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Einleitung

Sehende Roboter - Fiktion oder Realitit?
—_—

Roboter lernen das Sehen?! Erwartet uns mit dem Beginn eines
neuen Jahrtausends eine erneute technische und industrielle Revoluti-
on? Vieles deutet darauf hin. Mit ungeheurer Intensitdt wird seit vielen
Jahren von Wissenschaftlern unterschiedlicher Disziplinen an der Un-
tersuchung des Sehens gearbeitet. Verschiedenste Systemarchitektu-
ren wurden vorgeschlagen, um auch technischen Systemen das Sehen
zu ermoglichen, und es wurden bereits einige bemerkenswerte Ergeb-
nisse erzielt. So werden heute handgeschriebene Adressen auf Briefen
automatisch gelesen und die Briefe entsprechend sortiert. Schecks
werden gescannt und per Computer ausgewertet. Auch in der industri-
ellen Produktion sind mittlerweile in vielen Bereichen Bildverarbei-
tungssysteme zu finden. Diese werden zur Zeit noch zum gréften Teil
zur Qualitédtskontrolle und -sicherung eingesetzt. Aber auch im Be-
reich der Inspektion von Montageprozessen werden in einigen Anla-
gen bereits bildgebende Sensoren verwendet und ausgewertet. Der
Verband Deutscher Maschinen- und Anlagebau e.V. (VDMA) be-

schreibt in einer aktuellen Erhebung, dass Bildverarbeitungssysteme
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8 Kapitel 1 Einleitung

in der Industrie an einem Umsatzvolumen von knapp 30 Milliarden DM

beteiligt sind.

Doch trotz aller Anstrengungen und aller Erfolge, die auf dem Ge-
biet der Bildverarbeitung bereits erzielt wurden, sind alle existierenden
Systeme immer noch sehr weit davon entfernt, ihr Vorbild, das biologi-
sche Sehsystem und dessen Leistungen, zu erreichen. Auch das in die-
ser Arbeit beschriebene System erhebt nicht den Anspruch, dieses
hochgesteckte Ziel zu erreichen. Es wird jedoch ein technisches System
vorgestellt, das vielversprechende neue Mdglichkeiten im Bereich des
Roboter-Sehens, des Robot Vision, aufzeigen soll. Dabei wurden ver-

schiedene Anleihen beim biologischen Vorbild genommen.

So stand bei den Architekturentscheidungen die Beobachtung Pate,
dass der Mensch in der Lage ist, in seiner Umgebung Objekte bis zu ei-
nem gewissen Komplexititsgrad auf einen Blick, d.h. ganzheitlich, ho-
listisch, zu erkennen. Auch bendtigt er kein aufwendiges Training, um
sich ein neues, ihm zuvor unbekanntes, Objekt einzuprigen. Auf der
anderen Seite erfolgt aber auch ein gezieltes ,,Umherschauen® und
»Sich Orientieren® in einem komplexen Szenario. Desweiteren ist das
menschliche Sehen kein passiver Vorgang. Vielmehr handelt es sich
um einen bewussten, aktiven Prozess, bei dem - wenn es notwendig ist -
gezielt neue Standpunkte und Blickwinkel eingenommen werden, um
sich in einer unbekannten Umgebung zurecht zu finden. Unter Einbe-
ziehung dieser vier Grundsitze menschlichen Sehens konnte in den ver-
gangenen Jahren in Zusammenarbeit mit verschiedenen Kollegen ein

Bilderkennungssystem aufgebaut werden, das

1. auf einer unteren Ebene eine holistische, biologisch motivierte

Auswertung von Bildern durchfiihrt;

2. auf einer libergeordneten Ebene modellgestiitzt komplexe Sze-

nen analysiert und dabei

3. gezielt aktive Mechanismen einbezieht, so dass mittels einer
beweglichen Kamera verschiedene fiir den Erkennungsprozess

wichtige Bilder einer Szene aufgenommen werden und dabei

4. ein einfaches Lernen sowohl auf der unteren subsymbolischen
als auch auf der hoheren symbolischen Erkennungsebene unter-

stiitzt.
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Sehende Roboter fiir die Automation
—_—

Da fiir die Implementierung des aktiven Sehens zum Zweck der Ob-
jekterkennung ein Roboter eingesetzt wird, ist es naheliegend, auch
Aufgaben aus der Robotik als ein Anwendungsgebiet dieses Erken-
nungssystems zu betrachten. Somit wird der Roboter, der zunéchst le-
diglich der Bewegung der Kamera diente, zum sehenden und somit fle-
xibel auf seine Umwelt reagierenden Werkzeug. Hierdurch erschlie3en
sich vollig neue Moglichkeiten fiir die Automatisierung. So kdnnen
beispielsweise bei Montagevorgéngen die Bauteile visuell inspiziert
und vermessen werden. Hier kann nunmehr auf aufwendige Positio-
niersysteme verzichtet werden, da die Roboter nicht mehr auf feste Po-
sitionen programmiert werden miissen, sondern sich ihre Objekte selbst
suchen und die Arbeitsprozesse auf die erkannten Verhéltnisse anpas-

sen.

Dartiber hinaus lassen sich auch vollig neue Aufgabengebiete er-
schlieBen. Ein zukunftstrachtiges Beispiel hierfiir ist die automatische
Demontage von Objekten zu Recyclingzwecken. Im Gegensatz zur
Montage kann bei der Demontage von Objekten zur Riickgewinnung
von Rohstoffen grundsitzlich nicht von konstanten Umgebungsbedin-
gungen ausgegangen werden, da die zu demontierenden Objekte be-
schidigt oder verdndert sein konnen. Bei der in dieser Arbeit als An-
wendungsbeispiel aufgezeigten Raddemontage an Altautos ist die
Problemstellung unter anderem charakterisiert durch Variation der
Lage (Abstand zum Demontageroboter, Radeinschlag, etc.) und des
Aussehens der Riader (Felgendurchmesser, Anzahl der Muttern, Ver-
schmutzung,...) sowie durch einen komplex strukturierten Hintergrund.
Aus diesem Grund wird eine tolerante Erkennungsstrategie benotigt,
die in der Lage ist, die dreidimensionale Struktur der Szene zu erfassen,

um Greifvorgénge ohne Kollisionen realisieren zu konnen.

Die Struktur dieser Arbeit
—

Die vorliegende Arbeit beabsichtigt, einen Beitrag zur Entwicklung
flexibel einsetzbarer, sehender Roboter zu leisten. Hierzu wird ein ak-
tives Objekterkennungssystem entwickelt und vorgestellt. Die Imple-

mentierung des Systems wird detailliert beschrieben und es wird die
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10 Kapitel 1 Einleitung

Leistungsfahigkeit des vorgeschlagenen Ansatzes anhand zweier An-

wendungen aus dem Bereich der Robotik gezeigt.

Nach einer ausfiihrlichen Darstellung der verschiedenen Paradig-
men im Bereich der Bilderkennung (Kap. 2 und 3) werden in Kapitel 4
die dem System zugrundeliegenden Bildverarbeitungsverfahren vorge-
stellt, wobei auch systembedingte Probleme aufgezeigt werden. Unter
Beriicksichtigung der Diskussionsergebnisse aus den vorangegangenen
Kapiteln wird dann ein hybrider Ansatz vorgeschlagen (Kap. 5). Dieser
hybride Systemansatz ist gekennzeichnet durch die Verwendung eines
holistischen Erkennungsansatzes, der eingebettet ist in eine dekompo-
sitorische Objektmodellierung mit semantischen Netzwerken auf der
Basis von Objektansichten und Objektteilansichten. In Kapitel 6 wird
die fiir die Modellierung verwendete Wissensbeschreibungssprache
vorgestellt. Kapitel 7 beschreibt den Instanziierungsprozess, der ver-
sucht, die beste Zuordnung von Szenenelementen zu den Elementen der
Modellierung zu finden. In Kapitel 8 wird erldutert, wie sich ein solcher
Prozess als parallele Implementierung fiir SMP-Architekturen gestalten
lasst, wie sie heute als Multiprozessor-Systeme sowohl im Worksta-
tion- als auch im PC-Bereich vertreten sind. In Kapitel 9 wird dann die-
ses hybride Objekterkennungssystem homogen zu einem aktiven Seh-
system erweitert. Dieses ist in der Lage, dynamisch die fiir die
Szenenauswertung bendtigten Bilder aufzunehmen. Kapitel 10 be-
schreibt die graphische Benutzerschnittstelle, die zur Darstellung des
Wissens, der Abldufe bei der Szenenanalyse, zur Erklarung der Analy-
seergebnisse und zur Fehlersuche in Wissensbasen genutzt wird. Die
Anbindung an ein Modul der virtuellen Realitdt dient dariiber hinaus
zur Simulation des aktiven Erkennungsprozesses in der Entwicklungs-
und Testphase von Wissensbasen. In Kapitel 11 wird die Lernkompo-
nente des Systems vorgestellt, die es ermdglicht, durch einmalige Pra-
sentation der Objekte einer Doméne die fiir die Erkennung wichtigen
Ansichten durch automatisches Bewegen der Kamera um die Objekte
zu extrahieren und hieraus eine strukturelle Beschreibung dieser Objek-
te zu erzeugen. Die Leistungsfahigkeit des Systems wird in Kapitel 12
durch zwei verschiedene Anwendungen aus dem Bereich der Robotik
aufgezeigt. Hierbei wird zunichst gezeigt, wie durch Einsatz eines Ste-
reokamerakopfes in Zusammenhang mit Modellwissen eine Lokalisie-
rung und Erkennung von Autorddern und ihrer Befestigungsschrauben

moglich ist. Durch den Einsatz aktiver Mechanismen kann dabei die
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Vermessung der Schrauben mit einer fiir den Demontagevorgang hin-
reichend grofen Genauigkeit durchgefiihrt werden. In der zweiten An-
wendung wird dann aufgezeigt, wie die zusitzlichen Freiheitsgrade ei-
ner an der Hand eines Industrieroboters befestigten Kamera genutzt
werden, um komplexe dreidimensionale Objekte aktiv von verschiede-
nen Seiten zu betrachten und fiir die Erkennung charakteristische De-
tails zu suchen. AbschlieBend werden in Kapitel 13 einige Schlussbe-

trachtungen und ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten gegeben.
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2 Die visuelle

Wahrnehmung als

aktiver Prozess

Mitte der 80er Jahre begriindeten Aloimonos und Bajcsy mit ihren
Arbeiten das Paradigma des aktiven Sehens [1], [5]. Sie konnten zei-
gen, dass durch aktives Sehen die Regularisierung bei der Rekonstruk-
tion der sensorisch abgebildeten Welt erleichtert oder sogar iiberfliis-
sig wird. Im diesem Kapitel soll zunédchst einmal geklirt werden, was
in diesem Zusammenhang unter dem Begriff des aktiven Sehens ver-
standen wird. Bevor dann eine kurze Ubersicht iiber die verschiedenen
Forschungsaktivititen gegeben wird.

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



14 Kapitel 2 Die visuelle Wahrnehmung als aktiver Prozess

2.1 Aktives Sehen

Da der Begriff des aktiven Sehens in verschiedener Weise ge-
braucht und verstanden werden kann, soll an dieser Stelle zunichst ge-
klart werden, in welcher Art er im weiteren Verlauf des Textes verstan-
den werden soll. Es werden typischerweise zwei Interpretationen des
aktiven Sehens unterschieden. Die eine betrachtet die Aktivitét als Be-
standteil des Sensors, der z.B. elektromagnetische Wellen aussendet
und der dann das reflektierte Signal empfangt und auswertet, wie dies
z.B. bei einem Sonar oder einem Radar der Fall ist. Bei dem ausgesen-
deten Signal kann es sich aber auch um strukturiertes Licht handeln,
welches von den Objekten einer Szene reflektiert wird und mit einer
herkdmmlichen, passiven Kamera empfangen wird; eine durchaus gin-
gige Vorgehensweise bei der optischen 3D Vermessung von Objekten.
In jedem Falle wird aber bei dieser ersten Interpretation aktiv ein Signal

ausgesendet, dieses wieder empfangen und ausgewertet.

Im Gegensatz dazu wird seit den richtungsweisenden Beitrdgen von
Aloimonos und Bajcsy am Ende der 80er Jahre unter aktivem Sehen der
aktive Einsatz von passiven Sensoren verstanden. Dabei geht es darum,
einen passiven Sensor in einer aktiven Art und Weise einzusetzen, bei
der zielorientiert, entsprechend einer Strategie zur Losung der gestell-
ten Aufgabe, der Zustand des Sensors veridndert wird. Dies ldsst sich
allgemein auf aktives Wahrnehmen beziehen und bedeutet im hier be-
trachteten Fall des aktiven Sehens die Verdnderung des Kamerazustan-
des. Hierzu gehdren die Verdnderung von Position und Blickrichtung
der Kamera im Raum, also die Verdnderung der extrinsischen Parame-
ter, sowie die Einflussnahme auf die Bildaufnahme durch Veridnderung
der intrinsischen Parameter Fokus, Blende und Brennweite der Kame-

ra.

In diesem Beitrag wird sich die aktive Manipulation auf die Position
und Blickrichtung der Kamera beziehen, d.h. es werden sechs Freiheits-
grade (drei translatorische und drei rotatorische) Freiheitsgrade ge-
nutzt. In begrenztem Umfang wird auch die Verédnderung der Brenn-
weite beriicksichtigt, wiahrend Fokus und Blende nicht aktiv verédndert
werden, sondern je nach technischen Voraussetzungen der eingesetzten

Kameras konstant gelassen werden oder aber der kameraeigenen Auto-
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matik iberlassen werden, das heift, es werden Autofokus und automa-

tische Belichtungssteuerung verwendet.

Aloimonos hat in seiner Arbeit herausgestellt, dass durch die Inte-
gration von Aktivitét in ein visuell wahrnehmendes System, viele Pro-
bleme umgangen oder einfacher gelost werden konnen als im Fall rein
passiver Systeme, in denen ein einzelnes Bild ausgewertet wird. So
konnen Probleme, die fiir einen passiven Beobachter schlecht gestellt
(ill-posed), nichtlinear oder unstabil sind, fiir einen aktiven Beobachter
gut gestellt (well-posed), linear und stabil werden. Er geht dabei vor al-
lem auf die Probleme des shape from shading, shape from contour,
shape from texture, structure from motion und des optischen Flusses
ein [1]. Er stellt dabei ganz deutlich in den Vordergrund, dass natiirlich
auch der Mensch als Vorbild aller technischen, visuell wahrnehmenden
Systeme ein aktiver Beobachter ist, der seine Position in der Umge-
bung, seine Blickrichtung auf ein Objekt oder in ein Szenario hinein
verdndern kann und dies auch tut, wenn seine Zielsetzung auf diese

Weise besser oder einfacher erfiillt werden kann.

»Human perception, however, is not passive, it is active. Per-
ceptual activity is exploratory and searching. When humans see
and understand, they actively look.” ([1], Seite 552)

Bajcsy betrachtet dem gegeniiber das aktive Sehen weniger als ein
neues wissenschaftliches Paradigma. Sie stellt vielmehr die Modellie-
rung von Wahrnehmungsstrategien in den Vordergrund. Dabei sieht sie
ein solches System als ein riickgekoppeltes System, indem in Abhén-
gigkeit der Sensordaten eine Verdnderung des Sensorzustandes herbei-
gefiihrt wird, der zu neuen Sensordaten fiihrt. Aufgrund der Komplexi-
tit der Verarbeitungsschritte bei der Auswertung der Sensordaten, die
bis zur Erkennung und Vermessung komplexer dreidimensionaler Ob-
jekte in natiirlichen Szenen reichen kann, und aufgrund der Abhéngig-

keit von a priori Wissen in numerischer und symbolischer Form sieht
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16 Kapitel 2 Die visuelle Wahrnehmung als aktiver Prozess

sie den Prozess des aktiven Sehens jedoch nicht als rein regelungstech-

nisches Problem [5].

,Perceptual activity is exploratory, probing, searching; per-
cepts do not simply fall onto sensors as rain falls onto ground. We
do not just see, we look. and in the course, our pupils adjust to the
level of illumination, our eyes bring the world into sharp focus, our
eyes converge or diverge, we move our heads or change our posi-
tion to get a better view of something, and sometimes we even put
on spectacles.” ([5], Seite 996)

Das das aktive Sehen und dabei speziell die aktive Objekterken-
nung in komplex strukturierten Szenarien nicht als rein regelungstech-
nisches Problem im klassischen Sinne betrachtet werden kann, wird
auch im Laufe dieser Arbeit deutlicht werden. Es wird bei der aktiven
Objekterkennung in einem hohen Mafle auf Wissensmodellierung und
-verarbeitung zuriickgegriffen. Bajcsy bedient sich daher auch des Be-
griffes der intelligenten Regelungstechnik (intelligent control theory),
die Entscheidungsfindung, Begriindung und Kontrolle beinhaltet. Da-
bei sind aber wiederum klassische Regelkreise Bestandteil eines akti-
ven Sehsystems, z.B. wenn es darum geht, die Motoren zur Bewegung
der Kamera zu steuern. Diese klassische Regelung wird jedoch nicht
Bestandteil dieser Arbeit sein. Wenn bei der Vorstellung der eigenen
Arbeiten auf diesem Gebiet davon geschrieben wird, dass die Kamera
einen neuen Blickwinkel einnimmt, so wird davon ausgegangen, dass
die existierende Motorsteuerung dies in ausreichender Genauigkeit si-
cherstellt. Dabei soll hier schon erwéihnt werden, dass an diese Genau-

igkeit nur sehr niedrige Anforderungen gestellt werden.

Anstelle des Begriffes aktives Sehen bevorzugt Ballard den Begriff
des animate vision, des belebten Sehens, um die eingangs erwéhnte Ab-
grenzung zu der aktiven Sensorik im Sinne des aktiven Aussendens von
Signalen zu treffen [8]. Er sieht dabei das Hauptziel des animate vision
in einem geeigneten Zusammenspiel zwischen Sehen und intelligentem
Verhalten. Damit betrachtet er das aktive Sehen als einen zielgerichte-
ten intelligenten Prozess in Form eines Wahrnehmungs-Handlungs-Zy-
kluses. Der Deutlichkeit halber mdchte ich jedoch im weiteren bei dem
Begriff des aktives Sehens bleiben. Ballard legt dabei in seinem grund-

legenden Artikel zu diesem Thema den Schwerpunkt auf die Blicks-
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teuerung und ihre Bedeutung im menschlichen Sehsystem, das mit Sak-

kaden d.h. Blickspriingen arbeitet, um die Fovea so zu positionieren,

dass die zur Losung einer gestellten Aufgabe wichtigen Bild- oder Sze-

nenbereiche in ihr zu liegen kommen [8].

,»The goal of animate vision is the use of vision in bahaviors as-

sociated with intelligence, and as such it has its root in theories of

robot behaviors. ... Animate vision als has its roots in the study of

vision of the lower animals.* ([8], Seite 58)

Ballard stellt dabei sieben Vorteile von Sehsystemen mit Blick-

steuerung heraus:

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker

. Aktive Sehsysteme konnen physikalisch suchen. Die Kamera

kann somit néher an ein Objekt herangebracht werden oder die

Blickrichtungen konnen geéndert werden.

Aktive Sehsysteme konnen bekannte Kamerabewegungen
durchfiihren, um so im Sinne von Aloimonos durch Einfiihrung
zusitzlicher Nebenbedingungen die Problemldsung zu erleich-

tern oder gar erst zu ermoglichen.

. Aktive Sehsysteme kénnen aufserhalb der Kameras positionierte

(d.h. exozentrische) Koordinatensysteme verwenden. Durch die
Moglichkeit des Fixierens von Gegensténden in einer Szene, ist
es moglich, externe Koordinatensysteme an Punkten in der
Szene auflerhalb des Beobachters zu installieren. Positionsbe-
rechnungen konnen dann mit geringerer Genauigkeit relativ zu

diesen Koordinatensystemen durchgefiihrt werden.

