kann dann auch fur dieses wenig robuste Objekt die einzelnen Instanzen einschliel3lich deren
Orientierung in einer parallel zur Bildebene ausgerichteten Palette erfolgreich erkannt werden. Dies
lasst sich in der ersten Szene in ABiB1erkennen.
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Abbildung 6.31: DieobersteSzene zeigt eine parallel zur Bildebene ausgerichtete Palette mit vielen
Koppeleinheiten. Diese werden aufgrund eines optimierten Trainings robust inkl. korrekter Orientie-
rung erkannt. Wie die Verteilung der lokalen Lagen zeigt, sind die Cluster relativ schwach. Daher
werden die am Rand befindlichen Objekte auch nicht mehr erkannt. Das hellgriine und -blaue Cluster
werden falsch gefunden, von der globalen Lageermittlung allerdings korrekt verworfemitése

Szene zeigt eine robuste Lokalisation des in der Hand gehaltenen HandysteteSzene dasselbe
Handy in zusammengeschobenem Zustand. Auch dort wird es korrekt erkannt, allerdings aufgrund
der deutlich kleineren Objektoberflache und damit einhergehendem deutlich schwacheren Cluster
weniger robust.
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Abbildung 6.32: Dieobereund mittlere Szene zeigen fiir das Plastikbauteil und den Stecker einen
erfolgreichen Blick in die Kiste. Insbesondere die Lokalisation des Steckers ist zuverlassig, da durch
die Vielzahl an eintrainierten Ansichten weniger Verwechslungen beim Clustern und der Lageermitt-
lung auftreten. DieintereSzene zeigt eine extrem verdeckte Box, die allerdings immer noch korrekt
erkannt wird. Allerdings zeigt die Gro3e des Clusters, dass das System an seine Grenzen gelangt und
eine weitere Verdeckung nicht mehr kompensieren kénnte.
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Abbildung 6.33: Dieobereund mittlere Szene zeigen fur die Leiterplatte ebenfalls einen erfolgrei-
chen Blick in die Kiste. Oben sind die einzelnen Objekte weniger verdeckt, dafir befindet sich im
Hintergrund ein weiteres Elektronikbauteil mit @hnlichen Strukturen. Alle Instanzen werden in beiden
Bildern mit korrekter Lage erkannt, in der mittleren Szene aufgrund der teilweise grof3en Verdeckun-
gen allerdings weniger robust als in der oberen Szene. Der ahnliche Hintergrund in der obersten Szene
stort das System nicht. In denterenSzene werden 8 ineinander geschobene Leiterplatten korrekt
identifiziert und deren Lager ermittelt. Allerdings gruppiert das dunkelblaue Cluster aufgrund der
Nahe die lokalen Lagen zweier Leiterplatten. Dieser Fall zeigt die Bedeutung und Robustheit des
RANSAC-Ansatzes der nachfolgenden globalen Lageermittlung, der dennoch erfolgreich die korrek-
te Lage der linken der beiden zusammen segmentierten Leiterplatten ermitteln kann. Die rechte Platte
wird in diesem Fall (allerdings wenig robust) von dem hellgriinen Nebencluster richtig erkannt.



ALLES WISSEN UND ALLESVERMEHREN UNSERES
WISSENS ENDET NICHT MIT EINEMSCHLUSSPUNKT,
SONDERN MIT EINEM FRAGEZEICHEN.

Hermann Hesse

Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war es ein System zu entwickeln, welches autonom ohne Zusatzwissen textu-
rierte Objekte mit einer kalibrierten Stereokamera einlernen und sie anschlieend online mit dersel-
ben Sensorik detektieren und ihre Lage in allen 6 Freiheitsgraden bestimmen kann.

Im Folgenden wird die in dieser Arbeit entwickelte Losung zuerst zusammengefasst, daraufhin
weiterfihrende Arbeiten diskutiert und abschliel3end ein genereller Ausblick fir die Problemstellung
gegeben.

Zusammenfassung Um die Aufgabenstellung l6sen zu kénnen, wurde ein ansichtsbasiertes Lokali-
sationssystem entwickelt, welches lokale Korrespondenzen zwischen affin- oder ahnlich-kovarianten
Regionen einer Modelldatenbank und ein oder mehreren Suchansichten bzw. Kamerabildern nutzt,
um daraus eine robuste 6 DoF Lagehypothese ableiten zu kénnen.

Dazu wurde in dieser Arbeit ein neu entwickeltes geometrisches Modell vorgestellt, welches
die Beziehungen zwischen einer 6 DoF Starrkdrpertransformation einer lokalen Objektstruktur im
3D-Raum mit der daraus induzierten 6 DoF affinen Transformation der projizierten Bildstruktur im
2D-Raum beschreibt. Dafir wurden dakalen Annahmen getroffen, dass man die Objektstruktur
als Ebene modellieren kann, sich die Verzerrung der Linse linear verhalt und man die perspektivische
Projektion in eine skalierte Parallel-Projektion Uberfihren kann.

Darauf aufbauend wurde eine neue, analytisch geschlossene Ldsung fur die inverse Problem-
stellung des geometrischen Modells entwickelt, mit der man aus beobachteten affinen oder ahnli-
chen Transformationen einer Bildstruktur die zugrundeliegende Starrkoérpertransformation der Ob-
jektstruktur im 3D-Raum rekonstruieren kann. Dabei gibt es allerdings zwei Einschrankungen, bei
ahnlichen Transformationen kénnen keine Verkippungen der Objektstruktur aus der Bildebene hin-
aus berucksichtigt werden und bei affinen Transformationen erhélt man zwei Losungen. Weiterhin
muss in beiden Féllen einmalig die Tiefe des Zentrums der Objektstruktur sowie bei der affinen
Transformation die Parameter der approximierten Ebene bekannt sein.

In einem autonomen Trainingsschritt kbnnen ohne Vorwissen verschiedene Ansichten eines Ob-
jekts mit bekanntem Blickwinkel durch den Roboter aufgenommen, mit Hilfe von kovarianten Regio-
nendetektoren wie dem SIFT-DoG oder MSER saliente Objektstrukturen in der Ansicht identifiziert
und mittels lokaler Regionen beschrieben werden. Diese werden dann zusammen mit dem Blick-
winkel der zugehdrigen Ansicht, den Tiefeninformationen und den geschéatzten Ebenenparametern
in einer Modelldatenbank abgelegt. Die letzten beiden Grof3en lassen sich im Training mittels eines
triangulationsbasierten Tiefenbilds der Stereokamera schatzen.

Wahrend der online Lokalisation kénnen mit Hilfe der kovarianten Regionendetektoren dieselben
salienten Objektstrukturen in neuen Suchansichten gefunden und anhand einer robusten Beschrei-
bung der Regioneninhalte, z. B. mit dem SIFT-Deskriptor, den Modellregionen zugeordnet werden.
Durch die kovariante Eigenschaft der Detektoren kann aus jeder einzelnen gebildeten Korrespondenz
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die lineare Bilddeformation und dartiber mittels den neu entwickelten Algorithmen der Lageunter-
schied des Objekts im Vergleich zum Training, d. h. eine (lokale) Lagehypothese bestimmt werden.

Dieses Vorgehen ist ein entscheidender Punkt des neu entwickelten Systems, denn es erlaubt die
Uberfiihrung des Unterschieds korrespondierender lokaler Regionen aus der Doméne der Bildebene
in die Doméane des 3D-Szenenraums. Uber das Auffinden von Clustern im 6D-Raum der gefundenen
lokalen Lagehypothesen wurde eine neuartige Gruppierungsmethode der Korrespondenzen angege-
ben, welche eine zuverlassige Erkennung von Fehlzuordnungen, eine robuste Segmentierung von
Korrespondenzen unterschiedlicher Objekte und Instanzen desselben Typs sowie eine integrierte Be-
handlung aller Modell- und Suchansichten in einem Schritt ermoglicht. Insbesondere Letzteres kann
allein in der Bilddomé&ne nicht realisiert werden.

Jede einzelne Lage, die aus einer lokalen Regionenkorrespondenz abgeleitet wurde, ist eine Lo-
sung fur das in dieser Arbeit behandelte Lokalisationsproblem. Allerdings sind diese Lagen auf-
grund von Fehlzuordnungen bei der Korrespondenzfindung nicht sehr vertrauenswirdig und besitzen
durch ihren lokalen Informationsgehalt eine begrenzte Genauigkeit. Daher werden in dieser Arbeit
die Cluster der lokalen Lagen genutzt, um eine robuste, exakte globale Lagehypothese aus den, Uber
das gesamte Objekt verteilten zugehorigen Regionenkorrespondenzen zu erhalten. Es wurden meh-
rere Algorithmen fir diese Aufgabenstellung vorgestellt, wobei sich der 3D-3D- und 2D-3D-Ol-
Algorithmus am besten bewahrt haben.