. Aktives Sehen kann qualitative Algorithmen verwenden. Die

visuo-motorische Kontrolle von Verhaltensweisen kann relativ

zum Fixationspunkt durchgefiihrt werden.

. Eine Blicksteuerung kann eine Szene in interessante Regionen

segmentieren, in dem z.B. mittels einer Tiefenkarte Regionen,
die in derselben Entfernung wie der Fixationspunkt liegen, seg-
mentiert werden, ohne dass diese zuvor kategorisiert oder sogar

erkannt werden.
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6. Aktive Sehsysteme konnen den Umweltkontext auswerten und
dabei ebenfalls mit Hilfe der Blicksteuerung Objektpositionen
bestimmen.

7. Aktives Sehen vereinfacht das Lernen, da die Blicksteuerung
und die hohe Auflosung der Fovea mit der damit verbundenen
Isolation visueller Merkmale Indizierungsverfahren effizient

unterstiitzen.

Ballard legt dabei besonderen Wert auf die Wichtigkeit exozentri-
scher Koordinatensysteme, mit der er von den Vorstellungen Marrs
[112] abweicht, dass das Sehsystem in einem beobachterzentrierten
Koordinatensystem arbeitet. Ballard sieht das Koordinatensystem als
ein weltbasiertes aber beobachterorientiertes System an, das im Fixati-
onspunkt des Sehsystems verankert ist und in der Orientierung mit der
Blickrichtung abgestimmt ist. Er spricht in diesem Zusammenhang von
einem Fixationsrahmen, in dem ein einfacher Zugriff auf Informatio-
nen tber kleine Regionen nahe des Fixationspunktes moglich ist, was
seiner Meinung nach besonders im Bereich der friihen Bildverarbei-

tung, des early vision, von besonderer Bedeutung ist.

,,One of the most central aspects of animate vision is the use of
an exocentric coordinate system termed the frame of fixation. This
frame provides direct access to information from a small region
near the fixation point. Of particular importance is the information

associdated with early vision.” ([8], Seite 63)

Ballard geht dabei jedoch nicht néher darauf ein, wie sich bei stén-
dig wechselndem Blickpunkt ein beobachterorientiertes Koordinaten-
system verhélt und ein Update aller relevanten Informationen erfolgen

soll.

Die von allen Autoren hervorgehobene Bedeutung der motorischen
Verianderung des Kamerazustandes ist auch in dieser Arbeit unter akti-
vem Sehen gemeint. Verbunden mit dieser motorischen Veridnderung
der Kameraparameter sind verschiedene Teilgebiete oder Anwen-
dungsgebiete des aktiven Sehens. Diese sollen im folgenden Kapitel
kurz umrissen werden, um auch auf diese deskriptive Art den Begriff
noch niher festzulegen und um vor allem das Forschungsgebiet noch

ndher zu umreissen.
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2.2 Forschungs- und Anwendungsgebiete
|

In einer ganzen Reihe von Arbeiten wurden in den 90er Jahren un-
terschiedliche Aspekte aus diesem Themenkreis des aktiven Sehens un-

tersucht. Hierzu gehoren insbesondere:

[J der Aufbau und die Kalibrierung von Kamerasystemen
die Rekonstruktion von Tiefeninformation aus Stereobildern
die Aufmerksamkeits- und Blicksteuerung
die Bewegungserkennung, -prediktion und Objektverfolgung
die visuell gefiihrte Navigation und Raumexploration

die aktive Objekterkennung

o o o o o O

die Auge-Hand-Koordination und deren Integration in Roboter-

systeme

Im folgenden sollen diese Arbeitsgebiete kurz erldutert werden.

Aufbau und Kalibrierung von Kamerasystemen
—

Von grundlegender Bedeutung fiir praktische Arbeiten im Bereich
des aktiven Sehens ist das Vorhandensein von Kamerasystemen, die die
notwendige motorische Verdnderung der Kameraparameter erlauben,
um somit einen aktiven Sehvorgang zu unterstiitzen bzw. erst zu er-
moglichen. Aus diesem Grunde haben sich einige Arbeitsgruppen zu-
nichst einmal mit dem Aufbau geeigneter Kamerasysteme beschiftigt.
Erwéhnt werden sollen hierbei speziell die Kamerasysteme, die in den
Arbeitsgruppen an der Universitit Stockholm und der University of
Pennsylvania entwickelt wurden und inzwischen auch kommerziell
vermarktet werden [110], [144]. Daneben existieren auch eine Reihe
weiterer universitirer Systeme, die zum Teil unter anderen Gesichts-
punkten wie z.B. GroBe, Kosten, Flexibilitit und Modularitidt entwik-
kelt wurden wie z.B. die Systeme der Universititen Aalborg, Rochester
oder Paderborn [23], [46], [174]. Einen umfassenden Uberblick iiber
die existierenden Systeme und deren Einsatz in verschiedenen wissen-
schaftlichen Einrichtungen bietet [33].
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Die Kalibrierung eines Kamerasystems ist neben dem mechani-
schen Aufbau Hauptvoraussetzung fiir die Umsetzung aktiver Mecha-
nismen, denn nur durch eine Kalibrierung ist eine einfache und schnelle
motorische Steuerung mdglich. Bestimmt werden hierbei sowohl inter-
ne als auch externe Kameraparameter, wie etwa die Brennweite, der
Hauptpunkt, die Parameter zur Beschreibung der Linsendistorsion oder
auch die Position der motorischen Drehachsen in Bezug zum Kamera-
hauptpunkt [176]. Die Kamerakalibrierung ist zudem auch elementare

Voraussetzung fiir die Riickgewinnung der Tiefeninformation.

Rekonstruktion von Tiefeninformation

—_—

Eine der wichtigsten Verfahrensklassen zur Rekonstruktion der
Tiefeninformation aus Bilddaten beruht auf der Stereoskopie. Ublicher-
weise werden hierbei zwei - selten auch drei - Kameras verwendet, mit
denen die auszuwertende Szene aus verschiedenen Positionen aufge-
nommen wird. In den Bildern miissen dann korrespondierende Bild-
punkte ermittelt werden, um hieraus Disparitdten und anschlieBend eine
Tiefenkarte zu bestimmen. Zur Losung des Korrespondenzproblems,
die i.a. nicht eindeutig ist, kann man zwischen drei Verfahrensklassen

unterscheiden:
[0 merkmalsbasierte Verfahren,
O Korrelationsverfahren,

[J phasenbasierte Verfahren.

In Verfahren der ersten Klasse werden aus den Bildern Merkmale
extrahiert und einander zugeordnet [67], [75]. In der zweiten Klasse
werden direkt die Grau- oder Farbwerte einer lokalen Umgebung eines
jeden Bildpunktes des einen Bildes mit denen des anderen Bildes kor-
reliert [59]. Fiir die phasenbasierten Ansétze wird der Verschiebungs-
satz der Fouriertransformation genutzt. Auch hierbei wird wieder in der
lokalen Umgebung eines Bildpunktes gearbeitet [58]. Ein auf der Pha-
sendifferenzmethode basierender Ansatz wird auch in den in Kapitel 12
beschriebenen Beispielanwendungen zur Disparititsmessung verwen-
det [173].
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Blicksteuerung
—_—

Ballard hat wie bereits eingangs erwéhnt in seiner Arbeit zum akti-
ven Sehen die besondere Bedeutung einer Blicksteuerung hervorgeho-
ben. Eine Vielzahl von Arbeiten haben sich seitdem mit der Aufmerk-
samkeits- und Blicksteuerung beschéftigt. In dieses Arbeitsgebiet
flieBen sowohl Aspekte der Neuropsychologie, der Physiologie als
auch der Informationstheorie ein. Technische Realisierungen solcher
Aufmerksamkeitssteuerungen finden sich z.B. in den Arbeiten von
Brown, Fukushima, Gross, Tsotsos und Ullmann [62], [71], [153],
[178], [180].

Navigation
—_—

Autonome Fahrzeuge, die eigenstindig navigieren und ihren Ar-
beitsraum explorieren finden sich aufgrund der grofSen Komplexitat
solcher Systeme nur in wenigen groen Arbeitsgruppen wieder. Die
fiihrenden Arbeiten auf diesem Teilgebiet kommen dabei sicherlich aus
den Arbeitsgruppen Dickmanns, Kanade und v. Seelen mit ihren Arbei-
ten am fiihrerlosen Fahren im Stralenverkehr [51], [149], [183].

Hand-Auge-Koordination
—_—

Fiir die sichtbasierte Steuerung von Handhabungsrobotern stellt
sich das Regelungsproblem, aufgrund der Bildinformation den Endef-
fektor des Roboters an ein Zielobjekt heranzufiihren, um dieses zu grei-
fen oder anderweitig zu manipulieren. Hierbei werden zwei Kategorien

von Systemen unterschieden:
U bildbasierte Lageregelung

[ positionsbasierte Lageregelung.

Bei der bildbasierten Lageregelung wird die Abweichung einer
Menge von Bildmerkmalen von ihren a priori festgelegten Zielpositio-
nen im Bild minimiert [188]. Bei positionsbasierten Ansitzen wird hin-
gegen mit geometrischen Objektmodellen und den Abbildungseigen-
schaften der Kamera aus den Bilddaten die rdumliche Position und

Orientierung des Zielobjektes bestimmt und ein resultierender Lagefeh-

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



22 Kapitel 2 Die visuelle Wahrnehmung als aktiver Prozess

ler minimiert [76]. Zu diesen positionsbasierten Ansétzen sind z.B. die

Arbeiten aus der Arbeitsgruppe Hirzinger zu zdhlen [194].

Aktive Objekterkennung
—_—

Die aktive Objekterkennung ist im Umfeld des aktiven Sehens das
sicherlich am wenigsten untersuchte Themengebiet. Da in dem folgen-
den Kapitel noch eingehend auf die gingigen Techniken zur Objekter-
kennung und zur aktiven Objekterkennung eingegangen wird, soll hier
nur ein kurzer Abriss iiber diesen Bereich des aktiven Sehens gegeben

werden.

Die Idee, eine Objekterkennung auf der Basis mehrerer, unter Um-
stainden auch aus verschiedenen Blickrichtungen aufgenommener Bil-
der durchzufiihren, ist im Prinzip bereits so alt, wie die Formulierung
des Paradigmas des Aktiven Sehens. Rosenfeld hat dies bereits recht

allgemein in seine Definition des Rechnersehens einflieBen lassen:

,» Lhe general goal of computer vision is to derive a description
of a scene by analyzing one or more images of a scene.* (aus [157],
Seite 1).

Trotzdem sind seitdem nur sehr wenige aktive Objekterkennungs-
systeme entstanden. Ein Grund liegt sicherlich darin, dass zunéchst ein-
mal die Voraussetzungen hierfiir geschaffen werden mussten. Eine ak-
tive Objekterkennung war erst dann moglich, als die entsprechenden
steuerbaren Kamerasysteme zur Verfligung standen, als das Gebiet der
Kalibrierung untersucht war, als Fovealisierungsstrategien entwickelt
waren und letztlich auch als geniigend Wissen zum Thema der Model-
lierung und Erkennung dreidimensionaler Objekte zur Verfiigung

stand.

Grundlegende Idee der aktiven Objekterkennung ist dabei die akti-
ve Einflussnahme auf die Bildaufnhahme und deren Auswertung im Sin-
ne des eingangs dieses Kapitels erlduterten von Aloimonos und Bajcsy
formulierten Paradigmas des aktiven Sehens. Daraus ergibt sich unmit-
telbar das Heranziehen mehrerer Bilder einer Szene fiir die Auswer-

tung. Desweiteren besteht die Notwendigkeit einer Kopplung der mo-
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torischen Steuerung zur Realisierung des aktiven Prozesses in den

eigentlichen Erkennungsprozess.

Im folgenden Kapitel soll aufgrund der zentralen Rolle der aktiven
Objekterkennung in dieser Arbeit zundchst einmal aufgearbeitet wer-
den, welche Ansdtze und Paradigmen zur Objekterkennung im allge-
meinen und zur aktiven Objekterkennung im speziellen derzeit Ver-

wendung finden.
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3 Objekterken-
nung: ein Vergleich

bestehender Ansatze

In diesem Kapitel soll nun ein ausfiihrlicher Abriss iiber die ver-
schiedenen Paradigmen der Objekterkennung und iiber einige konkre-
te Umsetzungen in Erkennungssysteme gegeben werden. Dabei ist
festzustellen, dass im wesentlichen zwei dieser Paradigmen die Arbei-
ten im Bereich der Objekterkennung prigen: zum einen werden struk-
turbasierte Beschreibungen von Objekten verwendet, zum anderen
werden Objekte ansichtenbasiert beschrieben. Diese zwei Vorgehens-
weisen, die in den nachfolgenden Abschnitten néher erldutert werden,
stellen jedoch nur sehr abstrakte Rahmen dar, die einige in der konkre-

ten Umsetzung noch zu 16sende Probleme offen lassen.
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Paradigmen der Objekterkennung
|

Bei dem hier gegebenen Uberblick soll eine Beschrinkung auf die
Erkennung von dreidimensionalen Objekten in Farb- oder Grauwertbil-
dern erfolgen, also eine Beschriankung des Sensors auf herkdmmliche
Videokameras. Es soll hier nicht auf andere Sensoren wie zum Beispiel
Sonar, Laser o.a. eingegangen werden, die direkt Tiefeninformation lie-

fern.

Untersucht man die bestehenden Ansédtze auf Gemeinsamkeiten, so
kann man erkennen, dass im Prinzip zundchst einmal zwei Fragestel-
lungen unterschieden werden. Die eine ist die Frage nach der Objektre-
prasentation, die andere darauf aufbauend und in enger Beziehung ste-
hend die Frage nach der eigentlichen Erkennung der dem System
bekannten Objektmodelle im prisentierten Bild. Einen Uberblick iiber
Forschungsergebnisse zu diesen Fragestellungen geben die Ubersichts-
artikel von Besl und Jain [10] sowie von Chin und Dyer [45]. Eine Zu-
sammenfassung der wichtigsten Verfahren und Ansdtze gibt auch Ro-
senfeld in seinem Ubersichtsartikel [157], in dem er die besonderen
Probleme der Erkennung dreidimensionaler Objekte gegeniiber der
Auswertung zwei- oder quasi zweidimensionaler Szenarien wie folgt
charakterisiert. Wéahrend im zweidimensionalen Fall drei Freiheitsgra-
de (x-, y-Verschiebung und eine Verdrehung in der Bildebene) beriick-
sichtigt werden miissen, sind dies im dreidimensionalen Fall sechs Frei-
heitsgrade (drei translatorische und drei rotatorische Freiheitsgrade).
Dies hat zur Folge, dass zum einen auch bei gleichméBiger Ausleuch-
tung einer Szene selbst uniform reflektierende Oberflichen keinen kon-
stanten Grauwert besitzen. Zum anderen kann eine gleichméBige Aus-
leuchtung auch gar nicht garantiert werden, da zum Beispiel
Schattenwurf unvermeidbar ist. Dariiber hinaus ist die Formanalyse
deutlich schwieriger, da durch die zusitzlichen rotatorischen Freiheits-
grade ein dreidimensionales Objekt viele verschiedene zweidimensio-
nale Projektionen in der Bildebene erzeugen kann. Zusitzlich ist von ei-
nem gegebenen Blickpunkt aus nur eine Seite des Objektes sichtbar und
selbst diese Ansicht kann noch durch andere Objekte in der Szene teil-
weise verdeckt sein, so dass also eine Erkennung immer auf der Basis

unvollstindiger Daten durchgefiihrt werden muss.
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Einen aktuellen Stand spiegelt der von Hebert, Ponce, Boult und
Gross herausgegebene NSF-ARPA Workshop-Bericht zum Thema Ob-
jektreprisentation dar, der eine Reihe von Beitrdgen der wichtigsten ak-

tuellen Forschungsarbeiten zu diesem Thema beinhaltet [80].

Aus dem auf diesem Workshop vorgestellten Arbeiten, die einen
recht guten Uberblick iiber die aktuellen Forschungsarbeiten zum The-
ma Objekterkennung darstellen, wird deutlich, dass auch nach zehn
Jahren Forschung zu dieser Fragestellung noch keine allgemeingiiltigen
Antworten gegeben werden konnen. In vielen Fillen sind die Arbeiten
noch nicht iiber ein Labor-Versuchsstadium hinausgekommen. Dies
wird zum Teil auch darauf zuriickgefiihrt, dass in zu geringem Malle
Verfahren zur Bewertung der Giite eines Ansatzes zur Verfiigung ste-
hen und dass es - von aullen betrachtet - in vielen Fillen nur sehr
schwierig ist, zu beurteilen, wo die Probleme und Grenzen eines Ver-

fahrens zu finden sind.

It 1s hard to assess quantitatively what represents good perfor-
mance, but there is a reasonable widespread sense in the commu-
nity that ,,good* systems have large model bases, can operate on
»complex“ pictures and offer insights that can be used to generate
better approaches. ([80], S.15)

Konsens ist aber, dass in einem Objekterkennungssystem drei
Aspekte berticksichtigt werden miissen: die Objektreprasentation oder
-modellierung, eine Kontrollstrategie zur Auswertung des Bildmateri-
als und das eigentliche Matchingverfahren, d.h. der Zuordnung der

Bildinformation zu den Objektmodellen.

Objektzentrierte Repriasentation
—_—

Im wesentlichen werden bei der Objektmodellierung dreidimensio-
naler Objekte zwei Strategien unterschieden: die objektzentrierte und
die beobachterzentrierte Repriasentation. Die Namensgebung macht
bereits deutlich, dass im ersten Fall bei der Modellierung vom Objekt
ausgegangen wird, welches dreidimensional ist. Es wird daher auch
eine dreidimensionale Modellierung durchgefiihrt, bei der parametri-

sierte Oberflachen- oder Volumenelemente verwendet werden. Hier
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existiert ein enger Bezug zur CAD-Konstruktion von Gegenstinden,
die ja ebenfalls explizite dreidimensionale Daten verwenden. Dies kon-
nen einfache 3D Primitive wie Kegel, Quader oder Zylinder sein, aus
denen komplexere Objekte zusammengefiigt werden. Es kénnen im
Raum rotierte Fldchen sein oder auch komplexe im Raum verlaufende
Polygonziige, mit denen ein K&rper beschrieben wird. Im Gegensatz
zur Konstruktion, steht ein Bilderkennungssystem aber vor der Frage,
wie ein bereits existierendes Objekt zerlegt werden kann, welche Primi-
tive hierfiir verwendet werden sollen, bzw. wie eine geeignete Parame-
trisierung hierfiir aussieht und nicht zuletzt, wie denn ein dreidimensio-
naler Koérper in den zweidimensionalen Bilddaten erkannt werden
kann. Dariiber hinaus ist ungeklért, wie natiirliche Objekte durch solche
Primitve modelliert werden kénnen, so dass in heutigen objektzentrier-
ten Systemen iiblicherweise recht einfach strukturierte Objekte unter-
sucht werden. Dies kann aber hdufig auch in komplex strukturierten

Umgebungen geschehen.

Hebert fasst die Probleme der objektzentrierten Reprisentation in
folgenden Punkten zusammen ([80], S.16):

[J Es ist noch nicht geldst, wie eine Dekomposition des Objektes
in Volumenprimitive erfolgen muss und wie diese Volumenpri-

mitive im Bild gefunden werden konnen.

[J Es ist nicht bekannt, ob eine kanonische oder stabile Dekompo-
sition nur aufgrund von Bildinformation gefunden werden

kann.

O Es ist unbekannt, welche Relationen zwischen den Beschrei-
bungselementen aus einem Bild extrahiert werden konnen und
wie diese Relationen genutzt werden konnen, um den Erken-

nungsprozess effektiv zu unterstiitzen.

Beobachterzentrierte Reprasentation

—

Einen génzlich anderen Ansatz zur Objektrepriasentation verfolgen
hingegen die beobachterzentrierten oder auch ansichtenbasierten Ver-
fahren. Hier wird, wie der Name schon andeutet, vom Beobachter aus-
gegangen. Es wird also untersucht und modelliert, wie ein Objekt dem

Beobachter erscheint, wie also die zweidimensionale Abbildung eines
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Objektes auf der Retina des Auges bzw. im Kamerabild aussieht. Ein
dreidimensionales Objekt wird dabei durch eine Menge von zweidi-
mensionalen Ansichten beschrieben, die iiblicherweise durch ein Abta-
sten der Ansichtensphire um ein Objekt in diskreten Abtastschritten er-
zeugt werden. Die Aufgabe besteht nun darin, die Elemente dieser
Ansichtenmenge mit einer unbekannten Ansicht zu vergleichen. Es ist
somit nicht notig, explizit die dreidimensionale Struktur des Objektes
zu reprasentieren oder aus dem Bild zu extrahieren. Hiermit gehen aber
andere typische Probleme einher. Da keine explizite Strukturinformati-
on eines Objektes gegeben ist, kann eine Objekt-Hintergrundtrennung
lediglich rein datengetrieben erfolgen, ohne unterstiitzende Einschrén-
kungen aus dem Objektmodell verwenden zu kénnen. Aus diesem
Grund konnen - gerade anders als im Falle der objektzentrierten Repra-
sentation - hdufig recht komplexe Objekte beschrieben werden, dies
aber nur in wohlstrukturierten Szenarien ohne iiberméfiges Rauschen
oder Verdeckungen der Objekte. Hebert fasst die offenen Fragestellun-
gen wie folgt zusammen ([80], S.17):

[J Es existiert zur Zeit noch keine befriedigende Antwort auf die
Frage, wie die Ansichten eines Objektes ausgewéhlt werden
sollen, wieviele Ansichten eines Objektes fiir eine Modellie-
rung und zuverldssige Erkennung benotigt werden und wie eine
grole Menge von Ansichten effektiv verwaltet und bei der

Erkennung auch durchsucht werden kann.

[0 Es ist unbekannt, inwiefern eine rein beobachterzentrierte
Reprdsentation fiir eine Abstraktion eines Objektbegriffes
genutzt werden kann. Es ist ebenfalls noch unklar, wie eine

Erkennung nur teilweise sichtbarer Objekte erfolgen kann.

[J Es ist bislang noch nicht ausreichend untersucht, in welchem
Ausmal} sich Erkennungshypothesen gegenseitig beeinflussen

und wie sie interagieren.

[J Es ist noch unbekannt, wie eine ansichtenbasierte Reprédsenta-
tion Kontextwissen flir eine Erkennung zur Verfiigung stellen

kann.

Im weiteren Verlauf der Arbeit, speziell in den Kapiteln 4 und 6,
werden einige Losungsvorschldge zu den eben aufgefiihrten Fragestel-
lungen beziiglich der objektzentrierten und der beobachterzentrierten

Objektrepriasentation und -erkennung gegeben. Zundchst aber sollen
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nach diesem Uberblick iiber die zwei wichtigsten Paradigmen der Ob-
jekterkennung nun im folgenden Abschnitt noch einige Details erldutert

und auch einige konkrete Implementierungen vorgestellt werden.

Dabei ist festzustellen, dass sich aktuell die Fragestellung nach Ob-
jekterkennung quasi in allen Fallen auf die Erkennung von dreidimen-
sionalen Objekten bezieht. Desweiteren unterscheiden sich die Arbei-
ten zum Teil sehr stark von einander, auch wenn sie alle in die oben
bereits kurz benannten zwei Paradigmen hineinfallen. Zunichst sollen

davon nun die strukturbasierten Ansétze erldutert werden.

3.2 Strukturbasierte, objektzentrierte Ansatze
|

Strukturbasierte Ansétze zeichnen sich dadurch aus, dass sie das zu
behandelnde Objekt in den Mittelpunkt der Beschreibung stellen. Dazu
wird ein Objekt explizit in seiner dreidimensionalen Struktur beschrie-
ben. Bekannte Vertreter dieser Ansitze sind z.B. Binford, Marr und
Biedermann [11], [12], [14], [112]. Eine solche explizite dreidimensio-
nale Beschreibung kann durch eine Menge von 3D Punkten auf der
Oberflache des Objektes geschehen [87], es konnen Polyeder sein [85],
[109], es konnen algebraische Oberflichenbeschreibungen verwendet
werden [95], [96] oder es kann eine strukturelle Beschreibung durch
Zerlegen des Objektes in Volumenprimitive verwendet werden. Solche
Volumenprimitive werden auch als geons bezeichnet. Dies konnen z.B.
Quader oder Zylinder sein, es konnen aber allgemeiner auch sogenann-
te generalisierte Zylinder sein [134]. Auf der Basis eines solchen 3D-
Objektmodells kann dann eine Objekterkennung erfolgen, unabhéngig
in welcher rdumlichen Lage das Objekt dem Erkennungssystem préasen-
tiert wird. Dies ist zundchst einmal eine sehr allgemeiner Rahmen einer
Objektmodellierung. Innerhalb dieses Rahmens stellen sich bei der
Umsetzung verschiedene Detailfragen, wie z.B. die Frage nach dem ge-
nauen Typus der Primitive, ihrer Parametrisierung, der Exaktheit der
Modelle und daraus resultierend die Anzahl der fiir die Modellierung

notwendigen Primitive.
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Abb. 3.1: Einige einfache Volumenprimitive fiir die objektzentrierte

Modellierung

Die RBC-Theorie
—_—

Biederman beschreibt in seinen Arbeiten nicht nur eine Erken-
nungstheorie, die er RBC-Theorie nennt, recognition by components,
sondern auch eine Reihe von psychophysikalischen Untersuchungen
zum Objekterkennungsproblem. Mit diesen untermauert er seine Theo-
rie, dass sich ein Objekt durch eine Menge von Volumenprimitiven wie
Quader, Zylinder etc. beschreiben ldsst. Diese Primitive nennt er geo-
metric icons oder kurz geons. Er geht davon aus, dass nur relativ wenige
geons fur die Objekterkennung bendtigt werden (n < 36 ) und dass sich
jedes Objekt durch sehr wenige (n» < 10) in unterschiedlicher GréBe und
Anordnung beschreiben ldsst [11]. Er lehnt sich hierbei an die Erkennt-
nisse der Sprachverarbeitung an, in der bekannt ist, dass sich aus etwa
55 Phonemen praktisch alle Worte aller Sprachen der Erde zusammen-
setzen lassen. Fiir die Bilderkennung verwendet Biederman nun anstel-
le einer Menge von Phonemen eine Menge von Volumenprimitiven, die
geons, die in geeigneter Art und Weise zu den verschiedensten komple-
xen Objekten zusammengesetzt werden konnen. Fiir eine Objektbe-
schreibung sind also die verwendeten geons und im besonderen auch
die zwischen ihnen geltenden geometrischen Relationen von Bedeu-

tung.

Die Erkennung der geons fiihrt er auf die Erkennung von fiinf Ei-
genschaften von Kanten in einem zweidimensionalen Bild zuriick: die
Kriimmung einer Kante, die Kolinearitdt von Kanten, Symmetrie, die
Parallelitit zweier oder mehrerer Kanten und die gemeinsame Termi-

nierung von Kanten in einem Punkt. Diese Eigenschaften betrachtet
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Biederman als nicht-zuféllige Eigenschaften von Kanten, die somit
Riickschliisse auf das Vorhandensein eines Objektes erlauben. Da die
Detektion der zuvor genannten Eigenschaften blickpunktunabhingig
ist, kann eine Objekterkennung ebenfalls unabhingig vom Blickpunkt

und sogar aus vollig neuen Blickrichtungen erfolgen.

Biederman unterstiitzt seine RBC-Theorie durch eine Reihe psy-
chophysikalischer Experimente. Bei diesen wurden den Versuchsper-
sonen zum einen Objektbilder (Strichzeichnungen) vorgelegt, in denen
einzelne Komponenten der Objekte fehlten. Im Sinne seiner Theorie
fehlten hier also einzelne geons, aus denen ein Objekt zusammengesetzt
ist. In anderen Bildern waren die Konturen gestort. Dabei unterscheidet
Biederman zwischen Stérungen, die eine Rekonstruktion der Objekt-
komponenten unter Anwendung der oben genannten nicht-zufalligen
Kanteneigenschaften erlauben, und solchen bei denen dies nicht mog-
lich ist, da hierbei Eckpunkte der Konturen verfélscht wurden und das
Uberbriicken von Liicken zu falschen Konturverliufen fiihrt. Er spricht
daher von recoverable und nonrecoverable degradation. Einige der
von Biederman verwendeten Bilder sind in Abbildung 3.2 zusammen-

gefasst.

E . m
kg B

Abb. 3.2: Beispiele der von Biederman verwendeten Bilder (aus [11],
S. 57). Die mittlere Spalte zeigt die trotz Fehler rekonstruierbaren

Bilder, die rechte Spalte die nicht rekonstruierbaren Bilder.

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



3.2 Strukturbasierte, objektzentrierte Ansétze 33

Biedermans Untersuchungen ergaben, dass eine Objekterkennung
praktisch unmoglich ist, wenn die Storungen derart angelegt sind, dass
eine Rekonstruktion der Komponenten eines Objektes nicht mdglich
ist. Wenn jedoch die Komponenten detektiert werden kénnen, so steigt
die Erkennungsrate bei ausreichend langer Mdglichkeit zur Betrach-
tung der Bilder signifikant an. Komplexe Objekte hingegen konnen mit
hoher Genauigkeit in relativ kurzer Zeit erkannt werden, wenn einige
wenige Komponenten, Biederman spricht von drei oder vier, ohne Sto-
rungen dargestellt sind und die {ibrigen Komponenten vollstindig feh-
len. Dies bestitigt seine Theorie, dass eine Objekterkennung und daher
auch die Objektmodellierung auf der Basis der Komponenten, die fiir

ihn Volumenprimitive sind, erfolgt.

Von besonderer Bedeutung ist fiir Biederman die Eigenschaft einer
solchen strukturbasierten Modellierung, Objekte, die im Bild partiell
verdeckt sind, schnell und sicher erkennen zu konnen. Diese Eigen-
schaft ist, wie im weiteren Verlauf dieser Arbeit noch deutlich zu erken-
nen sein wird, einer der wesentlichsten Vorteile strukturbasierter Mo-

delle gegeniiber ansichtenbasierter Reprasentationen.

Generalisierte Zylinder
—

Entscheidet man sich nun fiir eine strukturbasierte Repréisentation
der Objekte, so stellen sich einige Detailfragen, die noch genauer ana-
lysiert werden miissen. Zundchst einmal muss geklédrt werden, welche
Primitive fiir die Modellierung verwendet werden sollen. Kriegman fa-
vorisiert in [96] algebraische Oberflichenbeschreibungen (algebraic
surfaces) und begriindet dies mit der Ausdrucksstirke dieser Reprisen-
tation und ihrer Adiquatheit fiir das Erkennungsproblem auch bei Auf-

treten von gekriimmten Oberflachen.

Relativ einfache Beschreibungselemente wie Polyeder oder quad-
ric surfaces oder auch komplexere Elemente wie Superquadriken oder
Hyperquadriken ([4], [70], [97], [189]) haben zwar in vielen Erken-
nungssystemen Einsatz gefunden, ihnen fehlt jedoch die Ausdrucksfa-
higkeit auch komplexe Objekte mit gekriimmten Oberfldchen zu be-
schreiben. Erhoht man nun die Anzahl der Parameter fiir die
Beschreibung, um eine genauere Anpassung des Modells an das zu mo-

dellierende Objekt zu erhalten, so ist dies zwar mit der gewiinschten
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Genauigkeit erreichbar, fiihrt jedoch hdufig zu unstabilen Parameter-
konfigurationen und kann daher nicht sinnvoll fiir die Objekterkennung
eingesetzt werden. Kriegman argumentiert weiterhin fiir algebraische
Oberflachenbeschreibungen, da diese auch in der Lage sind, viele For-
men der generalisierten Zylinder [14], wie z.B. die SHGCs (straight ho-

mogenous generalized cylinders [167]) zu modellieren.

Die generalisierten Zylinder (GCs) waren erstmalig von Binford
definiert worden [14]. Er gilt daher auch als einer der Mitbegriinder der
objektzentrierten Modellierung. Er verwendet diese GCs in seinen ak-
tuellen Arbeiten, wie z.B. dem Successor System [13] und argumentiert
dabei sehr entschieden fiir die Verwendung von Volumenprimitiven
anstelle von Oberfldchenbeschreibungen. Seiner Ansicht nach stellen
Oberflichenelemente kein intuitives Hilfsmittel fiir die Beschreibun-
gen von Objekten dar. Da ein Objekt in den seltensten Féllen durch ein
einzelnes Beschreibungselement modelliert werden kann, benétigt man
einen Mechanismus, der eine Zerlegung des Objektes in seine Bestand-
teile ermoglicht, so dass diese direkt auf die Beschreibungselemente ab-
gebildet werden kdnnen. Oberflichen leisten dies im Gegensatz zu Vo-
lumenelementen nicht, obwohl ein Volumenelement durch seine
Oberfldche beschrieben werden kann. Jedoch beinhaltet eine Oberfla-
chenbeschreibung keine Information iiber das Innere des Objektes, was
in einer Volumenbeschreibung enthalten ist. Letztere trdgt also einen
hoheren Informationsgehalt. Die von ihm vorgeschlagenen generali-
sierten Zylinder beinhalten auBBerdem implizite Information {iber die
Relationen zwischen den Oberflachen, z.B. in Form des Durchmessers.
Er erliutert seine Uberlegungen anhand bekannter Probleme aus der
2D-Erkennung, indem er eine flachenbasierte Modellierung mit einer
Umrissmodellierung auf der Basis der umrandenden Kantenstrukturen
vergleicht. Er verdeutlicht dabei, dass eine Teilstruktur eines Objektes
im Falle einer Umrissmodellierung durch sehr weit von einander ent-
fernte Kantenelemente, Eckenelemente oder dergleichen beschrieben
werden (Abb. 3.3).

Diese Uberlegungen iibertriigt Binford auf die Unterscheidung ei-
ner volumen- und oberflichenbezogenen Modellierung. Es stellt sich
nun die Frage nach geeigneten Kriterien fiir eine Objektzerlegung. Bin-
ford definiert hierzu Teile {iber ihre Funktion, die er an die Moglichkei-

ten zur Bewegung, an Elemente der Kinematik kniipft. Somit kommt er
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Abb. 3.3: Umrisselemente kennzeichnen die Teile eines
Objektes nur unzureichend (aus [13], S. 211)

R

automatisch zu einer Funktionsfestlegung und somit zu einer Definition
des ,,Teil“-Begriffes anhand einer Formverdnderung, die er auf die
Kontinuitit eines Volumenelementes bzw. eine Verdnderung der

Hauptachsenrichtung zuriickfiihrt.

,»The power of GC representation is that it recognizes and ex-
ploits coninuity, i.e. smoothness, thus defining natural parts that
lead to an effective part-whole description. Complex objects are
decomposed into structures of parts. Complex parts are represen-
ted by complex cross sections with simple sweep funktions. (aus
[13], Seite 212).

Die Zerlegung eines Objektes in seine Bestandteile ist fiir Binford
die Hauptproblemstellung, die bei der Objektmodellierung zu 16sen ist.
Dass dies bei der Verwendung seiner generalisierten Zylinder intuitiv
geschieht, macht sie fiir ihn so wichtig fiir den Aufbau eines Erken-
nungssystems. An zweiter Stelle erst steht dann fiir ihn die Frage nach
der spezifischen Verwendung und der genauen Zuordnung eines spezi-
ellen Typs zu einem Teilobjekt.

Im seinem Successor-System werden Objekte durch die Verbin-
dung mehrerer GCs geformt. Dabei miissen flir die Erkennung vier Pro-
bleme gelost werden:
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1. es muss eine den Erkennungsprozess unterstiitzende Segmen-

tierung des Bildes gefunden werden;
2. die Objekte miissen vom Hintergrund separiert werden;

3. aus den Bilddaten miissen 3D Objektbeschreibungen erzeugt

werden;

4. aus den 3D Objektbeschreibungen miissen Objekthypothesen

generiert werden.

Dies wird durch Abbildung 3.4 veranschaulicht. Fiir die Segmentie-
rung verwendet Binford hierbei einen speziellen Kantendetektions- und
Linking-Mechanismus, um in komplex strukturierten Szenen homoge-
ne Oberflichen zu finden. Durch eine rdumliche Auswertung ge-
kriimmter Kantenstrukturen werden Teile von generalisierten Zylin-
dern detektiert und zur Objekt-Hintergrund Trennung herangezogen.
Dabei ist die erzielte Trennung von Objekt und Hintergrund abhéngig
von der gewihlten Definition der Objekte, Objektklassen und der Teile
eines Objektes. Die Interpretation der Szene wird dann anschlieBend
durch die Auswertung eines Baysschen Netzes erzielt. Dabei ist jedem
Objektteil genau ein Knoten im Baysschen Netz zugeordnet, um eine

automatische Umsetzung von Objektmodell in die Netzstruktur zu ge-

N,
\ %\'\

wihrleisten.

KOn‘ginaI Image Final Interpretation /

Abb. 3.4: Das Successor-System (aus [13], S.215)

Binford macht in seiner Arbeit keine Aussagen dariiber, wieviele

GCs bendtigt werden, um eine gewliinschte Modellierungsgenauigkeit
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zu erreichen. Auch existieren keine Aussagen dariiber, wie gut eine Ge-
neralisierung von Objekten und die hiermit verbundene Erzeugung von
Objektklassen erfolgen kann. Er sieht die Vorteile einer objektzentrier-
ten Modellierung im expliziten Aufbau von Beziehungen zwischen Ob-
jekten, ithren Bestandteilen und einem Klassenbegriff. Diese Moglich-
keit spricht er beobachterzentrierten Anséitzen ab und verweist darauf,
dass keinerlei Beziehungen zwischen den Ansichten eines Objektes
existieren. Das dem nicht so ist, wird im Laufe dieser Arbeit noch auf-

gezeigt werden (Kap. 6).

3.3 Aunsichtenbasierte, beobachterzentrierte

Ansatze
|

Da verschiedene Probleme der objektzentrierten Erkennung, wie
z.B. die Problematik des Auffindens eines dreidimensionalen Volu-
menprimitives in einem zweidimensionalen Bild, bislang noch nicht
hinreichend gut gelost werden konnte und da eine Reihe von psycho-
physikalischen Untersuchungen ergeben haben, dass die Erkennungs-
leistung blickpunktabhingig ist, haben in jiingerer Zeit die ansichtenba-
sierten Ansitze ein groBBeres Gewicht erlangt. Bei diesen wird darauf
verzichtet, ein explizites Objektmodell aufzubauen. Information iiber
ein Objekt wird vielmehr durch eine Menge charakteristischer 2D-An-
sichten des Objektes gespeichert. Auf diese Weise entsteht eine beob-
achterzentrierte Objektreprasentation. Vorteil dieses Ansatzes ist, dass
die gelernten 2D-Ansichten direkt mit der priasentierten 2D-Objektan-
sicht verglichen werden konnen. Wichtig ist aber, dass eine geeignete
Menge von charakteristischen Ansichten ausgewihlt wird. Da unser
Ansatz ebenfalls in diese Klasse fillt, sollen hier einige wichtige Arbei-

ten genauer vorgestellt werden.

Psychophysikalische Untersuchungen
—_—

In den vergangenen Jahren konnte in einer ganzen Reihe von psy-

chophysikalischen Untersuchungen gezeigt werden, dass die Erken-
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nung eines zuvor gelernten Objektes abhingig ist vom Blickpunkt, von
dem das Objekt betrachtet wird, bzw. von der damit korrespondieren-
den Objektansicht. So konnte z.B. Tarr zeigen, dass die Erkennungszei-
ten von der Winkeldifferenz zwischen gelernter und prasentierter Ob-
jektansicht abhdngen [170]. Dies geht einher mit den Erkenntnissen
Shepards, die besagen, dass ein inkrementell verlaufender Normie-
rungsprozess stattfindet, in dem prasentierte und gelernte Ansichten in
einander iiberfiihrt werden [168]. Somit ergibt sich also ein unmittelba-
rer Zusammenhang zwischen Winkeldifferenz und Erkennungsleistung

bzw. Erkennungszeiten.