Der 3D-3D-Algorithmus verwendet die 3D-Zentren der korrespondierenden Regionen in Ver-
bindung mit RANSAC, um eine globale Tranformation zwischen den Modell- und Suchansichten
zu berechnen. Dafir sind allerdings Tiefeninformationen fir die Regionenzentren der Suchansichten
notig, die von dem Tiefenbild der Stereokamera bereitgestellt werden. Alternativ kann die Tiefe auch
Uber den Skalierungsunterschied der Regionenkorrespondenzen ermittelt werden. Es hat sich in die-
ser Arbeit allerdings gezeigt, dass die Genauigkeit dieser Tiefeninformationen aufgrund der lokalen
Auswertung nicht ausreicht. Mit dem 3D-3D-Algorithmus kann das komplette System mit ca. 3Hz
betrieben werden und erreicht bei geeigneten Objekten eine Genauigkeit von unter 1mfn und 1

Steht fur die online Lokalisation kein Stereosystem zur Verfiigung, kdnnen anstatt der 3D-Zentren
der Suchregionen deren 2D-Bildpunkte genutzt werden. Der dafiur vorgestellte 2D-3D-Ol-Algorithmus
nutzt ebenfalls RANSAC, ist aber aufgrund seiner zusatzlichen iterativen Struktur langsamer und
durch inhérente Einflisse aufgrund der Projektion inshesondere bei der Schatzung der Verkippung
aus der Bildebene hinaus ungenauer. Er bendtigt keinen Stereoaufbau und kann mit ca. 1 Hz betrie-
ben werden. Der Algorithmus erreicht bei giinstigen Objekten eine Genauigkeit von bis zu 1 mm und
1°, realistischer ist bei dieser Auswertung allerdings hdchstens 2 mmumna &warten.

Alle in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen lassen sich hervorragend parallelisieren und er-
lauben erst durch die vollstandige parallele Implementation die Ausnutzung moderner Multicore-
Hardware und damit die genannten Auswertezeiten.

Vorausgesetzt es lassen sich auf einem Objekt genligend saliente Strukturen finden, verhalt sich
das System aufgrund der hintereinander geschalteten lokalen und globalen Auswertung sowie der
integrierten Bertlicksichtigung aller Modell- und Suchansichten auf3erst robust gegentiber Einfluss-
grolRen, wie variierende Beleuchtung, Verdeckungen, Hintergrundanderungen, starken Blickwinkel-
anderungen oder vielen, selbst gleichen Objekten. Dies wurde in dieser Arbeit abschlieend anhand
zahlreicher komplexer Szenen belegt.

Weiterflhrende Arbeiten Das in dieser Arbeit vorgestellte System bildet eine komplette, funk-
tionsfahige Verarbeitungskette eines Lokalisationssystems - von der Eingabe der Bilder bis zu der
Rickgabe der 6 DoF Lagehypothesen - ab und wurde vollstdndig im Rahmen dieser Arbeit entworfen
und implementiert. Aufgrund des begrenzten Zeitrahmens verbleiben allerdings einige interessante
Themen fUr weitere Verbesserungen des Systems:
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e Eine Hinzunahme weiterer komplementéarer kovarianter Regionendetektoren wirde das Sys-
tem gleich in mehreren Punkten positiv beeinflussen. Es wirde einerseits die Genauigkeit des
Systems erh6hen und andererseits die Robustheit, insbesondere bei Bauteilen mit wenigen sa-
lienten Strukturen deutlich verbessern. Geeignete Kombinationen waren die affin-kovarianten
Harris- und Hessian-Regionendetektoren, die zusammen mit dem MSER-Detektor saliente
Strukturen auf Basis der ,nullten*, ersten und zweiten Ableitung des Erscheinungsbilds eines
Objekts detektieren. Man beschrankt sich damit allerdings immer noch auf Oberflachen mit
gunstiger Textur oder Struktur. Ein deutlich gréReres Spektrum an erkennbaren Objekten wur-
de die Hinzunahme von kovarianten Regionen auf Basis von 3D-Informationen bringen. Dieser
Schritt wurde in Abschnité.3.2auch schon konzeptionell ausgearbeitet und erméglicht durch
die neu entwickelte, universelle Représentation von Korrespondenzen uber die lokale Lagehy-
pothesen eine einfache Integration beider Detektorklassen. Fur die 3D-Regionen sind deutlich
besser aufgeloste Tiefeninformationen ndétig, als das verwendete Stereosystem zur Verfliigung
stellen kann. Deshalb ware ebenfalls eine verbesserte Sensorik notig.

e Der verwendete SIFT-Deskriptor Uberzeugt durch eine gute Balance zwischen Einfachheit, ge-
ringer Berechnungskomplexitat und Gute bei der Zuordnung. Eine interessante Alternative wa-
ren die beiden ordnungsbasierten Deskriptoren OSID- oder R-SIFT. Sie sind zwar geringfligig
langsamer bei der Berechnung, zeigen aber eine erhéhte Robustheit bei der Korrespondenz-
findung. Der R-SIFT-Deskriptor hatte noch einen zweiten Vorteil, da dessen Merkmalsvektor
nicht mit FlieBkomma- sondern mit Ganzzahlen codiert werden kann. Damit liel3e sich der ge-
samte Matcher auf Ganzzahl-Arithmetik umstellten und ein deutlicher Performance-Gewinn
erzielen, der vermutlich die komplexere Berechnung des Deskriptors bei weitem kompensiert.

e Das Training neuer Objekte funktioniert vollstandig autonom. Im Vorfeld muss von einem Be-
nutzer lediglich der abzudeckende Blickwinkelbereich und dessen Diskretisierung beim Ein-
lernen der Modellansichten gewahlt werden. Dies ist nicht optimal, da der Benutzer anhand der
Oberflachenmerkmale die maximal erlaubten Blickwinkelunterschiede zwischen zwei Modell-
ansichten schatzen muss und diese innerhalb des gesamten einzulernenden Bereichs fix sind.
Aus Sicherheitsgriinden wird daher meist ein sehr kleiner Unterschied gewéahlt und die Modell-
datenbank mit vielen Ansichten unnétig aufgebléht. Ein flexiblerer Ansatz sollte explorativ den
gesamten Blickwinkelbereich untersuchen und eine optimale Verteilung der Modellansichten
festlegen.

¢ Durch die Uberfiihrung der Korrespondenzen in die universelle Reprasentation mittels lokaler
Lagen, lassen sich sowohl unterschiedliche Detektorklassen, Modell- als auch Suchansichten
fusionieren. Dies bezieht sich nur auf eine raumliche Fusion, bei der die verschiedenen An-
sichten die gleiche Szene aus unterschiedlichen Blickwinkeln abbilden. Die Ansichten miissen
daher entweder zeitgleich aufgenommen werden oder es muss sich um eine statische Szene
handeln. Um zeitliche Informationen fusionieren zu kénnen, muss das Verhalten der lokalen
Lagen Uber die Zeit modelliert werden. Dazu kann das gesamte System in ein probabilistisches
Partikelsystem Uberfiihrt werden, worin jede raumlich oder zeitlich unterschiedliche Suchan-
sicht eine neue Beobachtung reprasentiert. Dies wirde ebenfalls vollig neue Anwendungsge-
biete ermdglichen, wie die robuste Schatzung von Objekttrajektorien oder der Eigenbewegung
der Sensorik innerhalb der Szene.

e Der Clusteralgorithmus ist sehr robust und hat sich selbst bei komplexen Szenen mit vielen
Fehlkorrespondenzen bewdahrt. Er verwendet eine fixe ClustergroRe, die unter Umstanden zur
Verschmelzung benachbarter Cluster fuhren kann, falls zwei Objekte mit &hnlicher Orientie-
rung sehr dicht beieinander liegen (siehe ABRJ. In diesem Fall ware eine adaptive Ermitt-
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lung der Clustergrél3e sinnvoller, die aufgrund eines Kompaktheitsmal3es den optimalen Wert
bestimmt.

e Bei der Optimierung der Modelldatenbanken werden aufgrund einer Evaluierungssequenz un-
geeignete Modellregionen identifiziert und in der Datenbank markiert bzw. sofort geléscht. Da-
fur ist jedoch ein Roboter notwendig, der die Ground-Truth-Informationen generiert. Es wére
daher interessant, mittels des schon vorhandenen Datensatzes von ungeeigneten Modellregio-
nen einen Klassifikator zu trainieren, der ohne Evaluierungssequenz ungeeignete Regionen
bzw. Oberflichenmerkmale identifizieren und zuriickweisen kann.

e Zurzeit erfolgt eine Uberpriifung der gefundenen Lagehypothesen iiber das QualitatsmaR der
globalen Lageermittlung. Dies erméglicht eine erfolgreiche Zurtiickweisung der Hypothesen
bei falschlicherweise gefundenen Clustern zufélliger Fehlkorrespondenzen. Handelt es sich bei
dem fehlerhaften Cluster um einen Haufungspunkt, der aufgrund von Verwechslungen durch
symmetrische oder periodische Elemente auf ungeeigneten Objektoberflachen entstanden ist,
kann es sein, dass das Qualitatsmald aufgrund Ubereinstimmender relativer Lagebeziehungen
zu grol3 wird um sie fur die Zurtickweisung noch verlasslich nutzen zu kénnen. In diesem
Fall mussen alternative Plausibilitatskriterien entworfen werden, die eine erfolgreiche Unter-
drickung von Lagehypothesen auf Basis von Fehlclustern erméglichen. Ein Ansatz wéare die
Uberpriifung der Konfiguration aller gefundener Objektlagen auf Uberlappungen um notfalls
die am schlechtesten bewerteten Lagehypothesen zu verwerfen.

e Eine weitere Reduzierung der Laufzeiten lasst sich bei den in dieser Arbeit entwickelten Kom-
ponenten aufgrund deren Parallelisierung auf einfache Weise durch Hinzunahme weitere Re-
chenkerne erreichen. Diese Komponenten besitzen aber bei dem besten und schnellsten Sys-
tem, der 3D-3D-Auswertung inkl. Stereo nur einen geringen Anteil der gesamten Rechenzeit.
Den grof3ten Benefit wiirde dort eine Portierung des Stereo-Algorithmusses auf die GPU brin-
gen, welches eine Auswertezeit der gesamten Verarbeitungskette von bis zu 10 Hz ermdglichen
sollte. Ebenfalls liel3e sich die 2D-3D-Auswertung mit dem Ol-Verfahren durch eine dynami-
sche Lastverteilung der parallelen RANSAC-Zyklen bei der globalen Lageauswertung schnel-
ler als 2Hz betreiben.

Ausblick Das vorgestellte System zeigt auf geeigneten Objekten eine Performance und Robustheit
die zumindest ansatzweise mit bestimmten Fahigkeiten der menschlichen visuellen Wahrnehmung,
wie dem Umgang bei Verdeckungen oder multiplen Objekten zu vergleichen ist. Allerdings gelingt
dies nur, falls sich eine genligend grof3e Anzahl starker Merkmale auf der Objektoberflache finden
lassen, die eine kovariante Regionenkonstruktion und eine eindeutige Beschreibung zulassen. Wenn
diese Merkmale allerdings wie z. B. bei einer unbedruckten Tasse oder einer Schraubenmutter fehlen,
kann die Auswertung keine Gruppen bzw. eindeutigen Kompositionen lokaler Strukturen mehr finden
und die Erkennung schlagt fehl.

Der Mensch zeigt auch in diesen Féallen eine hervorragende Erkennungsleistung. Offensichtlich
schafft er es ebenfalls schwachere Merkmale wie z. B. Kanten auszuwerten und deren Informationen
beim Finden von globalen Kompositionen zu nutzen. Fir das vorgestellte System bedeutet dies, dass
bei der lokalen Auswertung nicht mehr nur vollstandig definierte Lagehypothesen verwendet werden
durfen, sondern die universelle Darstellung so aufgeweitet werden muss, dass ebenfalls unvollstandi-
ge bzw. unsichere Informationen bertcksichtigt werden kénnen.

Ein weiterer Punkt betrifft die Erkennung der informationsreichen und eindeutigen Strukturen auf
der Objektoberflache. In der Einleitung dieser Arbeit wurde im Rahmen der menschlichen Objekter-
kennung die Theorie der komponentialen ErkennuBig&7) vorgestellt, bei der Objekte anhand der
Komposition von lokalen Komponenten, den Geons erkannt werden. Diese Geons wurden in der



179

Einleitung vereinfacht als saliente Strukturen bezeichnet, die trotz ihrer lokalen Definition geniigend
Information besitzen, um sie fiir die lokale Auswertung heranzuziehen. Die Geons werden ihrerseits
aus primitiven kantenbasierten Merkmalen, wie Krimmung, Parallelitét, Schnittpunkte oder Symme-
trie gebildet. Die Geons sind also selbst starke Merkmale, die aus einer Komposition von schwachen
Merkmalen aufgebaut sind und sich daher auch auf schwierigeren Bauteilen wie der angesprochenen
Tasse oder Schraubenmutter finden lassen. Die Erkennung besteht daher eigentlich aus drei Schritten:
Erkennung von primitiven Merkmalen, Gruppieren dieser schwachen Merkmale zu starken Merkma-
len sowie Gruppieren der starken Merkmale zu robusten Hypothesen. In dem vorliegenden System
fehlt der erste Schritt und es werden nur Oberflachenstrukturen verwendet, die sofort starke Merkma-
le bilden. Fur schwierige Oberflachen sollte diese Vorverarbeitung erganzt werden.

Selbst wenn diese beiden Konzepte in einem System umgesetzt werden, ist es fraglich, ob eine
mit dem Menschen annéhernd vergleichbare visuelle kognitive Leistung erreicht werden kann. Denn
dieser kann auf viele weitere Fahigkeiten wie kontextabh&angige Interpretation, Szenenverstandnis
oder ganz abstrakt der Intuition zuriickgreifen, die das Erkennen von Objekten stark unterstitzen.
Diese weiterfuhrenden Fahigkeiten sind jedoch noch schwieriger nachzubilden als die Erkennung an
sich und werden die Forschung weit tiber die Grenzen des maschinellen Sehens noch fiir die nachsten
Jahrzehnte beschatftigen.






Anhang A

Notation und Namenskonventionen

Im Folgenden wird die in dieser Arbeit verwendete Notation vorgestellt:

o Skalare GroReswerden klein und kursiv, Vektoren= (vy, - - ,vn) T in einemn-dimensionalen
Vektorraum klein und fett dargestellt| bezeichnet den Betrag, d.h. die Lange eines Vektors.

e Matrizen werden groR und fett geschrieben. Zu einer Matrist AT die transponierte Matrix.
Fir (AT)~1 = (A~1)T wird die kompakte Darstellung —T benutzt. Die Elemente einarx m-
dimensionalen MatriA werden mita;; = (A)ij,1 <i < n,1 < j < mbezeichnet. Fir eine
eindeutige Kennzeichnung der Dimension wird adGhm geschrieben|A| bezeichnet die
Determinante, tA die Spur VorA.

e Mengen werden Kalligrafisch geschrieben. Fur eine MewgbezeichnetM | im kontinuier-
lichen Fall das Volumen im diskreten Fall die Anzahl der Elemente.

¢ Funktionen sind nach ihren Riickgabewerten Skilakektorf, Matrix F oder MengeF forma-
tiert und an ihrer zusatzlichen Klammerung zu erkennen. Skalare Funktionen f werden zur bes-
seren Ubersicht manchmal auch nicht-kursiv dargestellt. EingabegréRen in runden Klammern,
z.B. f(x) entsprechen einem tatsachlichen Funktionscharaktenibexinem zusammenhan-
genden Bereich, eckige Klammern dagegen einer Parametrierung der Funktiofi|jz] Bi-
ner Menge in Abhangigkeit eines Parametervekmrkst die Benennung der EingabegréfZen
uberflussig, wird auch kur(-) geschrieben. Ableitungen werden kompakt mit tiefstehenden

eckigen Klammern gekennzeichnet, z.B.figl(:) = g—)f((-) bzw. iy (-) = %(')-

e Fir einen Vektow = (v,---,vp)T bezeichnet = (rvy, - -- ,rvn,1)T die Darstellung in homo-
genen Koordinaten, ebenso fir eine Mathix...,, mit a,m = r, bei der alle Gbrigen Elemente
mit r multipliziert zu verstehen sind. Die skalare Grfdist, soweit nicht anders angegeben
auf 1 normiert.

e Quaternionem = w+ ix+ jy+ kz mit den skalaren Komponentewx,y,z € R und der Lange
6] = /W2 + X2 +y2 + 22 werden mit einem Punkt gekennzeichnet. Die imaginéaren GréRen i,
j und k werden klein und nicht kursiv dargestellt. Es gilHijj = kk = ijk = -1 undq* =
w—ix—jy — kz als das konjugiert komplexe Quaternion. Fir einen Vektor bzw. Punkt
(vx,vy,vz)T € R3 im euklidischen Raum ist die Quaternionendarstellurgivy + jvy + kv,.

o Elementea¥ einer Folge bzw. von lterationen werden mit hochstehenden eckigen Klammern
gekennzeichnet, wobei der Folgenparameter bzw. Iterationskliritterhalb der Klammern
steht.al! bezeichnet die Folge als ganzes.
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e ZufallsgroRenxwerden wie Funktionen in Abhangigkeit inres Ruckgabewertes formatiert und
mit einer Schlange gekennzeichnet.

e Schatzungen oder Approximationen einer Funktion oder wahren Gréfgeden mit einem
DachxX markiert. Insbesondere wirdals diskrete Schreibweise verwendet, falls expliziet von
der kontinuierlichen GroReunterschieden werden soll.

¢ Koordinatensysteme werden in grofRer, nicht-kursiver Schrift bezeichnet. Eine &hidke-
gen auf das Koordinatensystem A wird rfit gekennzeichnet, eine allg. Transformatiomon
B nach A mitATg. Dies ermdglicht eine intuitive Darstellung von Koordinatensystemtransfor-
mationen, z.BAx = ATg o Bx mit einer allg. Verknupfungsoperatian(siehe auch Abschnitt
B.1).

e In der Beschreibung von Verfahren bedeuten so weit nicht anders angegeben Ausdriicke wie
€ = 0.5, dass ein einstellbarer Parameter des Verfahrens ist und der konkrete \Seaited
Ubliche Einstellung in der Literatur.

e Namen oder Ausdriicke die als Bezeichner im Quellcode fungieren werdertinpropor-
tionalschrift angegeben.

Weiterhin existieren einige Namenskonventionen, die in dieser Arbeit - soweit nicht anders angegeben
- durchgangig verwendet werden.

Koordinaten Die Vektorenp, X, Yy, z beschreiben Punkte im dreidimensionalen Rakfrmit den
Koordinater, y, z. Die Vektorenu, v bezeichnen Punkte in der BildebeRé mit der horizon-
talen Koordinates und der vertikalen Koordinate Unverzerrte normalisierte Bildkoordinaten
u werden mit einem Uberstrich gekennzeichnet.

Eigenwerte Zu einer geeigneten Matrik beschreibei; bzw.A;(A) die Eigenwerte der Matrix und
v; bzw.u;(A) die zugehorigen Eigenvektoren. Der grofite und kleinste Eigenwert wird auch als
Amax UndAmin bezeichnet.