Edelman ergénzt diese Aussagen noch um die Ergebnisse weiterer
Versuchsreihen, in denen er den Versuchspersonen in einer Trainings-
phase kiinstliche Objekte préisentiert. Dabei werden alle Ansichten mit
der gleichen Haufigkeit angeboten. Anschliefend werden dann einzel-
ne der zuvor prasentierten Ansichten zur Wiedererkennung présentiert.
Es zeigt sich, dass dabei die Erkennungsgeschwindigkeit nicht konstant
ist, obwohl alle Ansichten gleich hdufig priasentiert worden sind. Es for-
men sich hingegen einzelne besonders reprisentative Ansichten heraus,
die besonders schnell wiedererkannt werden. Eine gleichformigere
Verteilung der gemessenen Erkennungszeiten ergibt sich jedoch, wenn
weitere Trainingssequenzen prasentiert werden. Dies wird darauf zu-
rickgefiihrt, dass die zeitabhingige Normierungsphase entfillt, wenn
ein Objekt dem Betrachter hinreichend gut bekannt ist und er quasi alle
auftretenden Ansichten des Objektes gelernt hat. Dies bedeutet, dass
also die gelernten charakteristischen Ansichten eines Objektes auf der
Ansichtensphire dicht verteilt sind. Dies erklért auch, warum die Er-
kennung alltaglicher Objekte fiir den Menschen scheinbar miihelos und
unabhiingig vom Blickwinkel geschieht. Ahnliche Ergebnisse werden
auch in [25], [55] und [171] beschrieben.

Neben diesen psychophysischen Erkennungsuntersuchungen und
-erkenntnissen gibt es zusétzlich noch neurobiologische Untersuchun-
gen, die ebenfalls einen ansichtenbasierten Ansatz unterstiitzen. So
konnten Zellableitungsexperimente durchgefiihrt werden, die nachwie-
sen, dass einzelne Zellgruppen z.B. fiir die Erkennung von Gesichtern
zustdndig sind [147].
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reprasentative Ansicht untypische Ansicht

Abb. 3.5: Die Erkennungsleistung und -geschwindigkeit ist abhéngig
vom Blickwinkel des Betrachters (in Anlehnung an [171])

Aus technischer Sicht stellen sich nun - wie schon bei der objekt-
zentrierten Représentation - Fragen nach der konkreten Realisierbar-

keit. Dabei geht es speziell um die Fragen:
[J Wie wird eine einzelne Ansicht beschrieben und erkannt?

[J Welche Zusammenhinge sollen zwischen den verschiedenen

Ansichten eines Objektes modelliert werden?

Diese zwei Fragen betreffend unterscheiden sich die verschiedenen
Erkennungssysteme sehr deutlich voneinander. So werden z.B. die ein-
zelnen Ansichten eines Objektes zum Teil mit neuronalen Netzen un-
tersucht bzw. erkannt, aber auch mit Hilfe struktureller 2D-Modelle be-
schrieben. Die Ubergiinge von einer Ansicht zu einer benachbarten
werden teils implizit in neuronalen Strukturen verarbeitet, teils aber

auch explizit in Graphen représentiert.

Aspektgraphen
—_—

Man spricht dabei von sogenannten Aspektgraphen, wenn alle An-
sichten eines Objektes reprasentiert werden, die sich in der Topologie
der sichtbaren Oberflichenstrukturen unterscheiden. Dabei werden
dann die Ansichten oder Aspekte miteinander in Relation gesetzt, die
durch Variation des Blickpunktes ineinander tiberfiihrt werden kdnnen.

Solche Aspektgraphen wurden in ihrer urspriinglichen Form von Koen-
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derink und van Doorn eingefiihrt und in verschiedenen Arbeiten weiter-

entwickelt und eingesetzt [91].

Shapiro verwendet in diesem Zusammenhang z.B den Begriff der
view classes eines Objektes. In einer Klasse werden dabei alle Ansich-
ten eines Objektes eingeordnet, in denen die selben oder zumindest
dhnliche Merkmale sichtbar sind. Jede Klasse wird dann als ein Graph
reprasentiert. Als Merkmale, die in den Knoten des Graphen reprisen-
tiert werden, dienen dabei Segmente von Linien oder Bildkanten, deren
Topologie durch drei verschiedene Typen von Graphkanten charakteri-
siert wird. Einander im Objekt gegeniiberliegende Segmente werden
durch opposite-Kanten verbunden. Segmente, die sich iiberlappen, d.h.
sie haben einzelne gerade Linien- oder Bildkantenstiicke gemeinsam,
werden durch eine strong adjacency-Kante verkniipft, wihrend Seg-
mente, die nah beieinanderliegende Endpunkte besitzen durch weak ad-
Jjacency-Kanten in Relation gesetzt werden [162]. Abbildung 3.6 zeigt

einige Ansichten eines Objektes und die resultierenden Graphen.

Gremban und Ikeuchi beschreiben in [68] die Anordnung der ver-
schiedenen Ansichten oder Aspekte eines Objektes in einem Klassifika-
tionsbaum (classification tree). In einem solchen Baum beschreibt je-
der Knoten eine Menge mdglicher Ansichten und eine Operation zum
Testen auf das Vorhandensein dieser Ansichten. Die Kante zwischen
zwei Knoten a und b reprisentiert einen Test auf der Menge der durch
a reprasentierten Ansichten. Der Knoten b reprisentiert dann nur noch
die Ansichten aus a, die diesem Test positiv entsprechen. In den Blét-
tern des Baumes ist dann nur noch eine einzelne Ansicht reprédsentiert -
das Ergebnis des Klassifikationsprozesses. Das Suchen nach einer
moglichst optimalen, d.h. kostengiinstigen Klassifikationsstrategie, in
der festgelegt ist, wann welche Kante weiterverfolgt wird, beschreiben
Gremban und Ikeuchi als Suchprozess in einem Strategiebaum (strate-
gy tree). In einem Strategiebaum reprisentiert jeder Pfad von der Wur-
zel zu einem Blatt einen anderen Klassifikationsbaum. In ihrem Beitrag
weisen Gremban und Ikeuchi bereits auf das Problem hin, dass in eini-
gen Féllen am Ende eines Klassifikationsprozesses nicht ein einzelner
Objektaspekt als Resultat erreicht wird, sondern, dass in einigen Blét-
tern auch mehrere Aspekte reprasentiert werden kdnnen. Dies ist kein
Fehler in den Beschreibungsbaumen, sondern stellt dar, dass die ver-

wendeten Merkmale nicht ausreichen, einige sehr &hnliche Aspekte von
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Abb. 3.6: Ansichten eines Objektes und die resultierenden Graphen
zur Beschreibung der jeweiligen Ansicht (aus [162], S. 405).

einander zu unterscheiden. Auf diese Problematik wird in Kapitel 9 die-
ser Arbeit noch gezielt eingegangen. Abbildung 3.7 zeigt am Beispiel
eines CAD Objektmodells die verschiedenen Ansichten dieses Objek-

tes sowie einen Klassifikationsbaum.

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



42 Kapitel 3 Objekterkennung: ein Vergleich bestehender Ansétze

Abb. 3.7: (a) CAD Objektmodell, (b) Objektansichten und (c) Klassi-
fikationsbaum (aus [68], S. 244)

Aspekthierarchien
—_—

Zu den Modifikationen des originalen Aspekt-Ansatzes gehort auch
die Vorgehensweise von Dickinson, Pentland und Rosenfeld [49]. Sie
verwenden zusitzlich fiir die Objektmodellierung eine Aspekthierar-
chie, in der die verschiedenen Ansichten auf unterschiedlichen Abs-
traktionsniveaus beschrieben werden. Da sie hierbei auch Volumenpri-
mitive fiir die Modellierung einsetzen, kommt es dabei zu einer

Vermischung von struktur- und ansichtenbasierter Représentation.

Auf der obersten Ebene ihrer Aspekthierarchie verwenden sie wie
iiblich die Aspekte einer 3D Struktur. Diese setzen sich aus den einzel-
nen Oberflichenelementen der Volumenprimitive zusammen. Diese
Oberflachenelemente werden auch als Faces bezeichnet. Wenn ein ein-

zelner Aspekt eindeutig identifiziert werden kann, so ergibt sich hieraus
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die Moglichkeit des Riickschlusses auf das zugrundeliegende Volu-
menprimitiv oder aber zumindest ein Riickschluss auf eine Menge von
Primitiven. Zu diesem Zweck werden die Primitive mit den sie repra-

sentierenden Aspekten durch eine spezielle Verzeigerung verkniipft.

Um dem Problem der Verdeckung einzelner Elemente eines
Aspekts entgegenzutreten, werden auf der zweiten Ebene der Aspekt-
Hierarchie die verschiedenen Faces reprasentiert und mit den Aspekten
verknlipft, zu denen sie einen Beitrag leisten. Auf diese Weise kann bei
Verdeckungen, die eine Erkennung eines Aspektes verhindern, auf die-
se zweite Ebene herabgestiegen werden und es kann die Formation der

restlichen sichtbaren Faces analysiert werden.

Um auch bei der Erkennung einzelner Faces, die anhand ihres Kon-
turverlaufes identifiziert werden, auf Verdeckungen desselben reagie-
ren zu konnen, werden dann auf der dritten Ebene diese Konturverldufe
durch einzelne Konturgruppen wie gekriimmten Kanten, parallelen

Kantengruppen, etc. reprisentiert.

Diese drei Ebenen der Aspektmodellierung werden in Abbildung
3.8 illustriert.

Primitives

Upward links indicate possible
parent primitives of aspects, while
downward links indicate possible
aspects of primitives

Aspects

Upward links indicate possible
parent aspects of faces, while
downward links indicate possible
component taces in aspects.

Aspect
Hierarchy | Faces

Upward links indicate possible

parent faces of boundary groups,
while downward links indicate possible
component boundary groups in faces

Boundary
Groups

Abb. 3.8: Aspekthierarchie zur Modellierung von Volumenprimitiven
(aus [49], S. 135)

Da natiirlich iiblicherweise einzelne Kantengruppen der untersten

Modellierungsebene Bestandteil mehrerer Faces sind und gleichzeitig
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einzelne Faces Bestandteil mehrerer Aspekte sind, die wiederum zu-
gleich Ansichten mehrerer Volumenprimitive darstellen konnen, ver-
wenden Dickinson, Pentland und Rosenfeld in ihrer Arbeit eine Matrix-
reprasentation zur Festlegung der bedingten Wahrscheinlichkeiten der

zuvor aufgefiihrten Bestandteilrelationen.

Durch die verwendete objektzentrierte Dekomposition von komple-
xen 3D-Objekten in Volumenprimitive in Verbindung mit einer beob-
achterzentrierten Modellierung dieser Volumenprimitive mittels einer
Aspekthierarchie fithren Dickinson, Pentland und Rosenfeld in ihrer
Arbeit zwei eigentlich kontrare Vorgehensweisen zusammen. Dabei se-
hen sie in der gewéhlten Dekomposition, die auf die von Biederman de-
finierten geons zurilickgreift, eine intuitiv verstdndliche Modellwahl.
Die Volumenprimitive erlauben effektive Indexing-Verfahren beim Er-
stellen von Objekthypothesen, da sie deutlich diskriminativer sind als
einfache Kantenstrukturen. Auf der anderen Seite ermoglicht die
aspektbasierte Modellierung der Volumenprimitive eine verbesserte
Extraktion derselben aus dem Bildmaterial. Trotzdem bleibt jedoch die
Problematik bestehen, die Aspekte eines Primitives anhand einfachster
Bildstrukturen, den Kantengruppen, zu erkennen. Der hierzu notwendi-
ge Gruppierungsaufwand ist auch nach Aussage von Dickinson enorm.
Um hier zu einer Lésung zu gelangen, setzen die Autoren eine Heuristik
auf der Basis einer statistischen Analyse der bedingten Wahrscheinlich-
keiten zwischen den verschiedenen Elementen der Aspekthierarchie

ein.

Eigenraume

—

Einen vollig anderen Weg der beobachterzentrierten Objekterken-
nung beschreiten Murase und Nayar in ihren Arbeiten [131], [132],
[133]. Sie verzichten ginzlich auf eine Bildsegmentation in Form einer
Regionen- oder Kantensegmentation, sondern setzen direkt auf den
Grau- oder Farbwerten der Bildpixel auf. Sie charakterisieren ihren An-
satz daher auch als appearance matching, da hierbei nicht nur die Form
eines Objektes ausschlaggebend ist, sondern z.B. auch seine Reflekti-
onseigenschaften. Um nun ein Objekt trotz variierender Beleuchtung
und Objektposition erkennen zu kénnen, ohne dabei eine grofle Bild-

menge fiir jedes Objekt auswerten zu miissen, bestimmen sie den Ei-
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genraum der moglichen Erscheinungen eines Objektes. Dazu werden
mit Hilfe der Karhunen-Loeve-Transformation die Eigenvektoren einer
Bildmenge bestimmt [61]. Diese Eigenvektoren bilden eine orthogona-
le Basis zur Repréisentation einzelner Bilder der Bildmenge. Wenn es
fiir eine konkrete Anwendung wie die Objekterkennung nun ausreicht,
eine grobe Beschreibung der Objekte zu représentieren, so benotigt
man hierzu im allgemeinen nur sehr wenige Eigenvektoren. Hiermit
konnen dann die prinzipiellen, signifikanten Erscheinungsmerkmale

festgehalten werden.

Fiir die Objekterkennung ist eine Reprasentation mit Hilfe von Ei-
genvektoren eine sehr komfortable Moglichkeit, die Ahnlichkeit von
Bildern festzustellen, ohne direkt im hochdimensionalen Bildraum zu
arbeiten. Werden nédmlich zwei Bilder auf den Eigenraum projiziert, so
stellt der Abstand zwischen den entstehenden Projektionspunkten ein
MaB fiir die Ahnlichkeit der zugrunde liegenden Bilder dar. In der Bil-
derkennung wird die Karhunen-Loeve-Transformation daher in einer
Reihe von Arbeiten verwendet. Hierzu gehort zum Beispiel die Hand-
schrifterkennung [130], [165], [179] oder auch die Erkennung von Ge-
sichtern [125]. Bei diesen Applikationen handelt es sich jedoch um rei-

ne Mustererkennungsaufgaben im zweidimensionalen Bereich.

Murase und Nayar haben fiir die Modellierung und Erkennung
komplexer dreidimensionaler Objekte einige Erweiterungen hinzuge-
fiigt. Es ist ihr Ziel, eine kompakte Repréisentation der Objekte in Ab-
héngigkeit von den Parametern der Objektlage und der Beleuchtung zu
finden. Dabei setzen sie auf der Idee des Eigenraumes auf und benen-
nen ihren eigenen Ansatz als parametrisierten Eigenraum. Dazu neh-
men sie eine Menge von Bildern eines oder mehrerer Objekte bei vari-
ierender Objektlage und Beleuchtung, die zunidchst grofen- und
helligkeitsnormiert werden. Somit sind Objektlage und Beleuchtungs-
richtung die freien Parameter der Erscheinung der Objekte in den ver-
schiedenen Bildern. Fiir die resultierende Bildmenge wird nun der zu-
gehorige Eigenraum berechnet, in dem die zu den zehn gréften
Eigenwerten gehorenden Eigenvektoren verwendet werden. Im néich-
sten Schritt werden dann alle Objektbilder auf den Eigenraum proji-
ziert. Somit wird jedes der Objektbilder durch einen einzelnen Punkt re-
présentiert, der auf einer Mannigfaltigkeit liegt, die durch Objektlage

und Beleuchtung parametrisiert wird.
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Hierbei verwenden Murase und Nayar zwei Mannigfaltigkeiten in
zwei verschiedenen Eigenrdumen. Die erste wird durch alle Bilder aller
zu lernenden Objekte gebildet und wird als universal eigenspace be-
zeichnet, die zweite wird durch alle Bilder eines einzelnen Objektes ge-
bildet und wird als object eigenspace bezeichnet. Somit arbeiten sie mit
einem Eigenraum fiir alle Objekte, der dazu dient, die Objekte von ein-
ander zu unterscheiden, da er die wesentlichen Eigenschaften des Aus-
sehens aller Objekte reprasentiert. Im object eigenspace, der zu jedem
Objekt existiert, kann dann eine genauere Analyse der freien Parameter
Objektlage und Beleuchtung durchgefiihrt werden. Sowohl fiir die Er-
kennung als auch fiir die Bestimmung der freien Parameter wird daher
nach der entsprechenden Vorverarbeitung eine Projektion des présen-
tierten Bildes auf den jeweiligen Eigenraum durchgefiihrt. Zu dem ent-
stehenden Projektionspunkt wird nun derjenige Punkt auf der Mannig-
faltigkeit mit dem geringsten Abstand gesucht. Da bei dieser
Vorgehensweise lediglich zehn Eigenvektoren und alle Projektions-
punkte in einem zehndimensionalen Raum der zu lernenden Bilder ge-
speichert werden miissen, nicht jedoch die zu lernenden Bilder, erzielt
man eine enorme Kompressionsrate. Desweiteren reduziert sich die
Korrelation zur Ahnlichkeitsberechnung auf eine Abstandsbestimmung
zu den Punkten auf der Mannigfaltigkeit, so dass zusitzlich auch eine
enorme Laufzeitreduzierung erzielt wird. Abbildung 3.9 zeigt die Pro-
jektionspunkte der Objektbilder in einem dreidimensionalen Objekt-Ei-
genraum. Da in diesem Beispiel zur Vereinfachung nur ein freier Rota-
tionsparameter verwendet wurde, reduziert sich die Mannigfaltigkeit zu

einer Kurve anstelle einer Oberflache.

Murase und Nayar erzielen bei einem Testsatz von zwanzig Objek-
ten sehr gute Erkennungsergebnisse mit einer fehlerfreien Erkennung
und einer Objektlageschitzung mit einem Schéatzfehler kleiner 1.6
Grad. Hierbei wurde nur ein Rotationswinkel bestimmt, da die Objekte
in einer festen Lage auf einem Drehteller dem System prisentiert wur-

den und somit nur ein freier Lageparameter bestimmt werden musste.

Trotz dieser sehr guten Ergebnisse bleibt ein wesentlicher Nachteil
der gewidhlten Vorgehensweise. Damit ein zufillig variierender Hinter-
grund keinen Einfluss auf die Objekterkennung nimmt, ist es notwen-
dig, ihn aus dem Bildmaterial im Lernprozess und auch im Erkennungs-

vorgang zu eliminieren. Somit hingt die Qualitit der Erkennung
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Abb. 3.9: Manigfaltigkeit und Projektionspunkte der Objektbilder in

einem dreidimensionalen Objekt-Eigenraum (aus [131], S. 11)

unmittelbar von der Giite der Segmentation ab, bei der Objekt und Hin-
tergrund getrennt werden miissen. Da bei diesem Verfahren auf eine
Dekomposition des Objektes vollstindig verzichtet wird und im Prinzip
eine Korrelation zwischen préasentiertem und gelernten Bildern durch-
geflihrt wird, diirfen dariiber hinaus auch keine Verdeckungen der Ob-
jekte auftreten. In einem solchen Fall kann keine ausreichende Ahnlich-

keit zu einem der gelernten Bilder festgestellt werden.