Matrixklassen Fur eine kompaktere Darstellung werden fir Ubliche Klassen von Matrizen Bezeich-
ner eingefuihrt. Hochgestellte Symbole beziehen sich dabei auf die Determiraahaltet
alle Matrizen mit negativer Determinat® mit Determinate 0;" mit positiver Determinate.
Ohne angegebene Hochstellung gilt, d.h. alle Matrizen mit vollem Rang. Der tiefgestellte
Parameten bezieht sich auf die Dimensionalitat der betrachteten Matrizen. Soweit nicht in
eckigen Klammern anders angegeben, werden alle Matrizen Uber den Koigr reellen
Zahlen definiertO, = {A |AAT = Inxn} beinhaltet die Menge aller orthogonalen Matrizen,
Of = 50n={R|R € O,und|R| = 1} die spezielle orthogonale Gruppe, d. h. die Menge
aller Rotationsmatrizen iriR", TS:;] ={S|S=5R,se R", R € O} die Matrizen der &hnli-
chen Transformationsgruppe ohne Spiegeldig,= {Anxn||A| > 0} die Matrizen der affinen
Transformationsgruppe ohne Spiegelung Sgdy, = {Mn.n|M = MT} die Menge aller sym-
metrischen Matrizen.

Elementare Rotationsmatrizen Ry[a], Ry[a] undR;[a] beschreiben elementare Rotationen mit Win-
kela um die Achsen X, Y und Z respektive. Sie sind9ms enthalten und Ubebhox = razx =
11y =133y =117 = 227 = COSN SOWi€r3ox = —I23x = —I31y =13y =21, = —l12, = SiNA
vollstandig definiert.

Vektorprodukte Xy bezeichnet das Skalar- bzw. innere Produkt undy das Kreuz- bzw. duRere
Produkt der Vektorem undy soweit die Produkte definiert sind.
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Arcus Tangens 2 Die Darstellung arctan(®,x) ist eine Erweiterung des arctﬁnum einen Winkel
uber das komplette IntervgD, 211 zu rekonstruieren. Sie ist definiert durch

arctary x>0
arcta +3 Xx<O0Ay>0
arctany,x) =< arctanl — 7 x<O0Ay<O
+3 Xx=0Ay>0
-3 Xx=0Ay<O0

Abkurzungen Alle Abkirzungen sind im Text bei der ersten Verwendung erklart. Die wichtigsten
sind hier noch einmal aufgefuhrt:
DoF Freiheitsgrad (engl.: degree of freedom)
ST Ahnlichkeitstransformation (engl.: similarity transformation)
AT Affine Transformation
RT Starrkorpertransformation (engl.: rigid transformation)






Anhang B

Beweise und Formeln

Dieser Abschnitt beinhaltet Beweise und Formeln, die in der vorliegenden Arbeit benutzt aber nicht
erklart wurden. Im Text sind die entsprechenden Verweise angegeben.

B.1 Lagereprasentationen

Ein Koordinatensystem ik3 lasst sich durch drei im Raum befindliche Basisvektagm®, unde,
samt einem Ursprungspurdktiarstellen. In dieser Arbeit werden iR? ausschlieBlich rechtshéndige,
orthonormale Koordinatensysteme verwendet, d. h. fiebée=1,e"e; =0, ¢" x ¢y = 1 furi,j €
{x,y,z},1 # j gilt.

Ein 3 DoFPunktp = (x,Y,2)" € R3 bezieht sich immer auf ein Koordinatensystem und repréasen-
tiert den Orto+ xey + ye, + ze,. Wird zwischen zwei Koordinatensystemen A und B mit unterschied-
lichen Basisvektoren unterschieden, wird in dieser Arbeit durch einen links hochgestellten Bezeich-
ner Ap bzw. Bp das Bezugskoordinatensystem spezifiziert. Eine formale Unterscheidung zwischen
einen Punkt und einem Richtungsvektor gibt es in dieser Arbeit nicht, sondern muss vom Kontext
erschlossen werden.

Eine 3 DoFOrientierungim RR3 kann durch rechtshandige, orthonormale Richtungsvektgren
vy, Vz reprasentiert werden und ist immer bzgl. eines Koordinatensystems zu verstehen.

Eine 6 DoFLageim R3 besteht aus einem 3 DoF Pumksamt zugehdriger 3 DoF Orientierung
Vx, Vy, Vz und bezieht sich ebenfalls auf ein Koordinatensystem. Eine Lage X kann als neues Ko-
ordinatensystem B relativ zu seinen Bezugssystem A aufgefasst werden, da es=lipeg = v;,

i € {X,y,z} dessen obige Definition erfullt. Notiert wird das Bezugssystem links oben, das definierte
Koordinatensystem rechts unten in der FdiKg.

Vier Operatoren?, e, o, ® sind im Zusammenhang mit der Uberfiihrung von Informationen

zwischen verschiedenen Lagen bzw. Koordinatensystemen A und B wichtig:

-1 Die Vertauschung von Bezugssystem und definiertem Koordinatensy&xgm:= EXax.
e Die Transformation eines Punktps”p = *Xg e Bp.
o Die Transformation eines Richtungsvektors'v = AXg o Bv.

© Die Anderung des Bezugssystems einer Lage Y bzw. des korrespondierendem Koordinatensys-
tems CZAYC = AXB © BYc.

Je nach Aufgabe gibt es unterschiedliche mathematische Reprasentationen fir Orientierungen und
Punkte, z. B. bendtigen Robotersteuerungen oft Eulerwinkel als Eingabe, Algorithmen verwenden
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gut handhabbare Rotationsmatrizen, Quaternionen werden zur Interpolation zwischen Orientierun-
gen bendtigt und homogene Matrizen eignen sich zur formalen Darstellung oft am besten. Alle diese
Repréasentationen werden in dieser Arbeit bzw. der entstandenen Software verwendet und sollen da-
her im Folgenden samt Verkniipfungen und Umrechnungen kurz vorgestellt werden. Viele Formeln
stlitzen sich dabei auBEg0].

B.1.1 Rotationsmatrizen

Die bekannteste mathematische Reprasentation von Orientierungen ist die Darstellung mittels Rota-
tionsmatrizerR € $0s3. Die Matrix R ist orthogonal mitR| = 1 und hat in ihren Spalten die ortho-
normalen Basisvektorefe,, Aey, Ae, des definierten Koordinatensystems B, dargestellt im Bezugs-
systems A. Ein Richtungsvektoiésst sich tibefv = RBv von B nach A transformieren. Die Matrix
wird daher auch mifRg bezeichnet. Weiterhin enthalt die MathRg UberRg! = ARL = BRa in
ihren Zeilen die Basisvektoren von A bzgl. B.

Eine Lage B kann mittel6*Rg, “0) in A reprasentiert werden. Der Ursprufig wird allerdings
oft auch mit”t bezeichnet, da er als Richtungsvektor aufgefasst werden kann und die Verschiebung
beider Koordinatensysteme zueinander enthélt. Die Operatoren definieren sich wie folgt:

-1 (ARg,A0)"1 = (AR], —ARLA0) = (BRa, Bo)
e “p=("Rg,"0)eBp="RgBp+ "0

o Av=("Rg,”0)0Bv = ARgBv

® (*Rc,”0) = (*Rg,"0g) ® (BRc, Bo) = (*RsBRc, “0g + *Rg P0)

Lagen mittels Rotationsmatrizen darzustellen hat den Vorteil, dass man die Ubliche Représentation
von Punkten und Vektoren sowie die Matrixmultiplikation verwenden kann. Weiterhin ist die Dar-

stellung intuitiv und numerisch gut handhabbar. Allerdings werden zur Kodierung der 6 DoF's 12
Eintrage bendtigt.

B.1.2 Homogene Matrizen

Homogene Matrizen fassen die Rotationsmafiig und den Verschiebungsvektor bzw. Ursprung

Ao in einer Matrix
A|:| _ ARB AO
B 0 1

zusammen. Eine Lage lasst sich daher vollstandig tiber ihre homogene Rtagrictarstellen. Uber-
flhrt man Punktep = (py, py, p2)" bzw. Richtungsvektoren = (vx,vy,vz)T in ihre homoge Dar-
stellungp = (px, Py, Pz, 1)T bzw. ¥ = (v, W, V,,0)T lassen sich alle Operatoren mittels den ublichen
Matrixoperatoren ausdricken:

~

-1 (AHB)_l — AHgl — BHA

~

o Ap="FlgeBp="~HgBp

o Av=AflgoBy = AfigBy
® AHc="Hg ®BHc = "HgBHc

Aus diesem Grund eignen sich homogene Matrizen gut fir eine kompakte formale Reprasentation in
dieser Arbeit. Sie bendtigen allerdings 16 Eintradge und werden aus Effizienzgrinden fur die Imple-
mentierung meist in die Darstellung mittels Rotationsmatrizen Uberfihrt.
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B.1.3 Eulerwinkel

Anstatt eine Orientierung als Matrix zu beschreiben, kann auch ein als Eulerwinkel bezeichnetes
3-Tupel (a,B,y) verwendet werden. Jeder Winkel bezeichnet eine Rotation um eine der drei Koor-
dinatenachsesgy, e, odere,. Dabei bestimmen die Achsen und die Reihenfolge der Ausfiihrung die
resultierende Orientierungsanderung. Nur mittels dieser Kodierrichtlinie sind Eulerwinkel vollstandig
definiert. In der entstandenen Software wird die Reihenfolge XYZ der Rotationenspriingliche
Achsen verwendet. Die Umwandlung vam, 3,y) in eine Rotationsmatrix erfolgt damit durch:

COS/CO  COS/SingSing —Sin,Cos  COS;Sing COSy + Siny Sing
R = Rz[y|Ry[B]Rx[a] = | sin,cog sinsingsing +Cc0s,C0%  Siny,Sing sing — o, Sing
—sing CO Sing CO$ COS%
Bei der Extraktion der Eulerwinkel aus einer Rotationsmatrix muss man auf Singularitaten achten.
Fur die hier beschriebene Kodierrichtlinie ergibt sich:

[2 .2
r1trs

cog =
arctan2rsy, r33) cog # 0;
a =
arctan2—roz,r22) cog = 0.
B = arctan2—rz;,cox)
arctan2rpy,riy) cos # 0;
vy = 0 cog=0
$=0.