Elastische Netze
—

Ein weiterer Ansatz zur beobachterzentrierten Objektreprisentation
wird von v.d. Malsburg verfolgt [92], [93], [181], [182]. Hierbei geht es
zundchst einmal um die Erkennung einzelner Ansichten eines Objektes,
das nur geringen Blickwinkelverdnderungen und perspektivischen Ver-
zerrungen unterliegen darf. v.d. Malsburg geht dabei ebenfalls von ei-
ner ansichtenbasierten Objektreprisentation aus und verwendet dazu in
seinem Dynamic Link Matching System (DLM) ein Netzwerk lokaler
Bildmerkmale. In diesem Netzwerk bilden dynamische Links einen Zu-
sammenhalt zwischen den lokalen Merkmalen und reprisentieren dabei
die relativen Positionen innerhalb des Objektmodells. Das Wiederer-
kennen eines Objektes konnte nun zunidchst einmal durch ein Graph-
Matching geschehen, bei dem der Modellgraph als Teilgraph im Bild
gesucht wird. v.d. Malsburg geht mit seinem System jedoch einen

Schritt weiter und hat daher in seinem System dynamische Kanten ein-
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gefiihrt, die miteinander kooperieren konnen. Daher beschreiben sie,
obwohl sie selbst nur eine lokale Eigenschaft darstellen, lokale Ein-

schrankungen fiir mdgliche globale Transformationen der Objekte.

In einem neuronal beschriebenen Prozess besitzen dabei benachbar-
te Links, die zueinander passende Einschrinkungen beschreiben und
miteinander kooperieren, eine inhibitorische Wirkung auf andere
Links. Somit bildet sich in einem parallel verlaufenden Auswahlpro-
zess entsprechend den lokalen Einschrankungen im Modell eine An-
passung des Modellnetzes an das vorliegende Bildmaterial heraus, die
eine invariante Erkennung gegeniiber globalen Transformationen wie
Skalierung, Translation oder auch Punkt- und Achsenspiegelungen er-
laubt.

Eine grundlegende Idee des DLM-Systems ist die Topographie-
Einschriankung, bei der davon ausgegangen wird, dass egal welche
Transformation benétigt wird, um ein lokales Merkmal im Modell mit
seinem Gegenstiick im Bild zu matchen, dieselbe Transformation mit
grofBer Wahrscheinlichkeit auch in der Nachbarschaft dieses Merkmals
verwendet werden muss. Betrachtet man nun zwei Muster (gelernt und
présentiert), die miteinander verglichen werden sollen, als zwei 2D-La-
gen X und Y eines neuronalen Systems, so ist es die Aufgabe des Sy-
stems, in einem Selbstorganisationsprozess eine Menge korrespondie-
render Zellen a X und b U Y zu finden. Jede dieser Zellen codiert
dabei ein lokales Merkmal fund eine Aktivitit x, die an andere Zellen
iibertragen werden kann. Die Korrespondenz zwischen den Zellen a
und b wird durch die Stirke des dynamischen Links J;, beschrieben.
Da mehrere Verbindungen von Zellen aus X zur Zelle b fiihren kénnen,
kann 2., J,, bei geeigneter Normierung als Wahrscheinlichkeit fiir das
Auftreten des entsprechenden lokalen Merkmals an der Position der
Zelle b betrachtet werden.

Der Selbstorganisationsprozess wird durch Losen der Differential-

gleichungen
)&a == G‘xa + (k ¢ X)a + Ia(X)’ Xa - O-(xa) (31)
o o) —
Vb _ayb-|—(ko Y)b+[b R Yb O(yb) (32)
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beschrieben, wobei 0() eine sigmoide Ausgabefunktion definiert. & be-
schreibt einen statischen Interaktionskern zwischen den beiden Layern.
Als Eingabe /, fiir den Layer X dient ein sich langsam verdanderndes
Rauschen, wihrend 7, sich ergibt als I(y)b = elz JpoTp X, mit ei-
nem Verbindungsfaktor €1 und einem AhnlichkeitsmaB T e fr die lo-
kalen Merkmale, die den Zellen @ und b zugeordnet sind. Eine
detaillierte Beschreibung dieses Selbstorganisationsprozesses und eine

schnelle Implementierung hierfiir ist in [93] zu finden.

Als Entscheidungskriterium, ob zwischen den beiden verarbeiteten
Mustern eine globale Transformation existiert oder nicht, dient ein Kor-

relationsmall zwischen Paaren von Zellen a und b.

(Y X)) =YX,y
c,, = —2 AYbAXb mit A = J(4 — (A (3.3)

Dabei beschreibt der Operator ( ) eine Mittelwertbildung iiber die Ite-
rationsschritte im Selbstorganisationsprozess. Die Anzahl aller Paare
(a, b) mit einem Korrelationswert Cp, > 0.9 wird nun mit einem vorge-
gebenen Schwellwert verglichen und dient somit als Erkennungsmal in

einem uniiberwachten Erkennungssystem.

Die ART-Architektur
—

Eine ganze Familie von neuronalen Erkennungssystemen ist aus der
adaptive resonance theory (kurz ART) von Stephen Grossberg entstan-
den [72], [73]. Ausgangspunkt seiner Uberlegungen war das Problem,
dass beim Lernen neuer Muster mit Hilfe eines neuronalen Netzes die
Gefahr besteht, dass alte bereits gelernte Muster wieder verlernt wer-
den. Diese Problematik, die auch als das Stabilitdits-Plastizitdts Dilem-
ma bezeichnet wird, versucht Grossberg dadurch zu beheben, dass ein
Informationsfluss zwischen den neuronalen Schichten seiner Architek-
tur nicht nur in einer Richtung, von der Eingabe-Schicht | zur Ausga-
be- oder Kategorisierungsschicht /5 verlduft. Grossberg fiihrt stattdes-
sen einen zweiten Informationsfluss ein, der von der Ausgabeschicht
wieder auf die Eingabeschicht zurlickfiihrt. Dieser wird genutzt, um zu
iiberpriifen, ob die durch die Aktivitdt der Schicht F, beschriebene Ka-
tegorie wirklich zum Eingabemuster an der Schicht /| passt. Zu diesem

Zweck, haben die Neurone der Schicht F, gelernt, durch welche Ein-
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gangssignale sie bislang zur Aktivitdt angeregt wurden. Bei erneuter
Aktivitit eines Satzes dieser Neurone, assoziieren sie dadurch eine Er-
wartung, welches Eingangssignal an der Schicht /| vorliegen muss.
Dieses wird nun auf die Eingangsschicht zuriickprojiziert. Grossberg
spricht in diesem Zusammenhang von der feedback expectation. Unter-
scheiden sich diese Erwartung und das vorliegende Eingangssignal, so
kommt es zu einer kurzfristigen Unterdriickung des Eingangssignals
und ein Lernen der fehlerhaften Kategorisierung des Eingangssignals
wird verhindert. Dieses kurzfristige Ausléschen des Eingangssignals
fithrt nun wiederum zu einer Riickmeldung an die Schicht F, die somit
iiber die zuvor fehlerhafte Kategorisierung informiert wird. Dabei wer-
den die bei der fehlerhaften Zuordnung aktiv gewesenen F,-Neurone
inhibiert, so dass nun andere alternative Kategorien die Moglichkeit zur
Aktivitdat bekommen. Hierdurch kdnnen nun weitere Hypothesen gete-
stet werden oder auch neue Kategorien gebildet werden. Abbildung
3.10 verdeutlicht die Riickkopplung aus der Ausgabe- auf die Ein-

gangsschicht, die {iber ein Orientierungssubsystem 4 gefiihrt wird.

-
|
Y
Klassifikationsschicht F2 b O é (5 \

[
Lol

Vergleichsschicht F1 | OO O O O O ﬁ)A
+

Eingabe

Abb. 3.10: Prinzipieller Aufbau der ART-Architektur zur Vermeidung

des unkontrollierten Verlernens zuvor antrainierter Objektklassen.

Durch diese Vorgehensweise der Riickprojektion einer Erwartung
auf das anliegende Signal, verhindert Grossberg ein fehlerhaftes Uber-

schreiben zuvor gelernter Kategorien.

Eine Vielzahl von Variationen der ART7-Architektur sind inzwi-

schen entstanden. Autbauend auf ART], einer Implementierung, die bi-
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narwertige Eingangssignale verarbeiten konnte, wurde ART2 entwik-
kelt, um auch analoge Eingangsvektoren behandeln zu koénnen [36],
[37]. FuzzyART verwendet fuzzyfizierte Logikoperatoren [38], wih-
rend ART2-A eine schnell lernende Implementierung der ART-Archi-
tektur mit fast identischen Leistungsmerkmalen ist [39]. ARTMAP ver-
bindet zwei ARTI Netze [40]. Wihrend dem ersten Netz das
Eingangssignal zugefiihrt wird, wird dem zweiten Netz wihrend einer
Trainingsphase der gewiinschte Ausgabevektor angelegt. Da ART un-
iiberwacht lernt, bildet das erste Netz eine Kategorie fiir das Eingangs-
signal. Dieses wird dann mit der Aktivitit des zweiten Netzes, dem ge-
wiinschten Ausgabewert, assoziiert. Auf diese Weise werden die
Vorteile des uniiberwachten Lernens mit denen des tiberwachten Ler-
nens gekoppelt. Ersetzt man eines der ART Module durch ein FuzzyART
Modul so erhélt man eine FuzzyARTMAP [41].

Hybride Systeme
—_—

Innerhalb der Klasse der zuvor vorgestellten ansichtenbasierten Er-
kennungssysteme konnen zwei wesentliche Gruppen unterschieden

werden:

[J dekompositorische Ansétze, wie das System von Dickinson,
Pentland und Rosenfeld. Hier werden die zu erkennenden
Objekte in verschiedene Strukturprimitive zerlegt, die dann aus

dem Bildmaterial extrahiert werden miissen.

[ holistische Ansitze, wie die Verfahren von Murase und Nayar
oder auch die Arbeiten von v.d. Malsburg. Hierbei wird das
Objekt als Ganzes betrachtet und es wird die Ahnlichkeit zum

prasentierten Bild bestimmit.

Da beide Vorgehensweisen gewisse Vor- und Nachteile aufweisen,
bietet es sich an, beide Paradigmen miteinander zu koppeln, um die
Vorteile miteinander zu verbinden und die Nachteile aufzuheben. Hier-
aus ergeben sich dann hybride Systeme, zu denen auch das in dieser Ar-
beit vorgestellte Erkennungssystem zu zihlen ist. Den Ansatz der hy-
briden Erkennung verfolgen auch Sagerer und Ritter mit der Kopplung
von semantischen Netzen zur dekompositorischen Beschreibung von
Objekten und neuronalen Netzen zur ganzheitlichen Erkennung von
Objektansichten [98], [100], [126].
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Fiir die holistische Erkennung wird dabei eine Kombination mehre-
rer neuronaler Netzwerke verwendet, die als VPL-Klassifikator be-
zeichnet wird. Dieser besteht aus einer Vektorquantisierungsstufe, ei-
ner lokalen Principle Component Analysis (PCA) und einem Netz vom
Typ der Local Linear Map (LLM) [81]. Dabei dient die Vektorquanti-
sierungseinheit dazu, nach einem winner takes all (WTA) Prinzip den
fiir das angebotene Bildmaterial geeigneten Verarbeitungspfad auszu-
wéhlen. Dabei steht flir jeden Verarbeitungspfad eine eigene PCA und
ein eigenes LLM zur Verfligung (siehe auch Abb. 3.11).

Output
v \ N
LLM- LLM- LLM-
Netz Netz Netz

PCA- PCA- PCA-
Netz Netz Netz
W K4
) L °
WTA-Netz
Intput

Abb. 3.11: Holistische Erkennung mit dem VPL-Klassifikator (nach
[81].

Dieser holistische Erkenner wird nun in einem semantischen Netz
verwendet, um die dort modellierten Objektansichten zu erkennen. Als
Grundlage fiir dieses semantische Netz dient das System ERNEST (Er-
langener Erkennungssystem) [136]. Dabei erfolgt in dem semantischen

Netz eine Dekomposition der Objektansichten in einfache geometri-
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3.4

sche Grundelemente. Ausgehend von den Erkennungshypothesen des
VLP-Klassifizierers auf Objektebene, wird dann das semantische Netz

herangezogen, um die Hypothesen zu verifizieren.

Fiir die Auswertung von Bildfolgen besitzt das System, dariiber
hinaus ein Modul zur schritthaltenden Verfolgung. Hierbei wird das Er-
kennungsergebnis zum Zeitpunkt ¢ verwendet, um eine Initialisierung
des semantischen Netzes fiir den Zeipunkt #+1 zu erhalten. Lediglich
die Regionen des Bildes, die dem semantischen Netzwerk nicht direkt
zugeordnet werden konnen, bediirfen dabei einer Erkennung durch den
holistischen Erkenner [101].

Physikalische Modellierungsansitze
|

Die Erweiterung herkommlicher modellbasierter Erkennungsansét-
ze zur Modellierung formverénderlicher Objekte mit Hilfe physikali-
scher Eigenschaften fiihrt zur Klasse der physicsbased Ansitze. Hierbei
wird ein Objekt als ein System betrachtet, auf welches verschiedenste
Krifte wirken. Diese Kréfte resultieren aus der Interaktion des Objektes
mit seiner Umwelt und zeigen sich zum Beispiel in Form von Bewe-
gungen. Weitere physikalische Eigenschaften eines Objektes sind zum
Beispiel seine Oberflachenbeschaffenheit, die sich im Bild direkt als
Reflexionen niederschlagen kann. Wenn diese physikalischen Eigen-
schaften bekannt sind und im Modell festgehalten werden, so besteht
die Moglichkeit, zum einen das Aussehen eines Objektes in einer be-
kannten Umgebung vorherzusagen und zu simulieren. Zum anderen
kann dies aber auch genutzt werden, um eine Objekterkennung durch-

zufithren und die dulleren Parameter zu bestimmen.

In diesen Bereich der Objekterkennung fallen eine Vielzahl von Ar-
beiten, die sich mit der Modellierung der verschiedenen Randbedingun-
gen und Parameter beschiftigen. So gehéren hierzu zum Beispiel Mo-
delle zur Beschreibung von Reflexionen, die iiber das klassische
Lambertsche Gesetz hinausgehen (siehe z.B. [60]). Die Modellierung
natiirlicher Objekte, die ihr Aussehen durch Krafteinwirkungen von au-

Ben oder durch innere Prozesse wie die Muskeltétigkeit verdndern, ist
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ein anderer sehr wichtiger Teilbereich, speziell fiir die Objekterken-
nung. Hierdurch konnen Objekte beschrieben werden, die entweder im
Laufe der Zeit ihre dulere Form langsam, z.B. durch Wachstumspro-
zesse oder Alterung verdndern. Aber auch schnelle Formverdnderun-
gen z.B. durch Muskelbewegungen konnen beschrieben werden, um
auf diese Weise Menschen, Tiere oder Gesichter zu erkennen [172].
Desweiteren gehort hierzu die Modellierung von Interaktion verschie-
dener Objekte, die zu einer Szenenauswertung auf einer sehr hohen

Verstandnisebene fihren kann.

Metaxas stellt in [120] ein Framework vor, welches deformierbare
Objektmodelle verwendet, um globale und lokale Verformungen eines
Objektes erfassen zu konnen. Damit auch komplexere Objekte mit nur
wenigen globalen Formparametern beschrieben werden kdnnen, be-
nutzt Metaxas einen Verformungsprozess, den er shape blending nennt.
Hierbei wird mittels einer Verformungsfunktion a der Ubergang von
einem Volumenprimitv auf eine andere Form beschrieben. Dabei er-
folgt in einem Fittingprozess eine schrittweise Anndherung an die ge-
wiinschte Form. In [120] wird in diesem Zusammenhang vorgestellt,
wie sich aus einer Punktwolke, die einem Tiefenbild entnommen wur-
de, aus dem initialen Volumenprimitiv Kugel nach mehreren Iterations-
schritten der Verformung eine Volumenbeschreibung einer Tasse her-
ausbildet. In dieser Volumenbeschreibung hat sich nicht nur der
Tassengrundkorper als Zylinder entwickelt, sondern es konnte auch
eine Beschreibung des Tassengriffes erzeugt werden. Zudem wird eine
symbolische Beschreibung der Tasse erzeugt, die in einem Grafen die
geometrischen Beziehungen zwischen dem Grundkorper Zylinder, dem

Tassengriff und dem Loch im Griff beschreibt.

Metaxas beschreibt weitergehend, wie bei durch die Verwendung
von Funktionen anstelle von Konstanten fiir die globalen Verformungs-
parameter auch zeitabhéngige Verformungen eines Objektes modelliert
werden konnen. Diese Mdglichkeit verwendet er, um in biomedizini-
schen Anwendungen Objektbeschreibungen durchfiihren zu kénnen. Er
stellt dies am Beispiel eines Modells fiir die linke Herzkammer und sei-
ner Bewegungen vor. Durch die Analyse von Bildsequenzen kénnen
dariiber hinaus auch zusammengesetzte Objektstrukturen, die sich un-
abhingig voneinander bewegen konnen, automatisch erzeugt werden.

Am Beispiel einer sich bewegenden Person zeigt er, wie die Positionen
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einzelner Gelenke detektiert werden und wie sich die verformbaren Ob-
jektmodelle hieran anpassen. Dazu erfolgt an der detektierten Gelenk-
position eine Zerteilung des initialen Volumenprimitives in zwei sich
leicht iiberlappende Primitive. Dies wird in Abbildung 3.12 verdeut-
licht.

Abb. 3.12: Automatische Erzeugung eines Korpermodells (aus [120],
Seite 243)

Eine Erkennung der a priori unbekannten Objekte in einer Szene er-
folgt jedoch noch nicht. Metaxas beschriankt sich zur Zeit in seinen Ar-
beiten noch auf den Aufbau eines Objektmodells und die Detektion und
Verfolgung der Verdanderungen des modellierten Objektes. Seine Ver-
fahren dienen noch nicht zur Unterscheidung verschiedener Objektmo-
delle. Dies wird von ihm als Zielsetzung diskutiert. Aufgrund der Kom-

plexitdt der bestehenden Verfahren sehen Hebert u.a. den Einsatz
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solcher Verfahren jedoch eher in zeitunkritischeren Bereichen wie z.B.
Rendering oder virtuelle Realitét, nicht jedoch in der Objekterkennung.

,,BYy contrast, it is difficult to construct abstractions of accurate

but complex physical models for use in high-level vision tasks. [...]

Although recognition is the natural application for most object
representation research, it may not be so for physics-based mo-
dels* (aus [80], Seite 10)

3.5 Erkennung durch Bildfolgenauswertung
|

Die oben angefiihrten Ansidtze, die zundchst einmal beschreiben,
wie ein einzelnes Bild eines Objektes ausgewertet werden kann, kénnen
durch die Auswertung von Bildfolgen ergéinzt werden. Hierbei kann un-

terschieden werden, ob

1. die Erkennung aufgrund einer Folge von einzelnen Bildauswer-
tungen und der anschlieBenden Verschmelzung der einzelnen
Ergebnisse erfolgt (Bradski u. Grossberg [21])

2. die Erkennung durch Auswertung der Ubergiinge der einzelnen
Erkennungsergebnisse, von einem Bild zum néchsten (Aspekt-
tibergénge) erfolgt, wie z.B. in den Arbeiten von Mertsching

[113] oder von Seibert und Waxman [163] vorgeschlagen.

3. die einzelne Bildinformation nur implizit ausgewertet wird,
indem direkt die Verdanderungen in der Bildfolge zum Beispiel
in Form des optischen Flusses ausgewertet werden, wie z.B.
von Nagel vorgeschlagen oder auch von Milanova und Biiker
[123] untersucht.