Eine Lage lasst sich in Eulerwinkel kompakt als 6-Tuf@elB,y, oy, 0y, 0,) darstellen. Diese Repra-
sentation ist allerdings nicht injektiv, d.h. es existieren mehrere Tupel fur dieselbe Lage. Ebenfalls
lasst sich mit Eulerwinkeln nur umstandlich rechnen, so dass diese Lagereprasentation meist nur als
Ubergabeparameter einer Schnittstelle oder als Ausgabe fiir den Menschen verwendet wird.

B.1.4 Quaternionen

QuaternionerH sind eine Erweiterung der reellen Zahlen um die imaginaren Einheiten i, j, k mit
i =jj = kk=ijk = —1. Im Gegensatz zu den komplexen Zahi&rst die Multiplikation allerdings
nicht kommutativ, die Quaternionen bilden daher keinen Kérper. Ein Quatejriom+xi +yj +zk €
H wird haufig als Vektor(w,x,y,z)" geschriebeng* = w— xi —yj — zk wird als das konjugierte
Quaternion bezeichnet.

Quaternionen mit Betraffj| = /qg* = 1 werden als Einheitsquaternion&h bezeichnet und
eignen sich fur die Darstellung von Rotationen bzw. OrientierungeRinine Rotation mit Winkel
2a um die Achse’e = (e, 6,&,)" mit |*¢| = 1 lasst sich durch das Quaternion

Ade = (COS, Sing &, SiNy &y, Sing &)

reprasentieren und definiert eine neue Orientierung B bzgl. des Koordinatensystems A. Diese Dar-
stellung ist allerdings nicht injektiv, da mitAgg ein zweites Quaternion derselben Rotation exis-
tiert. Da die Achse fix bleibt, l4sst sich die umgekehrte Rotafign um den Winkel—2a durch

Bga = Agj beschreiben. Die Verkniipfung zweier Rotatiorféns, Bqc erfolgt tber die Multipli-

kation Agc = ~gsBgc und ergibt wiederum eine giiltige Rotation, da die Einheitsquaternionen mit
der Multiplikation und der Konjugation zur Bildung des inversen Elements eine Gruppe bilden. Ein
Richtungsvektow = (vx,vy,vz)T entspricht dem Quaternion= (O,VX,Vy,VZ)T und kann mittels dem
Ausdruck®v = A4 Bg”qg von der Orientierungsdarstellung B in das Bezugssystem A transformiert
werden.
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Eine Lage B lasst sich daher &hnlich zu der Darstellung mittels Rotationsmatrizen durch ein Tupel
(Ags, ”0) in A reprasentieren. Der Ursprurmgund alle Punkte bzw. Richtungsvektoren miissen fiir
die folgenden Transformationen allerdings in Quaternionen tberfihrt werden:

1 (Ags, h0) Tt = (Aag, —Aap"0"Ge) = (Paa, P0)

o Ap=(Ags, o) e Bp = AgsBpAgy + Ao

o AV = (Ads,R0) o BY = Ags BAg

® (Age, %0) = (Ads, "08) © (e, P0) = (Ade®dc, "o + A0 "0"gp)

Vorteile der Quaternionen-Représentation sind die kompakte Darstellung von 6 DoF Lagen mit 7

Eintrdgen und die numerische Stabilitdt der Transformationen. Weiterhin kann man im Gegensatz

zu den anderen Darstellungen im Raum der Orientierungen bzw. Einheitsquaternionen korrekt zwi-

schen zwei Orientierungen interpolieren bzw. mitt&lrSeiend und g1 zwei Orientierungen und

Gi, t € [0,1] die dazwischenliegende interpolierte Orientierung, waep = o und Gi—1 = Q1

entspricht. Der Innenwinkedt zwischen@p und g, auf der Einheitsspahre im 4D-Raum betragt

cos = re(god;) = re(gpli) = Wowi + XoX1 + Yoy1 + 20z1. Da immer der kleinste Innenwinkel der

Rotationen gesucht ist, muss im Falle ggs0 die alternative Darstellung@o verwendet werden.

Fir cog = 1 sind beide Orientierungen identisch und es muss nicht interpoliert werden. Ansonsten

ergibt sich

SiN(1_t)q Qo + SiNa A1
Sing

bzw. speziell fiirg; = 3(Go + G1)(cos) 1. Die Umwandlung eines Einheitsquaterniaisn die
korrespondierende Rotationsmatierfolgt durch:

Qt(Go, 1) = (B.1)

1-2y?2—272  2xy—2wz  2Xz+ 2wy
2Xy+2wz  1-2x%3—-27  2yz—2wx
2Xz—2wy  2yz+2wx 1 2x2—2y?

Die umgekehrtelz Konvertierung benétigt einige Fallunterscheidungen. Fur denAEallarergibt sich
g= %(1+trR)‘é (1+trR,rga—ry23,r13—ra1, riz—ri2) . Ansonsten muss das maximale Element der

. . . . . . 1
Hauptdiagonalen voR bestimmt werden. Ist digg4, ergibt sichq = %(14— ri1—ro2—rsz) 2(rsga—
. . . . 1 _1
r23, 14 r11— o2 —ras,r1a+r21,r13+r31)", beiry ergibt sichg = 5(1+4ro—ri1—ras) 2(riz—
. 1 1
r31,l12+ 721, 14122 — 11— 33,32+ r23)" und ansonsteq = 3(1+r3z—r11—r22) " 2(ra1—riz,r13+
r3n,ra2+r23,1+r33—ri1—rao)'.

B.2 Rotationen und deren korrespondierende affine Verzerrungen

In Abschnitt3.1.2wird gezeigt, dass sich das Abbild oder Grundmu&eginer Teilmenges einer
Szene unter bestimmten Voraussetzung bzw. Naherungen eine affine Transfornatterzieht,
falls $ mit einer MatrixR rotiert wird. Dies ist u. a. nur gltig falls sick durch eine Ebenanyx+
myy+ z= 0 beschreiben lasst. Nach Gleichuhd lasst sich dani wie folgt angeben:

(I’ll —Mkri3 ri2— myr13> (B.2)

21 —Mkla3 22— Mylo3

Lwird auch alsSlerp(engl.: spherical linear interpolation) bezeichnet.
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Formal kann man dies als Funktion
G:SngRxRHTATZ (B.3)

auffassen, die einer RotationsmatRxe S O3 und zweier Ebenenparametgg, my < R eine affine

Matrix A = G(R,my,my) € Z,, nach GleichundB.2 zuordnet. In Abschnit4.3.1.1wird konstruktiv
gezeigt, dass(-) nicht injekti\) ist. Daher existiert auch keine (eindeutige) Umkehrung®on. Im
Folgenden werden nun einige Lemmata bewiesen, um die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen
kompakter darstellen zu kénnen.

Lemma B.2.1 SeiR € $O3z undS, S’ zwei durch die Ebenengxi-myy+z=0bzw. mx+mly+z=0
beschreibbare Teilmengen der Szene, die dych RS miteinander in Beziehung stehen. Dann
gelten fur die Ebenenparameter die Beziehungen

me = (mhraa+m{ran+ran) (Miras+mirag+ras)
my, = (mhriz+m{roo+ra) (Miraz+mirag+ras)
m, = (M4 myriz+riz)(Mras+ Myrso+ras)”
M, = (Mdra1+Myraz+r3)(Myrag+myrsa+raz)”
Beweis Bildet man die Koordinatenachsen Gty ,Z)T =R(x,y,2)" bzw.(x,y,2)T =RT(X,y,Z)T
auf das jeweilig andere System ab, setzt es dann in die Ebenengleichdpgemr(,erz: 0 bzw.

myX+myy+z= 0 ein und bringt es dann auf die Form der jeweils anderen Ebenengleichung, erhalt
man durch Koeffizientenvergleich obiges Ergebnism

[N

1

LemmaB.2.2 SeiR*,R',R € §O3 und A*,A’ A € ‘ijjz mit R* = R'R und A* = G(R*,my,my),
A" = G(R,m,m), A = G(R,my,my) sowie M, iber LemmaB.2.1 mit m,, m, € R verknipft,
dann folgt darausA* = A’A.

Beweis Seis; das Skalarprodukt der Reitieron Matrix R’ mit der Spaltej von Matrix R, dann
erhéalt man fiir die MatriA* = G(R'R, my, my) die Form

<511— M1z S12— MySi3 (B.4)
S1—MS3 So— MS3 '

Die Matrix A’A = G(R', m,,m()G(R, m,, m,) dagegen hat die Form

(Sll_ MS13+ 115K Si2— MySiz+ r’13l> (B.5)
21— MySp3+ oK S — MySpa+ Il '
mit

kK = myrag—rag+ml(mdiz—ri) +m (Mg —r2a)

| = myraz3—rap+m(mariz—riz) +m(mira3—r2o)
Damit A* = A’A gilt, mussk = | = 0 allgemein gelten. Sei; das Skalarprodukt von Spalfemit

Spaltei von Matrix R, dann erhélt man nach Ersetzen vgpbzw. m{, mittels LemmaB.2.1durchmy
bzw.m, und Umsortieren:

k = my(Usz— Ui1) — MUz + MUz + MyMyUps — Ura (B.6)
| = my(Usz— Uzz) — MyUz2+ NMGUz3+ MyMyUz3 — Ups (B.7)
DaR € $03 folgt Uber deren Orthogonalitéat; = 1 firi = j bzw.u;; = 0 sonst und damk =1 =0.
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LemmaB.2.3 SeiR € SOz undA = G(R,n,m) € ‘IAE mit beliebigen nm € R. AusR = R; folgt
A € 50, die Umkehrung gilt dagegen nur fir-am= 0.

Beweis Da R eine elementare Rotationsmatrix um die Z-Achse ist, folgt= ro3 = 0 und daraus

aij =rij furi, j = 1,2. Weiterhin gilt|R| = rarzp — riafz1 = 1 = ag1820 — a10801 = |A| undr +r3 =
r2+r5=1=a2+aj = a2 +a furi = 1,2, folglich A € §0,. Istim umgekehrten Fait = m= 0,
gilt ebenfallsg;j =rjj firi, j = 1,2 und damir 13 =r3= 0 bzw.R = R,. Im allgemeinen Falh, m# 0

gilt dies nicht, wie man sich an einem Beispiel klar machen kann. Selbst b€li,.., existiert nach
Abschnitt4.3.1.1eine RotatiorR # R;, namlich die Spiegelung dex, m-Ebene an der Null-Ebene
nN=m=0. m

Lemma B.2.4 SeiR = RyRy € SOz undA’ = sA mit A = G(R, 0,0) und sc R, dann l&sst sicth\’
eindeutig in s und\ zerlegen.

Beweis Die RotationsmatribBR = Ry[a]Ry[B] hat die Form

o 0 5
S O —SCy (B.8)
—&S S GGy

mit ¢y = cosal, ¢y = CosP, S, = sina unds, = sinf3. Daraus leitet sich Ubé&s(-) mit den Ebenenpa-
rameternm, = m, = 0 und dem Skalierungsparamesatie Matrix A" ab:

(5 29
S&Sy SG f g

Quadriert mare, f undg, nutzt co$+sir? = 1 und sortiert geeignet, erhalt man einesidoppelt
guadratische Gleichung der Form

L+ 12+ +€g°=0 (B.10)

Da per Definitions > 0 sind nur die zwei positiven Losungen

(B.11)

s — \/e2+f2+gzi\/(e2+f2+92)2—4e292
- 2

von Interesse. Im Folgenden wird nun gezeigt, dass nur die Lésumg einer mitR konsistenten
Matrix A filhrt. Dafiir muss z.Be?s;? = co€p < 1 bzw.s2e 2 > 1 gelten. Setzt man nun fisr.
die Losungen, sowie flg, f undg die Cosinus- bzw. Sinus-Repréasentation ausB®.ein und stellt
geeignet um, ergibt sich

§§+C§_C§i\/(05+33§+03)2—4630520 (B.12)

Ersetzt man nun die Sinus durch Cosinus und nutzt die Binomischen Formeln auf die Terme unterhalb
der Wurzel an, lasst sich diese eliminieren und man erhalt

1-2¢2+ i +1F 62 >0 (B.13)

Dies fiihrt bei der Lésung_ durchcZ > 1 im allgemeinen Fall auf einen Widerspruch, nurc@hﬁ =1
ists_ =s, und ebenfalls glltig. Sollte= 0 sein, kann der Beweis auch analog gnifefiihrt werden.
Sollte ebenfallgy = 0 sein, ergibt sich immes_ = 0, so dass auch dort nur die Losungzum Ziel
fuhrt. DurchA = SjrlA’ ist die Zerlegung eindeutig definiert. m



Anhang C

Kameramodellierung

Dieser Anhang beschéftigt sich mit der Modellierung von Kameras, um geometrische Beziehungen
zwischen Punkten einer Szene und deren Projektionen in der Bildebene herstellen zu kdnnen. Zuerst
wird im folgenden Abschnitt das Modell einer einzelnen Kamera vorgestellt. Der zweite Abschnitt
beschaftigt sich dann mit der Modellierung eines Stereoaufbaus von zwei Kameras und dessen erwei-
tere Moglichkeiten, inshesondere bei der Rekonstruktion von Szenenpunkten aus deren Abbildern.

C.1 Einzelkamera

Um Aussagen Uber eine Szene machen zu kdénnen die von einer Kamera beobachtet wird, bendétigt
man Modelle, die die Beziehungen zwischen wahrgenommenem Bild und realer Gestalt der Sze-
ne beschreiben. Das flr diese Arbeit relevante Modell ist das geometrische Kameramodell, welches
einen Punkt¥p = (xw,Yw,zy)" der realen Welt, bezogen auf ein beliebiges Welt-Koordinatensystem

W in Kamera-Koordinater¥p = p = (x,y,2)" und schlieBlich in Bildkoordinaten = (u,v)' tber-

fuhrt. Diese Transformation wird auch als Vorwartsmodell bezeichnet, die inverse Problemstellung
von Bildkoordinaten in Kamera- bzw. Welt-Koordinaten dagegen als Rickwéartsmodell. Das zweite
Modell ist im allgemeinen schwieriger zu I6sen, da es aufgrund des Informationsverlusts bei der Pro-
jektion ohne Kenntnis eines zusatzlichen Parameters, meist der Tiefenkoowlinaterbestimmt

ist.

C.1.1 Idealisiertes Kameramodell

Das einfachste, idealisierte geometrische Modell istldashkameramodelDurch einen unendlich
kleinen Punkt, dem Projektionszentrumfallen Lichtstrahlen auf eine Bildebene mit Abstand

f, der Brennweite. Die optische Achse des Systems geht durch das Projektionszentrum und steht
senkrecht aufl. Der FuRBpunkt dieses Lots adifwird als DurchstoRpunkt bezeichnet und ist der
Bezugspunkt des Bildkoordinatensystems. Das Projektionszemtishder Ursprung des Kamera-
Koordinatensystems. Dessechse zeigt im Allgemeinen entlang der optischen Achse von der
Bildebene weg. Di&- undy-Achse stehen senkrecht auf @deichse, spannen die Fokalebefeauf

und bilden ein Rechtssystem. Das Lochkameramodell ist zur besseren Anschauung@nlAdas-

gestellt. Fur einen Punkt = (x,y,2)" in Kamera-Koordinaten ergibt sich der zugehdrige Bildpunkt

u = (u,v)" mittels Strahlensatz wie folgt:

X
U= —f2 (C.1)

_ Y
vo= —f2 (C.2)
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“"|Bildebene
(Mattscheibenmodell)

Y  Fokalebene

"pi
v A"/ u X
Bildebene (Lochkameramodell)

Abbildung C.1: Lochkameramodell mit Koordinatenursprung am DurchstoRmumiktl Mattschei-
benmodell mit verschobenem Koordinatenursprung in der linken oberen Bildecke. Dargestellt ist ein
Punktp = (Xp,¥p, %) in Kamera-Koordinaten und sein zugehoriger Bildpuokt= (up,V,)T in

der Bildebene der Lochkamera und des Mattscheibenmodells, definiert durch den Schnittpunkt des
Lichtstrahlspo (orange) mit der jeweiligen Bildebene.

Verwendet man das physikalisch motivierte Modell der Lochkamera, steht das erhaltene Bild auf
dem Kopf und man muss es anschliel3end spiegeln. Alternativ dazu kann man das mathematisch
aquivalenteMattscheibenmodeiterwenden, mit an dexAchse positiv angetragener Brennwefte

und erhalt sofort das korrekt dargestellte Bild. Es ist ebenfalls in 8bbeingezeichnet und wird im
weiteren Verlauf verwendet.

Um zu einem flexibleren Modell zu gelangen, werden die grundlegende@.Gund C.2 er-
weitert. Zum einen wird der Koordinatenursprung der Bildebene beliebig modelliert und in dieser
Arbeit, so wie allgemein ublich, in die linke obere Ecke gelegt. Der DurchstoB3punkt hat dann die
Bildkoordinatenc = (uc,Vc)". Weiterhin kann dieus- bzw. v-Achse beliebig mit den Parametesp
unds, skaliert sein. Sie dienen u. a. der Einheiten-Uberfiihrung von Kamera-Koordinaten in Bildko-
ordinaten, z. B. von Meter in Pixel. Als letztes kann mit einem Parameter s eine Scherung zwischen
deru- undv-Achse modelliert werden. Scherwerte ungleich 0 treten nur in sehr seltenen Fallen auf, z.
B. u. U. wenn eine Szene nur indirekt Gber einen Spiegel beobachtet wirdi, Mis, f und f, = s, f
folgt dann fir das Mattscheibenmodell:

X+S
R (C.3)
vV = v%‘i‘Vc (C4)

Um Welt-Koordinaten W in Kamera-Koordinaten C zu tberflihren, benétigt man die Transformati-
onsparameter einer R¥Hw (vgl. AnhangB.1), normalerweise eine RotationsmatfiRy, die die
Orientierungsanderungen beschreibt und einen Translationsvekider von dem Ursprung von C
auf den Ursprung von W zeigt:

“p=Rw"p+“
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Abbildung C.2: Unverzerrtes Bild (Mitte), tonnenférmige Verzerrung (links) wie sie oft durch Weit-
winkelkameras entsteht und kissenférmige Verzerrung (rechts), jeweils mit Gberlagerter Verzerrungs-
maske.