Einige Arbeiten zu dieser Thematik sollen nun exemplarisch vorge-

stellt werden.
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VIEWNET
—

Im VIEWNET System von Bradski und Grossberg erfolgt auf recht
einfache Art eine Auswertung von Bildsequenzen zur Steigerung der
Erkennungsrate, die durch eine Einzelbilderkennung erzielt wird [21].
Dabei fiihren sie zunéchst fiir jedes Bild der Sequenz eine Einzelbilder-
kennung durch, bei der im ersten Schritt durch ein einfaches Schwell-
wertverfahren eine Objekt-Hintergrundtrennung durchgefiihrt wird. Im
ndchsten Schritt wird dann eine Reihe von Kantendetektoren unter-
schiedlicher GroBle und Orientierung verwendet, um eine Kantenbe-
schreibung des Objektes zu extrahieren. Dazu wird an jeder Position die
Summe der Filterantworten gebildet. Das resultierende Kantenbild
wird dann anschlieend logarithmisch-polar transformiert, wobei als
Zentralpunkt fiir die Transformation der Schwerpunkt des Kantenbildes
verwendet wird. durch einfache Normierungsoperationen erhélt man
nun eine positions-, gréffen- und orientierungsinvariante Représentati-
on der Objekte, die im weiteren dann noch durch Glittung und Unter-
abtastung in einer Pyramidenstruktur schrittweise komprimiert und

grober kodiert wird.

Zur Klassifikation der so erzeugten Merkmalsvektoren verwenden
Bradski und Grossberg mit dem FuzzyARTMAP ein neuronales Netz
aus der Reihe der ART-Netze, das in einer iiberwachten Trainingsphase
ansichtenbasiert verschiedene charakteristische Ansichten der Objekte
lernt. Dabei werden die charakteristischen Ansichten durch die Ge-
wichtsvektoren einer Zwischenschicht des Netzwerkes représentiert. In
der Ausgabeschicht steht fiir jedes der gelernten Objekte ein Neuron zur
Verfligung, so dass das maximal erregte Neuron in der Ausgabeschicht

das erkannte Objekt représentiert.

Diese wenigen hier kurz skizzierten Verarbeitungsschritte reichen
bereits aus, zu relativ guten Erkennungsraten bei der Erkennung von
Flugzeugsilhouetten zu gelangen [21]. Um die Erkennungsrate noch
weiter zu steigern, werden aber dariiber hinaus auch Bildsequenzen ver-
arbeitet. Hierbei werden die Klassifikationsergebnisse eines jeden Ein-
zelbildes miteinander kombiniert. Hierzu verwenden Bradski und
Grossberg ein Abstimmungsverfahren mit einem einfachen Mehrheits-
entscheid. Diese Vorgehensweise stellt die einfachste Form der Bildse-

quenzauswertung dar, da hierbei keinerlei strukturelle Zusammenhinge

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



58

Kapitel 3 Objekterkennung: ein Vergleich bestehender Ansétze

zwischen den Bildern der Sequenz ausgewertet werden, sondern vollig
losgelost von einer zeitlichen Reihenfolge eine Menge von Klassifika-

tionsergebnissen betrachtet und miteinander verrechnet wird.

Die im folgenden beschriebenen Ansétze gehen hieriiber hinaus
und betrachten auch die Reihenfolge der Bilder und der dazu gehdrigen

Auswertungen.

Aspektiibergange

—_—

Seibert und Waxman verwenden in ihrem System eine ansichtenba-
sierte Représentation der gelernten Objekte [163]. Dazu wird zunichst
mittels eines einfachen Schwellwertverfahrens eine Objekt-Hinter-
grundtrennung durchgefiihrt. Als Merkmale des Objektes werden dann
Eckenpositionen im Konturverlauf bestimmt. Um eine translations-,
skalierungs- und orientierungsinvariante Reprédsentation zu erhalten,
wird in einem néichsten Verarbeitungsschritt eine logarithmisch-polare
Transformation auf dem resultierenden Eckenbild durchgefiihrt. Diese
wird auf dem Schwerpunkt der detektierten Eckenkoordinaten aufge-
setzt, um eine translationsinvariante Darstellung zu erhalten. Nach ei-
ner Zentrierung der Eckenkonstellation in der logarithmisch-polaren
Bildmatrix steht nun eine skalierungs- und orientierungsinvariante Re-
préasentation zur Verfiigung. Die noch ausstehende Aufgabe besteht nun
darin, die wesentlichen charakteristischen Objektansichten sowie die
Uberginge zwischen diesen Ansichten zu ermitteln und zu lernen. Dazu
verwenden Seibert und Waxman ein AR7-Netzwerk [39], welches in ei-
nem uniiberwachten Verfahren die Merkmalsvektoren der charakteri-
stischen Objektansichten lernt. Fiir die Reprisentation der Ubergiinge
wird eine n x n-Matrix verwendet, in der fiir Paare von Ansichten ge-
speichert wird, mit welcher Wahrscheinlichkeit sie in einer Bildse-
quenz aufeinanderfolgen. Hierbei ist natiirlich fiir jedes Objekt eine ei-
gene  Ubergangsmatrix  notwendig. Die  charakteristischen
Objektansichten werden in einer Aspekt-Graph dhnlichen Form mitein-
ander in Beziehung gesetzt. Da in diesem System die einzelnen Ansich-
ten nur durch sehr wenige grob gerasterte Merkmale repréisentiert wer-
den, sind sehr viele der Ansichten mehrdeutig und kdnnen nicht direkt
einem spezifischen Objekt zugeordnet werden. Erst durch die Auswer-

tung von Bildsequenzen und durch die Auswertung der objektspezifi-
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schen Ansichteniibergdnge ldsst sich diese Mehrdeutigkeit autheben
[163], [187].

STORE-Netzwerke
—_—

Bradski, Carpenter und Grossberg stellen in [20] eine neuronale Ar-
chitektur vor, die in der Lage ist, die zeitlichen Zusammenhinge von
Mustern einer Bildsequenz auszuwerten. Dabei werden die Muster in
ein sogenanntes item-and-order coding transformiert. Hier wird nicht
nur der Ubergang zwischen verschiedenen Aspekten codiert, sondern

gleichzeitig auch der zeitliche Zusammenhang festgehalten.

Massad, Mertsching und Schmalz [113] verwenden ein solches
STORE Netzwerk, um in ihrem ansichtenbasierten 3D-Objekterken-
nungssystem Mehrdeutigkeiten und auch Fehlklassifikationen durch

die Auswertung von Bildsequenzen aufzuldsen.

In ihrem Ansatz verwenden sie Gaborjets, mit denen lokale Kanten-
strukturen in 12 Orientierungen und 2 Auflosungsebenen detektiert
werden und als ein Satz von 24-dimensionalen Merkmalen in einer
Merkmalskarte abgelegt werden. In dieser wird eine Auflosung von 64
x 64 Bildpunkten verwendet. Fiir die Klassifikation dieser Merkmals-
karten wird das von v. d. Malsburg vorgeschlagene Dynamic Link

Matching Verfahren eingesetzt (siehe auch Seite 47).

Zur Losung des Klassifikationsproblems untersuchen Massad,
Mertsching und Schmalz die Regularitét der sich ergebenden Netze fiir
jedes der gelernten Muster. Wéhrend die reguldre Anordnung der Netz-
werkknoten ein starker Hinweis fiir die Ahnlichkeit zweier Muster ist,
deutet ein irreguldres Netzwerk auf gro3es Unterschiede zwischen zwei

Mustern.

Diese Klassifikationsergebnisse werden als Eingabe fiir ein STORE
Netzwerk verwendet, das das zeitliche Auftreten verschiedener Objekt-
ansichten aufzeichnet und kodiert. In einem letzten Schritt werden dann
zweil Netzwerke der ART-Architektur verwendet, um zunichst das Er-
gebnis des STORE-Netzwerks auf eine Ansichten-Sequenz und um

dann anschlieBend diese auf eine Objektklasse abzubilden.
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Bildfolgenauswertung mit Assoziativspeichern
—_—

Einen anderen Weg verfolgt ein eigener Ansatz, der in Zusammen-
arbeit mit Milanova entwickelt wurde [123], [124]. Zwar werden auch
dort Bildsequenzen eines Objektes ausgewertet. Es erfolgt jedoch keine
Erkennung aufgrund von Einzelbildern. Es wird statt dessen die Ande-
rung zwischen den Bildern der Sequenz gelernt und fiir eine Objekter-
kennung verwendet. Die Anderung der Bildinformation bei einer be-
kannten Bewegung des Objektes enthélt implizit Information tiber die
dreidimensionale Struktur des Objektes. Dies machen sich auch die
zahlreichen shape from motion - Ansétze zunutze, die diese Strukturin-

formation wieder explizit zugénglich machen.

In dieser Arbeit wird dabei auf den Ideen von Little und Boyd auf-
gesetzt, die ein System zur Personenidentifikation aufgrund der typi-
schen Gehweise einer Person entwickelt haben [105]. Analog zu der
Vorgehensweise von Little und Boyd wird mit Hilfe des Verfahrens
von Biilthoff, Little und Poggio [24] der optische Fluss zwischen den
Bildern der Sequenz berechnet. Dabei wird davon ausgegangen, dass
die Bewegung des Objektes in der Sequenz von konstanter Art ist. In
thren Experimenten befinden sich die Objekte auf einem Drehteller und
es werden in 5° Schritten Bilder des Objektes aufgenommen. Auf die
Berechnung des optischen Flusses folgt dann eine Merkmalsextraktion,
bei der ein Satz von 13 Merkmalen berechnet wird, der den Charakter
des optischen Flusses der verschiedenen Objekte wiedergibt. Hierzu er-
folgt eine Segmentierung des optischen Flusses. Fiir eine bewegte Re-
gion werden dann Momente niedriger Ordnung bestimmt. Auf diese
Weise entsteht eine Zeitreihe der 13 Merkmale, die dann einem Asso-

ziativspeicher fiir die Wiedererkennung zugefiihrt wird.

Der verwendete Assoziativspeicher basiert auf dem Paradigma der
Celluldren Neuronalen Netzwerke und wurde zuvor in einem Synthese-
schritt auf die zu lernenden Merkmalsreihen adaptiert [47], [106]. Abb.
3.13 zeigt den Aufbau einer Zelle eines CNN.

Obwohl nur sehr einfache Merkmale verwendet werden, die eigent-
lich fiir eine Unterscheidung der Objekte nicht ausreichen, wird den-

noch eine robuste Erkennung erzielt. Diese begriindet sich allein darin,
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dass eine entsprechend lange Zeitreihe ausgewertet wird und somit

auch diese einfachen Merkmale geniigend Information beinhalten.

Abbildung 3.14 zeigt einige der verwendeten Testobjekte und die
als Grauwertbild visualisierten Merkmalsvektoren. Dabei beschreibt

eine Spalte jeweils ein Merkmal.
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Abb. 3.14: Einige Testobjekte und die dazugehdrigen Merkmalsvek-

toren
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3.6 Aktive Objekterkennungssysteme
|

Wie bereits in Kapitel 2 erwédhnt existieren nur relativ wenige Ar-
beiten zum Thema der aktiven Objekterkennung, worunter im Zusam-
menhang dieser Arbeit verstanden wird, dass aufgrund von Sensordaten
aktiv die Parameter der Kamera verstellt werden, um somit zu neuen
Bildern, zu neuen Sensordaten zu gelangen. Somit konnen aktiv die fiir
die Erkennung benétigten Informationen aus einer Szene extrahiert
werden, um die Erkennung robust und eindeutig zu machen. Dabei stel-
len die Kameraposition und der Blickwinkel der Kamera auf die Szene,
also die sechs Freiheitsgrade der Kameralage, die wichtigsten Parame-
ter dar. Wesentliche Aufgabengebiete sind daher die Blicksteuerung
und die Frage, wohin in einer gegebenen Szene als néchstes geschaut
werden soll, sowie die Frage, wie die einzelnen Erkennungsergebnisse
miteinander zu einem einheitlichen Klassifikationsergebnis verkniipft
werden konnen und wie die Integration in ein funktionsfdhiges System

gestaltet werden kann.

Maver und Bajcsy
—_—

Maver und Bajcsy stellen in [114] eine Blicksteuerung fiir ein akti-
ves binokulares Kamerasystem vor, das mit einem Laser gekoppelt ist,
dessen Lichtstrahl in kontrollierter Weise in die Szene gerichtet und
durch diese hindurch bewegt wird. Durch die Auswertung der Position
dieses Lichtstrahls in beiden Kamerabildern kommt man bei diesem
Verfahren der aktiven Triangulation zu sehr gut aufgeldsten Tiefenbil-

dern.

Aufgrund von Verdeckungen kann aber natiirlich keine vollstandi-
ge Tiefenkarte bestimmt werden. Aus diesem Grunde werden aus ver-
schiedenen Blickrichtungen Bilder aufgenommen, um die vorhandenen
Mehrdeutigkeiten aufzuldsen. Die Aufgabe der Blicksteuerung liegt
nun in der Bestimmung einer Folge von Blickpunkten, von denen aus
Tiefenkarten generiert werden konnen, die zu einer vollstdndigen Re-
konstruktion der 3D Szene fithren. Dabei starten sie von einem beliebi-
gen Blickpunkt und entscheiden dann sukzessive auf der Basis der un-

vollstindigen Information der bereits bestimmten Tiefenkarten,
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welcher Blickpunkt als nédchstes angesteuert werden sollte. Die voll-
stindige Rekonstruktion ergibt sich dann als Vereinigung der Tiefen-

karten aller ausgewerteten Blickrichtungen.

Wilkes und Tsotsos
—_—

Wilkes und Tsotsos versuchen fiir die Objekterkennung eine ge-
normte Blickrichtung auf ein beliebig positioniertes Objekt zu finden
[190]. Dazu definieren sie eine Standardansicht fiir ithre Objekte. Dabei
werden zwei auffillige Liniensegmente des Objektes ausgewéhlt und
die Standardansicht so bestimmt, dass diese zwei Liniensegmente eine
maximale Lange im Bild aufweisen. Bei der Erkennung versuchen Wil-
kes und Tsotsos nun zunéchst eines dieser Liniensegmente L zu fin-
den. In mehreren Schritten wird dann die Blickrichtung der an der Hand
eines 5-DoF Roboterarms montierten Kamera in kleinen Schritten ver-
andert. Dabei wird das Liniensegment L, in den Bildern verfolgt, und
die Kamerapositionen werden durch Translationsbewegungen jeweils
so korrigiert, dass L zentriert und in einer vorgegebenen Ausdehnung
im Bild erscheint. Dieses schrittweise Verdndern der Blickrichtung
dient dazu, festzustellen, von welcher Position aus betrachtet, das Lini-

ensegment L, seine grofite Ausdehnung zeigt.

Im Anschluss hieran wird ein zweites Liniensegment L; hinzugezo-
gen, welches nicht parallel zu Ly aber in dessen Néhe liegt, um sicher-
zustellen, dass es sich um ein Liniensegment des gleichen Objektes
handelt. Nun wird wieder schrittweise die Blickrichtung variiert, wobei
die Bewegungen senkrecht zu L, erfolgen, um jetzt das Abbild von L,
zu maximieren. Die zu dieser Kameraposition gehorende Objektansicht
wird dann als Standardansicht betrachtet und fiir die Objekterkennung

auf der Basis eines Indexingverfahrens verwendet.

Rimey und Brown
—

Eine auf Bayes-Netzen basierende Vorgehensweise zur Bestim-
mung von Kamerabewegungen schlagen Rimey und Brown vor [154].
Dazu modellieren sie in ihrem System TEA-1 sowohl Objekte als auch
Vorgehensweisen zur Losung gestellter Aufgaben in Bayes-Netzen
[42], [84]. In solchen Bayes-Netzen beschreiben die Knoten die fiir die
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jeweilige Domine wichtigen Zufallsvariablen. Eine Kante e = (x, y) des
Netzes zwischen den Knoten x und y, die die Zufallsvariablen X und Y
darstellen, beschreibt, welchen Wert Y besitzt, wenn X einen gegebenen
Wert besitzt. Diese Wertepaare werden dazu in Tabellen abgelegt. Die
Glaubwiirdigkeit eines Wertes der Zufallsvariablen X ist definiert als
BEL(X)= P(X| E), also in Abhdngigkeit aller im Netz vorhandener Evi-
denz. Wird nun mit Hilfe geeigneter Bildverarbeitungsoperationen eine
im Netz als Zufallsvariable beschriebene Bildstruktur extrahiert, so
kann dieser Variablen direkt eine Evidenz zugewiesen werden, die dann
im Netz propagiert wird. Es existieren verschiedene Algorithmen, die
eine solche Neuberechnung aller Glaubwiirdigkeitswerte im Netz vor-
nehmen [146].

Dabei dient zunéchst ein Part-of Netz zur Modellierung von Teil-
strukturbeziehungen sowohl auf einer Objektebene (welche Teilstruk-
turen gehoren zu welchem Objekt?) als auch auf Szenenebene (welche
Objekte sind in der Szene enthalten?). Ein Expected Area Netz dient
dartiber hinaus dazu, geometrische Relationen zwischen den Objekten
sowie zwischen den Teilstrukturen und den Objekten zu modellieren.
Dabei besitzt das Expected Area Netz den gleichen Aufbau wie das
Part-of Netz. Das aufgabenspezifische Wissen ist in einem 7ask Netz
abgelegt, wobei zu jeder modellierten Aufgabe ein eigenes Netz gehort.
In diesen Netzen sind z.B. die fiir eine Szeneauswertung und Objekter-
kennung notwendigen Bildverarbeitungsoperationen beschrieben. Die
in den Netzen propagierten Evidenzen fiihren dann zur Auswahl der
nichsten Aktion. Wéhrend jedoch die Evidenzbestimmungen im Part-
of und Task Netz unabhéngig voneinander erfolgen, werden die durch
den Erkennungsvorgang sich in diesen Netzen verdndernden Evidenz-
werte auf die Task Netze iibertragen, um so die nichste Aktion auswih-
len zu konnen. Das Ausfiihren einer Aktion kann dann wiederum die
Zufallsvariablen und deren Glaubwiirdigkeiten in den beiden {ibrigen

Netzen verandern.

Fiir die Auswahl des nichsten Blickpunktes und der dazu gehorigen
Kamerabewegung dient das Expected Area Netz, in dem die geometri-
schen Relationen zwischen den modellierten Objektstrukturen be-
schrieben sind. Dabei wird in TEA-1 von einem festen Kameraursprung
und der Mdglichkeit zu einer Schwenk-Neigebewegung der Kamera

(pan- und tilt-Bewegung) ausgegangen. Somit ist der Ort eines Objek-
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tes in der Szene definiert durch die zwei Kamerawinkel 6 = (¢ pan, $1it),
die zu einer Zentrierung des Objektes im Bild fiihren. Diese zwei Win-
kel werden nun in den Knoten des Expected Area Netzes repriasentiert,
um die geometrischen Relationen zu beschreiben. Dazu erfolgt eine
Diskretisierung des Blickfeldes, so dass in jedem Knoten eine diskrete
zweidimensionale Variable reprédsentiert wird. Die Glaubwiirdigkeits-

funktion BEL(O) ist dann eine Funktion dieser zwei Kamerawinkel.

Jeder Kante zwischen zwei Knoten x und y wird nun eine bedingte
Wahrscheinlichkeit P(6), | 8,) zugewiesen. Dabei ergibt sich also fiir je-
den Wert von 6, eine Tabelle von Wahrscheinlichkeitswerten fiir alle
mdglichen Werte von 6,. Somit erhélt man bei einer Diskretisierung
des Blickfeldes in ein n x n-Gitter fiir jede Kante im Netz eine Tabelle
der bedingten Wahrscheinlichkeiten einer Grofie von n* Eintrigen.
Selbst bei einer sehr groben Diskretisierung der Kamerawinkel in 32
Stufen ergibt sich so fiir jede Kante eine Tabelle mit mehr als einer Mil-
lion Eintrdgen. Da diese nicht mehr sinnvoll handhabbar sind, stellen
Rimey und Brown eine Vorgehensweise vor, diese Tabellen zu verklei-

nern.