Fir eine kompakte Darstellung bendtigt man homogene Koordinater(ru,rv,r)" wobeir auf
1 normiert wird. Fasst man alle Parameter geeignet in Matrizen zusammen, erhalt man das ideale
Mattscheibenmodeéiifir Wp = (Xw, Yw, 2w, 1) T zu li, = KM Wp bzw. ausfiihrlich:

Xw
u fu s W\ [riz riz2 rz| ty y

W
V] = 0 fv Ve 21 T2 23 ‘ ty Zu
1 0 O 1 31 I3z 33 ‘ t, 1

v ~"~ ~"~

Up K M=(CRw|%%) v

P

K wird dabei als Kameramatrix bezeichnet und enthaltintiensischenParameter, d. h. alle Para-
meter die von der Kamera beeinflusst werden, nicht aber von dem Szenenaufbau. Im Gegensatz dazu
enthaltM die extrinsischerParameter, die unabhangig von der tatséchlich verwendeten Kamera, da-
fur aber Teil der Szenenmodellierung sind. Man beachte, dass diese Matrix durch die Normierung des
Faktorsr auch die Projektiom = X undv= ¥ mit Einheitsbrennweite 1 durchfiihtt.= (G,v)" wird
auch als (unverzerrter) normalisierter Bildpunkt bezeichnet. Dieser kann ebenfalls mit der nichtho-
mogenen Z 2 Kameramatrix< (oberen, linken Eintrage voK) tiberu = Ku + ¢ in die Gbliche
Darstellung umgewandelt werden.

Da es sich bei dem Vorwartsmodell um eine Projektion handelt, existiert keine eindeutige Um-
kehrung, da fir einen Bildpunkt nur der zugehérige SichtstrapK U, p € R, (in C) angege-
ben werden kannu entspricht dabei der unbekannten Tiefdes zugehdérigen Punktes in Kamera-
Koordinaten. Ist diese bekannt, lasst sfgh= zK ~1i allerdings leicht berechnen. Diese Methode
wird in dieser Arbeit auch als Rickprojektion bezeichnet, da sie eine Projektion zurlck in die Szene
abbildet. Man beachte, dags 1li zwar die normalisierte, homogene Darstellunguriick liefert,
durch die Multiplikation mitzder Punkt allerdings in die nichthomogene Darstellipgm Kamera-
Koordinatensystem tberfiihrt wird.Die Welt-Koordinaten erhalt man dann difich CHgvlcb.

C.1.2 Verzerrungen

Das ideale Lochkamera- bzw. Mattscheibenmodell hat in der Praxis den Nachteil, dass durch den
sehr kleinen Punkt im Projektionszentrum der Kamera nur eine sehr kleine Lichtmenge fallt. Um

1in der Literatur wird dieses Modell im allgemeinen ebenfalls als Lochkameramodell bezeichnet.
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lichtstarke optische Systeme realisieren zu kénnen, werden deshalb in der Praxis Linsensysteme ver-
wendet um eine groRRere Lichtmenge zu bindeln. Man handelt sich dabei aber mehrere Probleme ein,
u. a. einen begrenzten Scharfebereich, Abschattungen an den Linsenréndern und fir das geometrische
Kameramodell bei der Abbildung nicht zu vernachlassigende Verzerréigggin Abb. C.2).

Fur das allgemeine Verzerrmodell, das @pe09 verwendet wird, bendtigt man die normali-
sierten unverzerrten Bildkoordinaten= (0,v,1)T = MW, die unabhangig von den intrinsischen
Parametern der KameramatKxsind und aus den idealen Gleichungen des Mattscheibenmodells ge-
wonnen werden. Die verzerrten Bildkoordinatee= (u,v,1)T erhalt man dann mittels einer nichtli-
nearen Verzerrungsfunktiat{-) : R2 — R2, wobeiu = d(u) die normale undi = d(0) die homogene
Darstellung reprasentied(-) ist definiert durch:

1+Kar?+Kar) + 2p1 v+ pa(r2 + 0P) (C5)

u(
V{L+ K1l 4+ Kor*) + 2000+ py (1% + V) (C.6)

vV =
mit dem Radius = /U2 + V2 bezogen auf den Mittelpunkt= (uc,vc)T. K1 undk, werden als ra-
diale Verzerrungsparameter bezeichnet, da sie auf die verzerrten Bildpunkte nur abhangig von dem
Radius wirken. Sie haben dominanten Einfluss auf die Verzerrung und sind insbesondere bei Weit-
winkelobjektiven nicht zu vernachlassigen. Die tangentialen Parameterd p, spielen fur optische
Systeme eine untergeordnete Rolle, sie werden daheZba0( durch Setzen ayf; = p, = 0 ver-
nachlassigt. Da die Verzerrungsparameter unabhangig von der Szene sind, werden sie ebenfalls zu
den intrinsischen Parametern gezahilt.

Ein alternatives Verzerrmodell wird ilMVT10) verwendet. Es hat den Vorteil, dass sich die
Umkehrungd—1(-) analytisch angeben lasst und nicht wie @pe09 numerisch iterativ bestimmt
werden muss. Es bendétigt nur einen Verzerrungsparamet@nn allerdings auch nur radiale Lin-
senverzerrungen modellieren:

1 _

u = d(l?):mu (C.7)

2
= u
1+ /1—4k]ul?

In dieser Arbeit wird ebenfalls die lineare Approximatidfu +ua) ~ d(u) +Dgup + . .. der Verzer-
rung an der Stelle verwendet. Dafiir wird die Jacobi-MatrDg bendtigt, die sich fiurfIVT10) wie
folgt ergibt:

u = diu (C.8)

- 1 1+K(V2 —1P) — 2KV
Du= (1+K|m2)2< KV 14+K(P-P) (C.9)
Zusammenfassend ergibt sich das Mattscheibenm¥thellR3 — R2 mit Verzerrung zu
i ="Yh(p) = Kd(M"Wp) (C.10)

Zur Vereinfachung wird in dieser Arbeit an manchen Stellen auf eine formal korrekte homogene Dar-
stellungli = h(P) verzichtet und die normale Schreibweise h(p) verwendet. Weiterhin bezeichnet
h(-) = nh(-) das gleiche Modell, allerdings werden diesmal Kamera-Koordingienwartet und die
extrinsischen Parameter ignoriert.

Das inverse Modelh—1: R? x R, — R3 Iasst sich nur analytisch geschlossen ausdriicken, falls
die Verzerrungsfunktiod(-) eine Umkehrungl—(-) besitzt und die Tiefe in Kamera-Koordinaten
bekannt ist. Dann ergibt sidiT!(-) ohne extrinsische Parameter zu

% =h"1(1,2) = d~H(K0) (C.11)

2engl.: distortions
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(R

Abbildung C.3: Stereokamerasystem mit eingezeichneter Epipolargeometrie (rot u. orange).

Man beachte, dass$(-) zwar wiederum die normalisierte, homogene Darstellurgyriick liefert,
durch die Multiplikation mitzder Punkt allerdings iffp wird. Den Punkt in Welt-Koordinaten erhalt
man dann durch’p = WHc%p.

C.2 Stereokamera

Stereo-Sehen bezeichnet die Méglichkeit eines Systems aus zwei Bildern die Tiefe von Bildpunkten
zu bestimmen, um Uber die Rickprojektion Informationen Uber die dreidimensionale geometrische
Struktur einer Szene zu gewinnen. Beim Stereo-Sehen reprasentieren die Bilder zeitgleiche Aufnah-
men der Szene aus verschiedenen Blickwinkeln. Diese Ausflhrung bezieht sich auf eine Stereoka-
mera, d. h. einen binokularen Aufbau mit zwei Kameras, deren Bilder im Weiteran-alisnd i (-)
bezeichnet werden. Alle Parameter bzw. Gréf3en der Einzelkameras werden mit einerh fiirdex

die linke bzw.r fur die rechte Kamera versehen. Ein schematischer Aufbau ist in @i#.eine
praktische Umsetzung ih.2 zu sehen.

Beim Stereo-Sehen gibt es allgemein zwei Probleme zu l6sen:

Korrespondenzfindung Es mussen in beiden Ansichten korrespondierende Punkte einander zugeord-
net werden. Je nach Verfahren erhalt man entweder ein diinnes oder dichtes Disparitatsfeld, mit
dem Versatz der Punkte in den verschiedenen Ansichten.

Rekonstruktion Sind die Korrespondenzen gefunden, muss aus dem Disparitatsfeld die 3D-Informa-
tion der Szene gewonnen werden. Die Ausgabe ist je nach Eingabe meist ein diinnes oder
dichtes Tiefenbild.

In den folgenden Unterabschnitten wird zuerst das Korrespondenzproblem angesprochen und die Epi-
polarbedingung sowohl algebraisch als auch geometrisch vorgestellt. Im darauf folgenden Abschnitt
werden dann Ansatze zur Rekonstruktion behandelt. Auf konkrete Verfahren wird nicht eingegangen
wird, da sie fUr das Verstandnis dieser Arbeit im Gegensatz zu den hier vorgestellten Grundlagen
keine Rolle spielen. Sie lassen sich z. B.88503 nachschlagen.
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C.2.1 Korrespondenzproblem

Das Korrespondenzproblem beim Stereo-Sehen unterscheidet sich in den Grundztigen nicht von an-
deren Korrespondezproblemen wie z. B. dem des optischen Flusses. In beiden Fallen missen die
korrespondierenden Punkte oder Verschiebungen in verschiedenen Ansichten der Szene gefunden
werden. Beim Stereo-Sehen unterscheiden sich diese allerdings nicht zeitlich sondern nur raumlich.
Damit der gleiche Aufnahme-Zeitpunkt gewahrleistet ist, missen die Kameras des Stereo-Systems
synchronisiert sein. Dies ist insbesondere bei einen bewegtem Stereo-System wie bei dieser Arbeit
wichtig, da ansonsten die Basisbreite b des Systems kiinstlich verandert wird und die Rekonstruktion
Fehler liefert. Im weiteren Verlauf wird ein korrespondierendes Punktepadr)inmd i (-) bzgl. des
Szenenpunktes als (uj,uy) bezeichnet. Als Referenz wird 0. B. d. A. das linke Bjld)i verwendet.

Zur Losung des Korrespondenzproblems eignet sich fur diinne Disparitéatsfelder der merkmals-
basierte Ansatz, fur den u. a. die in K&ovorgestellten lokalen Regionen entwickelt wurden. Wei-
terhin steht bei einem fixen Stereo-Aufbau mit der Epipolarbedingung ein machtiges Werkzeug zur
Verfliigung, welches es ermdéglicht, die Suche des Korrespondenzproblems um eine Dimension zu
verringern. Es soll im folgenden vorgestellt werden.

C.2.1.1 Epipolarbedingung

Die Epipolarbedingung kann sowohl geometrisch als auch algebraisch hergeleitet werden. Beide Dar-
stellungen haben ihre Vorziige und werden deshalb einzeln betrachtet. Die folgende Ausfiihrung be-
ruht auf ha9g.

Algebraische Darstellung Gegeben seien zwei Kameras, mit links und rechts bezeichnet, die auf
dem im AbschnittC.1 vorgestellten Mattscheibenmodell ohne Verzerrungen beruhen. Die beiden
Kamera-Koordinatensysteme lassen sich durch eine Starrkorpertransforftiod. h. eine Ro-
tationsmatrixR und einem Translationsvektorineinander Uberfihren. Fir einen Szenenpymkt
dargestellt in den beiden Kamera-Koordinatensystemetpalsd Rp gelte dann die Beziehung:

fo = Rbp+t (C.12)

Fuhrt man auf diese Gleichung das Kreuzprodukttnaitis, transponiert die Gleichung und nimmt
das Skalarprodukt mR"p, folgt daraus:

(Fpxt)TRtp= (Rtp x )T RYp+(t xt)"Rp =0 (C.13)
—_—— =
-0 =0

Fuhrt man nun den antisymmetrischen Kreuzproduktoperator

0 -t t
[t] X — tz 0 —tx
“t, t 0
fur t = (ty,ty,t,) " ein, erhalt man:
"p'tIIRp="p"E'p=0 (C.14)
~——

E

E wird alsessentielléMatrix bezeichnet. Sie beinhaltet alle relevanten Daten um einen Szenenpunkt
in beiden Kamera-Koordinatensystemen zu verknipfen. Sie hangt nuR word t ab und gilt far
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alle Szenenpunkte. Wendet man auf obige Formel das Mattscheibenmied&lp (vgl. Abschnitt
C.1.]) an, erhélt man die Epipolarbedingung algebraisch dargestellt:

Uy Ky Tt LRK; 1 = UTFU = 0 (C.15)
N —
F

Die Fundamentalmatri¥ verknupft &hnlich wie die essentielle Matrix ein korrespondierendes Punk-
tepaar(u;,u,) miteinanderF ist sehr méchtig méachtig, da sie unabhéangig von den Bildpunkten nur
vom Stereo-Aufbau sowie den ex- und intrinsischen Parametern beider verwendeten Kameras ab-
hangt. Weiterhin kann sie ohne deren Kenntnis nur aus einer Menge von korrespondieren Punkte-
paaren geschatzt werdemie Fundamentalmatrix besteht aus 3 Elementen. Da allerdings durch
det([t] ) = 0 auch dgiE) = det(F) = O folgt undF durch die homogene Gleichung mittels des Ska-
lierungsfaktors\ einen Freiheitsgrad besitzt, genligen 7 Punktepaare zur Ermittlurig. von

Neben der wenig intuitiven algebraischen Form der Epipolarbedingung gibt es eine sehr anschau-
liche geometrische Darstellung, die im nachsten Abschnitt vorgestellt wird.

Geometrische Darstellung Die geometrische Darstellung der Epipolarbedingung wird auch als
Epipolargeometridbezeichnet. Betrachtet man in Allb.3das Dreieckpo0; aus beliebigen Szenen-
punktp und der Basisachde des Stereokamerasystems, so fallt auf, dass es die Bildelienrd
I in zwei Geraden; und|, schneidet, fallp im Sichtbereich beider Kameras liegjtund|, wer-
den alsEpipolargeraderbezeichnet, sie entsprechen der Projektion des Sichtsfghlier rechten
Kamera in das Bild; der linken Kamera bzw. umgekehrt. Da die Grundliaie; des Dreiecks fur
alle Szenenpunkte dieselbe ist, schneiden sich alle méglichen Epipolargeraden eines Bildes in einem
gemeinsamen Punkt, depipol e. Er entspricht der Projektion des Projektionszentrums der einen
Kamera in die Bildebene der jeweils anderen Kamera.

Fur das Korrespondenzproblem haben diese geometrischen Beziehungen einen angenehmen Ef-
fekt. Da der korrespondierende Punkim rechten Bild eines bekannten Bildpunktgsm Referenz-
Bild auf der Epipolargeradeh liegt, reduziert sich die Korrespondenzsuche auf eine Dimension
entlangl;. Dies entspricht der algebraischen Form der Epipolarbedingfifg, = 0, denn es gilt:

FE=0 bzw. F'&=0

Die Punkteu = (u,v)" einer Geradé= (a,b,c)" werden dabei durch die Gleichuag+ bv-+ c oder
kompakt durcH™t = 0 beschrieben (vglZha99).

Fur eine leichte Auswertung der Epipolarbedingung kann man die Bildebgma I, glinstig
transformieren. Die Vorgehensweise wird als Rektifizierung bezeichnet, deren Idee im Folgenden
vorgestellt wird.

C.2.1.2 Rektifizierung

Unter Rektifizierung versteht man die Transformation der Bildebenen, so dass sie koplanar und ihre
u-Achse parallel zur Basisachfedes Stereo-Systems ausgerichtet sind (vgl. Abd). Dadurch
wandern die Epipole auf der Basisachse ins Unendliche und alle Epipolargeraden richten sich parallel
zur Basisachse aus. Weiterhin fallen korrespondierende Epipolargérameh, zusammen, so dass

fur alle korrespondierenden Punktepa@reu, ) die Beziehung; = v; gilt. Zur Korrespondenzsuche

muss daher nur horizontal entlang deKoordinate vonu, gesucht werden, was einer erheblichen
algorithmischen Vereinfachung entspricht.

3wird ausschlieRlich zur Rekonstruktion benutzt, spricht man auch voRalibriertem Stereo
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Abbildung C.4: Rektifiziertes Stereokamerasystem mit horizontalen Epipolargeraden (rot). Die Epi-
pole befinden sich im unendlichen.

C.2.2 Rekonstruktion

Unter Rekonstruktion versteht man die Gewinnung der 3D-Informgtiotier Tiefezaus einem kor-
respondierenden Punktepaar, u, ) bzgl. eines Stereobildes. Den zugehdrigen Szenenjpuerktalt
man prinzipiell sehr einfach als Schnittpunkt der beiden Sichtstrahlen, definiert durch das jeweilige
Projektionszentrum und dessen Bildpunkt. In der Praxis werden sich die beiden Strahlen aufgrund
von Rauschen und Berechnungsungenauigkeiten allerdings nicht schneiden, sondern windschief zu-
einander liegen. Ein geometrischer Rekonstruktionsansatz ware dann z. B. den Mittelpunkt des Lots
der einen auf die andere Gerade (d. h. der kiirzeste Abstand) als den Szenenpunkt zu wéhlen. Eine
algebraische Mdglichkeit besteht darin, die Geradengleichungen der beiden Sichtstrahlen gleich zu
setzen und in ein lineares Gleichungssystem tber zu fuhren.

Fur ein rektifiziertes Stereokamerasystem existiert eine einfache Formel zur Rekonstruktion. Sei
d =v; —v; der horizontale Versatz eines korrespondierenden Punktefppars) bezogen auf norma-
lisierte Bildkoordinaten, dann lasst sich daraus die Tmfes zugehdrigen Szenenpunktes bezogen
auf das rektifizierte Kamera-Koordinatensystem wie folgt ermitteln (vgl. Sbd):

b
z = fa (C.16)

f entspricht dabei der Brennweite nach der Rektifizierung, die dann fur beide Bilder dieselbe ist.
Der horizontale Versatd wird als Disparitat bezeichnet und verhdlt sich umgekehrt proportional zur
Tiefe des Szenenpunkts in Kamera-Koordinaten. Mit der Bekanntheiz kann mittels des inver-
sen Mattscheibenmodells (mit rektifizierten Parametern) die Positiorp\ﬁ@m1(1(u|,z) berechnet
werden.
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