Im wesentlichen flieBen hierzu zwei Ideen ein. Erstens stellen sie
fest, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung (6, | 6,) relativ zur Posi-
tion von x konstant ist. Somit ist es also iiberfliissig, eine vollstandige
Tabelle fiir alle Werte 8, zu verwalten. Die Grof3e der Tabelle reduziert
sich somit um zwei Dimensionen. Zweitens halten sie fest, dass die
Auflosung der Tabelle nicht der Diskretisierung des Blickfeldes ent-
sprechen muss. Sie wiahlen fiir ihre Wahrscheinlichkeitstabelle daher
eine halbierte Auflésung und nennen diese Tabelle Relationenkarte.
Bei einer 32 x 32 Auflosung des Blickfeldes ergibt sich somit eine 16 x
16 Relationenkarte anstelle einer Wahrscheinlichkeitstabelle von 324 =
1048576 Eintrage. Die Abbildung 3.15 stellt zu zwei Tabellen die ent-

sprechenden Relationenkarten gegeniiber.
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Abb. 3.15: In zwei Tabellen fiir die bedingten Wahrscheinlichkeiten
bei gegebenem 6, werden die schlechter aufgeldsten Relationen-
karten gegeniibergestellt, die durch einen Schiebe- und Skalie-
rungsmechanismus auf den jeweilign Wert 6, angepasst werden
(aus [154], S. 545).

Dickinson, Christensen, Tsotsos, Olofsson

—

In Bezug auf die Objektmodellierung waren schon die Arbeiten von
Dickinson, Christensen, Tsotsos und Olofsson vorgestellt worden
(Seite 42 und [49], [50]). Sie verwenden eine modifizierte Form der
Aspektgraphen, die sie in ein aktives Objekterkennungssystem einbin-
den. Dabei erginzen sie die Kanten des Aspektgraphen um die beding-
ten Wahrscheinlichkeiten, die beschreiben, wie verlédsslich die Erken-
nung eines Aspekts auf das Vorhandensein des gesuchten Objektes
schlieen ldsst. Somit interpretieren sie den Aspektgraphen als ein Bay-
es-Netz. Bei der Blickpunktauswahl wird nach dem initialen Erkennen
eines Aspektes versucht, den Aspekt des Objektes finden, der im Bayes-
Netz die Erkennungswahrscheinlichkeit fiir das vermutete Objekt maxi-
miert. Nachdem dieser Aspekt im Netz bestimmt wurde, werden die in
den Kanten des Aspektgraphen gespeicherten Ubergiéinge ausgewertet,
um einen Verfahrweg fiir die Kamera zu bestimmen, der vom aktuellen
Blickpunkt zum gesuchten Aspekt fiihrt. Dort wird eine erneute Bild-
auswertung durchgefiihrt, um die Hypothese zu verifizieren. Ist dies
noch nicht moglich, weil zum Beispiel im neu ausgewerteten Bild die
gesuchte Ansicht des Objektes verdeckt ist, so wird die Auswertung ei-
nes weiteren Aspekts hinzugezogen, von dem wiederum eine Maximie-
rung der Erkennungswahrscheinlichkeit erwartet wird. Abbildung 3.16

verdeutlicht diese Vorgehensweise der Blickpunktgenerierung.

Wiéhrend der Bewegung zum neuen Blickpunkt wird ein Tracking-

verfahren eingesetzt, welches die Bildinhalte mit den erwarteten

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



3.6 Aktive Objekterkennungssysteme 67

Recovered Aspect Prediction
Volume/Aspect Graph
[

> Is Volume
Ambiguous?

[ Y]

END
Select Least
Ambiguous Aspect o EE——
of Volume
Target Aspect

Select Transition in APG
! from Current Aspect to
Target Aspect

l Target Transition

> Select Direction of
Camera Motion

v

Direction of Camera Motion in
Image Plane or on Surface of
Viewing Sphere

Abb. 3.16: Blickpunktauswertung auf der Basis von Aspektgraphen
(aus [50], Seite 250)

Aspekten auf diesem Weg vergleicht. Auf diese Weise wird also ein zu-
sétzliche Informationsquelle fiir den Erkennungsprozess integriert. Es
werden ganz gezielt die Bewegung und die aufgenommenen Bilder mit

den Wegen im Aspektgraphen in Verbindung gebracht.

In dem beschriebenen System wird jedoch nicht deutlich, inwieweit
das System auf komplexe Szenen libertragen werden kann. Dickinson

stellt in erster Linie Untersuchungen an Blockwelten vor.
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3.7 Zusammenfassender Vergleich der

Objekterkennungsparadigmen
|

Die vorangegangene Ubersicht iiber die prinzipiellen Erkennungs-
ansétze und einige Systeme hat sicherlich schon deutlich gemacht, dass
es noch keinen Konsens zur Festlegung einer ,,guten* Objektrepriasen-
tation gibt. Vielmehr werden die verschiedenen Paradigmen von unter-
schiedlichen Verfechtern der jeweiligen Strategie weiterverfolgt, die
auf diesen Paradigmen basierenden Systeme weiterentwickelt und an

die jeweilige Problemstellung angepasst.

Wenn es auch sehr schwierig ist, die verschiedenen Ansétze zu be-
werten, so besteht aber generelle Ubereinstimmung bei den Forderun-

gen an ein ,,gutes* Erkennungssystem:

[J gute Adaptierbarkeit an verschiedene Aufgabenstellungen und

Anwendungsgebiete;
[J die Fahigkeit zur Verarbeitung grofer Objektmodellbasen;
[J die Erkennung der Objekte in komplexen (real world) Bildern;

[J die Mdglichkeit, die Reaktionen des Systems zu analysieren
und zu verstehen, um eine effektive Weiterentwicklung zu

gewdhrleisten.

Von den bestehenden Paradigmen werden diese Anforderungen
bislang nur in eingeschrinktem MafR erfiillt. So standen ja bereits am
Anfang dieses Kapitels verschiedene Fragen und Probleme zu den zwei
Ansitzen der objektzentrierten- und der beobachterzentrierten Repra-
sentation (Seite 28), die hier noch einmal kurz zusammengefasst wer-

den sollen.
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Offene Fragen und Probleme der objektzentrierten Reprisen-

tation
Was ist eine Teilstruktur eines Objektes?
Wie konnen Objekte in Teilstrukturen dekomponiert werden?

Wie kann aus der Bildinformation eine stabile Dekomposition ge-

wonnen werden?

Welche Beziehungen zwischen Teilstrukturen konnen aus der

Bildinformation extrahiert werden?

Offene Fragen und Probleme der beobachterzentrierten Re-

prisentation

Wie kann eine Abstraktion und Generalisierung von Objektansich-

ten erfolgen?

Wie konnen ansichtenbasiert partiell verdeckte Objekte erkannt

werden?
Wie kann eine Objektsegmentation vermieden werden?

Wie kann im Falle grofler Objektdatenbasen die Menge der Ob-

jektansichten sinnvoll strukturiert werden?

In den nachfolgenden Kapiteln wird nun ein Erkennungssystem be-
schrieben, das die Vorteile der beiden Représentationsparadigmen mit-
einander verbindet. Dabei wird auch auf die vorstehend zusammenge-
fassten Fragen eingegangen werden. Der Losungsvorschlag beruht auf
einer Integration beider Paradigmen in einer hybriden Représentation,
die primér ansichtenbasiert Objekte als Ganzes aber auch in charakteri-
stischen Teilansichten beschreibt. Die fiir eine solche Modellierung
notwendigen Ansichten werden jedoch nicht als eine unstrukturierte
Ansichtenmenge betrachtet. Vielmehr werden sie in Graphen organi-
siert und mit Hilfe einer Dekompositionshierarchie, wie sie aus der ob-

jektzentrierten Modellierung bekannt ist, miteinander verkniipft.
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Uber diesen Integrationsaspekt hinaus ermdglicht die entwickelte
Modellierungssprache zusdtzlich zur rein deklarativen Objektmodellie-
rung auch die Modellierung von Erkennungsstrategien und die Einbin-

dung aktiver Erkennungsmechanismen.

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



4‘ Holistische vs.
dekompositorische

Erkennung

4.1 Typische Merkmale dekompositorischer
Objekterkennung und daraus resultierende

Probleme
|

Wihrend der vergangenen zwei Jahrzehnte ist eine Vielzahl von
Methoden aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz (KI) in der
Bildverarbeitung und dabei speziell im Bereich der Bild- oder Objekt-
erkennung eingesetzt worden. Die prinzipielle Idee dabei ist es, Ob-
jektmodelle aufzubauen und diese mit den Bilddaten zu vergleichen.
Wenn in dieser Arbeit von Methoden der Kiinstlichen Intelligenz oder

von wissensbasierten Verfahren gesprochen wird, so ist damit ge-
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meint, dass das Wissen, also die Objektmodelle, explizit reprasentiert
sind und getrennt von der Verarbeitung des Wissens betrachtet werden.
Somit wird also auf die klassische Bedeutung dieser Begriffe zuriickge-
griffen, die eine deutliche Trennung von Wissen und Verarbeitung sieht
(Abb. 4.1).

deklaratives Wissen prozedurales Wissen
+ .

logische Formeln Ableitungsregeln

Fakten Suchstrategien

etc. etc

Abb. 4.1: Explizite Trennung von Wissen und Verarbeitung

In der klassischen wissensbasierten Bilderkennung werden dabei
die Objektmodelle typischerweise in elementare Bildprimitive wie ge-
rade oder gekriimmte Linien und Kanten, Ecken und Regionen homo-
genen Grau- oder Farbwertes zerlegt. Man spricht daher auch von einer
Dekomposition der Objekte, die liber mehrere Hierarchieebenen bis zu
den gerade erwdhnten Bildprimitiven auf der untersten Ebene der De-
kompositionshierarchie fiihrt. Fiir die Objekterkennung werden dann
Bildverarbeitungsmethoden benétigt, die in der Lage sind, die Bildpri-
mitive sicher aus den Bilddaten zu extrahieren. Desweiteren wird ein
Kontrollalgorithmus benétigt, der eine moglichst gute Zuweisung von
Bildprimitiven zu den Elementen der Objektmodellierung durchfiihrt.
Dieses Zuweisungsproblem kann als Suchproblem oder auch als Opti-
mierungsproblem betrachtet werden, bei dem es darum geht, die beste
Zuweisung M vom Merkmalsraum zum Modellraum zu finden. Eine

grundlegende Einleitung hierzu findet sich in [137], [160].

Eine hiufig verwendete Form der Objektreprisentation sind die se-
mantischen Netzwerke. Diese konnen abstrakt zunédchst einmal als ein
Graph G = (V, E) mit einer Knotenmenge ¥ und einer Kantenmenge E
betrachtet werden. Die Knoten eines semantischen Netzes werden auch
als Konzepte bezeichnet. In diesen Konzepten werden die Eigenschaf-
ten eines Objektes oder auch seiner Teile innerhalb der Dekompositi-
onshierarchie beschrieben, wihrend die Kanten die Relationen zwi-
schen den Konzepten darstellen. In der Objekterkennung haben sich

dabei zwei Standardrelationen herauskristallisiert:
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r die Teil-/ Teil-von- und

r die Spezialisierungs- / Generalisierungs-Relationen.

Diese ermdglichen zum einen den Aufbau einer Dekompositions-
hierarchie und ermoéglichen zum anderen das Zusammenfiigen ver-
schiedener Auspragungen eines Objektes zu Klassenbegriffen. Die Ab-

bildung 4.2 =zeigt in einem exemplarischen Netzwerk die

Dekomposition mit Hilfe der Teil-Relation.

Szene I

Substruktur 1I Substruktur 2I ...... Substruktur HI

Abb. 4.2: Ein exemplarisches semantisches Netzwerk

Eine solche explizite Objektbeschreibung mit semantischen Netz-
werken vereint verschiedene Vorteile. Zum einen ist sie sehr tibersicht-
lich und intuitiv verstdndlich, zum anderen unterstiitzt sie inhdrent
durch die Dekomposition des Objektes in seine Bestandteile die Erken-
nung von teilweise verdeckten Objekten. Solange nur eine hinreichend
grofle Anzahl an Teilstrukturen erkannt wird, ist auch bei Nichterken-
nen einzelner Bildprimitive, sei es, weil sie im Bild nicht sichtbar sind
oder weil sie durch Stérungen im Bild nicht erkannt wurden, das Auf-
finden eines guten Mappings M und damit die Erkennung des Gesamt-
objektes noch moglich.

Es bleiben jedoch einige ganz elementare Probleme dieser wissens-
basierten Anséitze bestehen. So muss man zunichst einmal feststellen,
dass in den meisten Fillen die extrahierten Bildprimitive nicht dem Ob-
jektmodell entsprechen. Durch Bildstérungen kommt es z.B. zum Auf-
reissen von Kanten oder aber Kanten laufen in den erwarteten Ecken ei-
nes Objektes nicht richtig zusammen, etc. In vielen Fillen versucht
man, mit Techniken des Gruppierens der Bildprimitive dieses Problem

zu umgehen. Dabei beruft man sich auf die Gesetze der Gestalttheorie
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und fasst Bildprimitive nach vorgegebenen Regeln zusammen [86],
[107], [192].

Ein weiteres schwerwiegendes Problem ist die kombinatorische Ex-
plosion des Suchraums bei komplexem Bildmaterial und umfangrei-
chen Objektmodellen, so dass ein Auffinden des besten Mappings M
wenn liberhaupt nur mit sehr groBem Aufwand durchfiihrbar ist. Dies
kann bereits an einem einfachen Beispiel verdeutlicht werden. Die in
Abbildung 4.3 gezeigte Ansicht eines Wiirfels sei durch neun gerade
Linien und die zwischen ihnen geltenden topologischen Relationen

(parallel zu, senkrecht zu, links von, rechts von, etc.) modelliert. Bei

Abb. 4.3: Das Problem der kombinatorischen Explosion;

erldutert an einem einfachen Beispielobjekt

dem Versuch der Zuordnung von Bildstrukturen zu den Elementen der
Modellierung ergeben sich bereits in diesem sehr einfachen Beispiel 97
Moglichkeiten. Und dass, obwohl von optimalen Bedingungen ausge-
gangen wurde, bei denen vorausgesetzt war, dass alle modellierten
Bildprimitive optimal ohne Stérungen aus dem Bild extrahiert werden
konnten und keine weiteren Strukturen im Bild (z.B. durch Hinter-

grund, andere Objekte oder durch Rauschen) vorkommen.

Somit sind die wichtigsten Vor- und Nachteile dekompositorischer

Objekterkennung bereits herausgearbeitet:

+ die intuitive und tibersichtliche Objektmodellierung

+ die inhdrente Unterstiitzung der Erkennung teilverdeckter
Objekte
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4.2

- die Abhéngigkeit von der robusten Extraktion der Bildpri-
mitive

- die kombinatorische Explosion des Suchraums in
komplexen Anwendungen

Diesem rein wissensbasierten Ansatz soll nun die Vorgehensweise
der holistischen Objekterkennung, die an zwei Beispielen verdeutlicht

wird, gegeniibergestellt werden.

Holistische Erkennungssysteme
|

4.2.1

An einemBeispiel soll in diesem Abschnitt nun herausgearbeitet
werden, was mit dem Begriff holistische Erkennung gemeint ist und
welche prinzipiellen Vorgehensweisen hiermit verbunden sind. Umfas-

send wurde dieses Erkennungssystem in [79] beschrieben.

Objektreprisentation
|

Auf der Suche nach einer Objektreprisentation, die auf der einen
Seite tolerant gegen geringfiigige Variationen z.B. der Position, GroBe
oder des Aussehens eines Objektes ist, auf der anderen Seite aber eine
geniigend grofBe Trennschirfe zwischen den Objektklassen sicherstellt,
sollen zunéchst einmal die Eigenschaften flichenbasierter und kanten-
basierter Repridsentationen herausgearbeitet werden. Ohne dabei einen
vollstindigen Uberblick zum Thema Merkmalsextraktion geben zu
wollen, wird gezeigt werden, dass flichenbasierte Reprisentationen
eine grofle Toleranz gegeniiber den oben genannten Variationen besit-
zen. Sie besitzen jedoch eine schlechte Trennungsschérfe. Kantenba-
sierte Reprisentationen zeigen demgegeniiber gerade gegenldufige Ei-
genschaften. In Anlehnung an die Verarbeitungsschritte in visuellen
Sehsystemen und die dabei verwendeten Repriasentationen im visuellen
Kortex wird im weiteren die Objektreprisentation auch als Aktivitéts-
muster von Modellneuronen beschrieben, mit denen Mechanismen im

visuellen Kortex simuliert werden.
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Betrachten wir zundchst einmal die flichenbasierte Reprédsentation
eines Objektes. Dazu werden in einem segmentierten Bild 7 mit N Abt-
astpunkten alle Pixel x,, = 1 gesetzt, wenn sie zum ausgewihlten Seg-
ment gehoren und x,, = 0, wenn sie auflerhalb des Segmentes liegen. Da-

mit ergibt sich als ein einfacher flichenbasierter Merkmalsvektor x

1 wennx, [J Segment

X = (X1, Xp, ... Xppy . Xy) Mit x, = (4.1)

0 sonst

Es ist offensichtlich, dass eine solche Repridsentation sehr tolerant
ist gegeniiber den zuvor genannten Variationen. Abbildung 4.4 ver-
deutlicht dies. Man sieht, dass ein gelerntes Quadrat mit Merkmalsvek-
tor xy , das leicht verschoben erneut préasentiert wird, nur einen in we-

nigen Komponenten veridnderten Merkmalsvektor xp aufweist.

Somit wird sich auch ein AhnlichkeitsmaB8 nur wenig verindern.
Wird als AhnlichkeitsmaB d(x;, xp) zum Beispiel das innere Produkt
der beiden Vektoren verwendet, so wird dieses durch den Uberlapp der
beiden Regionen charakterisiert. Uber eine einfache Schwellwertbil-
dung kann nun also entschieden werden, ob zwei Objekte zur gleichen
Klasse gehoren oder nicht. Dabei ist es kein Problem, einen Schwell-
wert dy zu finden, mit dem kleine von grossen Objekten unterschieden
werden konnen oder sehr ausgedehnte Strukturen von kompakten.
Wenn dabei jedoch eine grofle Toleranz angestrebt wird, so konnen
dann, wie in Abbildung 4.4d dargestellt, unterschiedliche Objekte dhn-
licher GroBe und Ausdehnung nicht mehr voneinander unterschieden

werden.

\

1

N

EESSSSSS

(a)

Abb. 4.4: Flichenbasierte Reprédsentationen sind tolerant gegen
Variationen von Position und GroBe (¢). Mit zunehmender To-

leranz geht jedoch Trennschirfe verloren (d).
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Eine Alternative hierzu stellen kantenbasierte Reprdsentationen
dar. Hierbei wird an jeder Bildposition # ein Satz von Kantendetektoren
fiir L verschiedene Orientierungen verwendet. Somit ergibt sich fiir je-
den Bildpunkt ein Vektor

k,= [k Ky ook p ook mit 10{12,....L} (4.2)

nl? nl "

In diesem Vektor beschreibt eine Komponente k,; = 1 das Vorhanden-

sein eines entsprechend orientierten Kantenelementes im Bild, wihrend
k

. = 0 dessen Abwesenheit beschreibt. Fiir die gesamte Bildbeschrei-

bung ergibt sich daraus ein Vektor

k=1[kpky ..ok, ....ky] mitnO{1,2,..., N} (4.3)

mit Komponenten £,, fiir jeden Bildpunkt. Dieser Vektor mit N [L Ele-
menten beschreibt die Konturstrukturen des Bildes und wird als kontur-
basierte Repridsentation bezeichnet. Aus Abbildung 4.5 wird
offensichtlich, dass eine solche konturbasierte Représentation gerade
die entgegengesetzten Eigenschaften einer flichenbasierten Reprisen-
tation aufweist. Sie zeigt eine groe Trennschérfe auch bei Objekten
dhnlicher Grofle und Ausdehnung, ist aber sehr sensitiv gegeniiber
leichten Variationen eines Objektes. Das Ahnlichkeitsma8 wird zum
Beispiel sogar zu Null bei einer Verschiebung um ein Pixel in diagona-
ler Richtung (siehe Abb. 4.5¢). Somit kann auch nicht durch einfaches

Senken des Schwellwertes dy eine grofere Toleranz erreicht werden.

Abb. 4.5: Konturbasierte Repréasentationen besitzen eine hohe Trenn-
schirfe (a, b). Sie zeigen jedoch keinerlei Toleranz gegen Variatio-

nen (¢).

Im folgenden Abschnitt wird jedoch eine Konturreprasentation vor-
gestellt, die unter Beibehalten der Trennschérfe eine gewisse Toleranz

gegeniiber leichten Variationen aufweist.
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Tolerante Konturreprisentationen
|

Die Idee einer toleranten Konturrepriasentation wurde abgeleitet aus
den Erkenntnissen iiber biologische Sehsysteme. Neurone des visuellen
Kortex, die iiber orientierte rezeptive Felder verfligen, konnen als Kan-
tendetektoren k,,; betrachtet werden, die entsprechend der zuvor einge-
fithrten Notation an der Position z im visuellen Feld auf Kantenstruktu-
ren einer Orientierung / reagieren. So kann also die kantenbasierte
Représentation k als ein binarisiertes Aktivititsmuster der Neurone des
visuellen Kortex betrachtet werden. In diesem Vektor sind also all die
Komponenten zu 1 gesetzt die fiir Neurone stehen, deren Aktivitét eine
bestimmte Mindestschwelle iberschreitet, wihrend alle anderen Kom-

ponenten zu 0 gesetzt sind und somit fehlende Aktivitét anzeigen.

Im visuellen Kortex unterscheidet man dabei sogenannte simple
und komplexe Zellen. Diese unterscheiden sich dadurch, dass die Ein-
zugsbereiche oder rezeptiven Felder benachbarter Zellen sich unter-
schiedlich stark {iberlappen, wobei es wichtig ist zu erwédhnen, dass be-
nachbarte Zellen auch im Gesichtsfeld benachbarte rezeptive Felder
besitzen. Somit wird also eine kontinuierliche Bildstruktur durch die
Aktivitdt einer Menge von Kortexzellen charakterisiert, die in ihrer to-
pologischen Anordnung der Topologie der Bildstruktur entsprechen.
Eine Linie erzeugt somit ein kettenformiges Aktivititsmuster der sim-
plen Zellen des visuellen Kortex (Abb. 4.6).

EQEEE rezeptive
W s Felder
nl
K Aktivitdtsmuster
., Kette*

e © e{ © ©
simple Zellen

Abb. 4.6: Simple Zellen reagieren mit einem kettenartigen Aktivi-

tatsmuster.
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Zusitzlich existiert eine kortikale Représentation durch sogenannte
komplexe Zellen c,,;, die ebenfalls auf Konturelemente der Orientierung
[ an der Position n im Gesichtsfeld reagieren. Wéhrend die rezeptiven
Felder W*,; der simplen Zellen schmal sind und nur einen geringen
Uberlapp aufweisen, sind die rezeptiven Felder W°,; der komplexen
Zellen groB3 und stark iiberlappend. Dadurch wird ein Bildelement
durch mehrere rezeptive Felder benachbarter komplexer Zellen erfasst
und es entsteht ein wolkenartiges Aktivitdtsmuster im visuellen Kortex
(Abb. 4.7).

rezeptive
Felder

S}
S}
S}
S}
©

komplexe Zellen

©
8\ Aktivitatsmuster
@\: ,, Wolke*

Abb. 4.7: Komplexe Zellen antworten mit einem wolkenartigen Ak-

tivitdtsmuster.

In Anlehnung auf die in Abschnitt 4.2.1 gewéhlte Nomenklatur

kann also das Aktivitdtsmuster der komplexen Zellen als Vektor

c = [c;.€5,...¢,,-..cn] mit (4.4)

¢, = [C,1:ChnseesCppre-esCprrl
fur /0{/,2...L}undn0{1,2..N}

beschrieben werden.

Von besonderer Bedeutung ist nun, dass dieses wolkenartige Akti-
vitdtsmuster tolerant ist gegeniiber Lage-, Gréfen- und Formvariatio-
nen. Abbildung 4.8 verdeutlicht dies am Beispiel eines gelernten Qua-
drates. Auch bei einer leichten diagonalen Verschiebung des
prisentierten Musters cp gegeniiber dem gelernten Muster ¢; ergibt
sich ein ausreichend gutes MaB an Ubereinstimmung. Man kann also
wie im flichenbasierten Fall ein AhnlichkeitsmaB d(c;y, ¢p) definieren

und einen Schwellwert d,, festlegen, so dass sich eine tolerante Erken-
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nung bei d(cy, cp) > d,y gewihrleistet ist. Gleichzeitig bleibt aber ein
gutes Mal3 an Trennschirfe erhalten, da die einzelnen Komponenten in
¢ nur dann zum Match beitragen, wenn sie an der gleichen Position mit
der gleichen Orientierung aktiv sind. Somit unterscheidet sich diese to-
lerante Reprasentation von einem reinen Ausweiten und Verbreitern ei-
ner Kantenstruktur.

ZZZZzZzZz:=: ooog= = 00 e i
1 [y 0ooo oooo 11ogo0 11oEo0
1 [y 0ooo oooo 11ouo0 11oEo0
1 [y 0ooo oooo 11ouo0 11oEo0
1 [y 0ooo oooo 11ouo0 11oEo0
1 [y 0ooo oooo 11ouo0 11oEo0
1 [y 0ooo oooo 11ouo0 11oEo0
1 [y 0ooo oooo 11ouo0 11oEo0
1 [RENI e s f s e f 11 cooooooogdl |

TIzzzozz:s SS5588888 TESEESEEEES

(a) (b) (c)

Abb. 4.8: Tolerante Konturreprisentation eines gelernten (a) und
leicht verschoben priasentierten Quadrates (b). Durch die wolkenar-
tige Reprisentationsform wird trotz der Variation eine gute Uber-

einstimmung festgestellt (c).

Die tolerante Konturreprdsentation kann nun noch um eine Ecken-
repriasentation ergénzt werden, die sich dadurch ergibt, dass an den
Bildpunkten, an denen zwei Konturelemente mit stark voneinander ab-
weichender Orientierung aneinander stof3en, ein Eckenmerkmal gesetzt
wird. Somit ergibt sich analog zur Konturreprisentation eine tolerante

Eckenreprisentation
e = [e, ..., ep] 4.5)

Die drei Reprisentationen x, ¢, e werden dann in einem Vektor # als

Objektreprasentation zusammengefasst.

In [79] wird tiber diese Einfiihrung toleranter Konturreprésentatio-
nen hinausgehend auch deren technische Realisierung besprochen. Hier
an dieser Stelle sei nur vermerkt, dass orientierungsselektive Gabor-Fil-
ter geeignet sind, eine solche Reprisentation aufzubauen (siehe hierzu
Abschnitt 4.2.6).

Es sei jedoch noch darauf hingewiesen, dass eine tolerante Kontur-
reprisentation nicht nur Variationen in Position, Grof3e und Form aus-

gleicht, sondern auch leichte rdumliche Verkippungen eines Objektes
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4.2.3

toleriert. Dies ist von besonderer Bedeutung, wenn ein 3D-Objekt an-
sichtenbasiert reprisentiert werden soll. Die Toleranz der oben be-
schriebenen Représentation ermoglicht dabei eine recht grobe Diskreti-
sierung der Ansichtensphére bei der Ermittlung der notwendigen zu
speichernden Ansichten des Objektes. Dies wird in Abschnitt 4.2.5 né-
her erldutert.

Normalisierung der Reprisentationen
|

Damit Objekte unabhingig von ihrer Entfernung und Position im
Bild erkannt werden konnen, erfolgt im SENROB-System eine Schit-
zung der entsprechenden Parameter: der Entfernung r, der Orientierung
¢ und der Position (x, y). Mit Hilfe dieser Parameter kann dann eine
Normalisierung erfolgen. Zur Erzielung der Translationsinvarianz wird
dazu nach einem Segmentationsschritt der Fldchenschwerpunkt des zu
untersuchenden Objektes bestimmt und dieser als Fovealisierungs-
punkt genutzt, d.h. die Kamera wird so verfahren, dass das zu untersu-
chende Objekt in der Bildmitte liegt.

Auch einer Rotation wird explizit begegnet, indem die Abweichung
der Orientierung des Objektes von seiner Vorzugsorientierung be-
stimmt wird. Dazu wird ein Haufigkeitshistogramm tiber alle lokalen
Kantenorientierungen gebildet. Uber das Maximum des Histogramms
wird die Orientierung des Objektes festgelegt. Bei symmetrischen Ob-
jekten, bei denen sich mehrere gleich hohe Maxima ergeben, wird fiir

jede Vorzugsorientierung eine Reprédsentation gelernt.

Anstelle einer oft {iblichen GréBeninvarianz erbringt das SENROB-
System eine Distanzinvarianz, die es erlaubt, gleichartige Objekte un-
terschiedlicher Grofle (z.B. Auto und Spielzeugauto) voneinander zu
unterscheiden, gleichzeitig aber ein Objekt, welches aus verschiedenen
Entfernungen betrachtet wird und somit in unterschiedlichen Grofen
auf der Retina abgebildet wird, wiederzuerkennen. Im Falle der Distan-
zinvarianzleistung muf3 daher in Abhéngigkeit von der geschétzten Ent-
fernung zwischen Kamera und Objekt eine Transformation der Repré-
sentation erfolgen, so dafl unabhéngig von der Entfernung das Objekt

durch eine konstante Pixelanzahl abgebildet wird.
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Da die notwendigen Parameter nicht exakt bekannt sind sondern le-
diglich geschitzt werden, ist die Toleranzeigenschaft der Kantenrepra-
sentation von besonderer Bedeutung. Wie zuvor gezeigt, erlaubt diese
eine gute Ubereinstimmung von prisentierter und gelernter Reprisen-

tation auch bei geringfiigigen Schatzfehlern.

Lernen und Erkennen von Objektrepriasentanten
|

Wenn von Lernen von Objektklassen gesprochen wird, dann ist
hiermit oftmals verbunden, dass Objekte in langen Trainingssequenzen
immer und immer wieder présentiert werden, bis sich eine Parameter-
konfiguration des Klassifikators herausgebildet hat, die eine ausrei-
chend gut generalisierende Klassifikation ermoglicht. Es wurde aber
schon im vorherigen Abschnitt auf die Toleranzeigenschaft einer wol-
kenartigen Kantenreprésentation hingewiesen. Diese ermdglicht ein
Lernen ohne aufwendige Trainingszyklen, da die tolerante Représenta-
tion bereits implizit generalisiert. Somit wird also ein Klassenreprésen-
tant durch einfaches Abspeichern der toleranten Objektreprisentation
erzeugt. Erkennen und Lernen erfolgen einzig iiber die Auswertung ei-
nes AhnlichkeitsmaBes d(), das nun noch ein wenig niher erliutert wer-

den soll.

Betrachten wir der Anschaulichkeit wegen zwei flichenbasierte Re-
prasentationen xp und x;. Es sei p = | xp|und / = | x; | die Anzahl der
aktiven Komponenten in den Vektoren und es sei m die Anzahl der
iibereinstimmenden aktiven Komponenten. Dann veranschaulicht das
Venn-Diagramm in Abbildung 4.9 das folgende Ahnlichkeitsmaf}

d(xp,xp) = m—[(p—m)+(I-m)]/p (4.6)
=[x, chp—(xL—xl,,)2 ]/|xP|

bei dem die Ubereinstimmung m (,,inneres Produkt*) zwischen dem ge-
lernten und dem présentierten Segment belohnt wird, wihrend die
Nichtiibereinstimmung (,,Hamming-Distanz*) bestraft wird. Um ein
normiertes AhnlichkeitsmaB zu erhalten, erfolgt noch eine Division
durch die Anzahl der prisentierten aktiven Komponenten. Dieses Ahn-

lichkeitsmal3 1dsst sich direkt auf alle bindren Merkmalsvektoren tiber-
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tragen, also auch auf die zuvor beschriebene tolerante Reprédsentation
t=(x,c, e)T.

&

Abb. 4.9: Ein Venn-Diagramm zur Veranschaulichung des Ahnlich-

keitsmalies.

4.2.5 Ansichtenbasierte Reprisentation komplexer
3D-Objekte

Es war eingangs schon erldutert worden, dass die tolerante Repra-
sentation auch leichte Verkippungen eines Objektes im Raum toleriert,
da sich bei geringfiigigen Rotationen eines Objektes senkrecht zur Bild-
ebene, das Bild des Objektes nur wenig dandert. Dies ist Voraussetzung
fiir eine problemlose Erweiterung auf eine ansichtenbasierte 3D-Ob-
jekterkennung. Dazu wird ein Objekt durch eine Menge von toleranten
Reprisentationen beschrieben, die durch Variation der Blickwinkel er-
zeugt wurden. Die Toleranz der Reprisentation erlaubt nun eine grobe
Diskretisierung der Ansichtensphdre und das Speichern nur weniger
Reprisentationen, um dennoch das Objekt unter beliebigen Blickwin-
keln wiederzuerkennen. Es stellt sich nun die Frage, wieviele Ansichten
und welche hierzu notwendig sind. Die Losung hierzu ist ausfiihrlich
von Dunker in [52], [53] beschrieben und soll hier kurz skizziert wer-

den.

Gegeniiber der bislang beschriebenen Erkennung normalisierter
Représentationen miissen fiir die 3D-Erkennung zwei zusitzliche rota-
torische Freiheitsgrade beriicksichtigt werden. Diese werden durch die
Parameter 9 und ¢ wie in Abbildung 4.10 beschrieben. Daher miissen
also verschiedene Ansichten (3, ¢) in der Ansichtensphére betrachtet

werden.
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Kamera

Objekt
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Abb. 4.10: Ein Objekt wird unter verschiedenen Winkeln (3, ¢) der
Ansichtensphire gelernt. Die verschiedenen Ansichten decken un-

terschiedlich grof3e Regionen der Ansichtensphire ab.

In einem ersten Schritt wird dazu die Ansichtensphire in konstanten
Schrittweiten diskretisiert. Danach werden alle Ansichten ¢, ..., ,,,
aufgenommen und ihre Uberdeckungsmengen S(t1;), ..., S(£,,,,) werden
berechnet. Diese Uberdeckungsmengen S(t;) sind alle die Ansichten,
die eine ausreichend groBe Ahnlichkeit zu einer Ansicht #; aufweisen,
also: S(tij) = {tkl‘d(tij, t,) >dy}
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Da aufgrund der Toleranzeigenschaft der Repridsentation eine An-
sicht i mehr als nur eine Ansicht abdeckt, ist es nicht nétig, alle An-
sichten fiir den Wiedererkennungsprozess abzuspeichern. Es reicht
vielmehr aus, nur eine geeignete, kleine Teilmenge zu speichern. Da die
Suche nach der kleinsten Teilmenge, die die gesamte Ansichtensphire
abdeckt, ein NP-vollstindiges Problem ist, wurden verschiedene Heu-
ristiken untersucht, mit deren Hilfe eine moglichst kleine Menge gefun-
den werden kann. In [54] wird zusétzlich auch noch ein genetischer Al-
gorithmus vorgestellt, der sehr gute Losungen liefert. Aber bereits eine
einfache Heuristik liefert bei kurzen Laufzeiten eine gute Losung. Dazu
wird aus der Menge aller Ansichten diejenige Ansicht #; ausgewdhlt,
deren Uberdeckungsmenge S(#;;) am groBten ist. Deren Elemente wer-
den in eine zunéchst noch leere Ansichtengrundmenge eingetragen. Im
néchsten Schritt wird nun eine weitere Ansicht #;; ausgewdhlt, deren
Uberdeckungsmenge S(#;;) die meisten der noch fehlenden Elemente
der Ansichtengrundmenge erfasst. Auch die Elemente aus S(#;;) werden
dann zur Grundmenge hinzugefiigt. Diese Vorgehensweise wird solan-
ge wiederholt, bis in der Grundmenge alle Ansichten der Ansichten-
sphére enthalten sind. Die ausgewéhlten Elemente erfassen dann alle
Ansichten eines Objektes, so dass mit dieser Menge an Prototypen eine
Erkennung in beliebiger Lage des Objektes moglich ist. Je nach Art des
Objektes werden typischerweise zwischen 20 und 60 Prototypen beno-

tigt.

Mit dieser einfachen Heuristik, die mit quadratischem Aufwand
eine gute Problemldsung liefert, konnte Dunker in seinen Arbeiten sehr
gute Ergebnisse nachweisen [53]. So werden auf einem Datensatz von
3600 Flugzeug-Silhouetten der Typen F-16, F-18, HK-1 (Abb. 4.11),
der von Seibert vom MIT Lincoln Laboratory zur Verfiigung gestellt
wurde, Erkennungsraten von 93.3% (F-16), 95.4% (F-18) und 99.4%
(HK-1) erzielt. Dabei wurden zwischen 32 und 67 Prototypen fiir die

einzelnen Flugzeugtypen verwendet.
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T e e A

(a) (b) (c) (d)

Abb. 4.11: Tolerante Représentation einer Flugzeug-Silhouette (a)
und Beispiele aus dem Bild-Datensatz (b-d)

Gabor-basierte Konturreprisentationen
|

Bei der Erzeugung der zuvor vorgestellten toleranten Kantenrepra-
sentation wurden wie in [79] beschrieben, verschiedene Verfahren un-
tersucht. Hier soll nun kurz erldutert werden, wie Gabor-Filter zu die-

sem Zweck verwendet werden konnen.

Dazu wird ein Satz von Gabor-Filtern definiert, der - wie von Trapp
in [176] vorgeschlagen - auf L = 12 verschiedene Orientierungen und
M =3 verschiedene Auflosungsebenen optimiert wurde. Ein Gabor-Fil-
ter ist daher auf eine vorgegebene Orientierung und eine vorgegebene
Orts-Frequenzauflosung abgestimmt. Eine detaillierte Beschreibung
der Filter befindet sich im Anhang 1. Fiir die weitere Betrachtung soll
nur noch einmal herausgehoben werden, dass die Gaborfilter orientie-
rungsselektiv auf Kantenstrukturen reagieren und ein gewisses lokales
Einzugsgebiet besitzen, innerhalb derer eine entsprechend orientierte

Bildkante verlaufen muss, um von dem Filter detektiert zu werden.

Analog der formalen Beschreibung einer toleranten Konturrepra-
sentation, wie in Abschnitt 4.2.2 vorgestellt, 1dsst sich flir jede der M
Auflosungsebenen aus den Amplitudenwerten g,,; der 12 unterschied-
lich orientierten Gaborfilter an jeder Pixelposition n ein Vektor
g, =g, - - &,12] formen. Zusammengefasst ergeben diese einen
das Bild beschreibenden Vektor g = [g;, ...8,,, .. gy]. Durch das grof3e
Einzugsgebiet des Gaborfilters wird jedes Konturelement auch in sei-
ner Umgebung detektiert und somit ergibt sich eine tolerante Konturre-
prasentation. Im Gegensatz zur anfianglichen Notation ist g jedoch nicht

bindrwertig. Durch eine einfache Schwellwertbildung mit einer festen
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oder auch einer adaptiven Schwelle s kann jedoch auch dieses erreicht
werden.

I wenn g ,=s

¢, = { " 4.7)

0 sonst

Bei dieser Vorgehensweise hat es sich als vorteilhaft erwiesen, fiir
das Lernen anstelle einer wolkenartigen, toleranten Représentation eine
kettenartige Reprasentation, die eher dem Aktivitdtsmuster der simplen
Zellen entspricht, zu wihlen (vgl. Abb. 4.6 und 4.7). Hierdurch wird
beim Erkennungsversuch eine wolkenartige mit einer kettenartigen Re-
présentation verglichen. Dies hat den Vorteil, dass sich der Match-Wert
iiber eine gewissen Toleranzbereich hin konstant in der Ndhe des Ma-
ximums befindet und dass sich auBlerhalb des Toleranzbereiches sehr
kleine Match-Werte einstellen. Der konstant hohe Wert innerhalb des
Toleranzbereiches erlaubt eine bessere Trennschirfe unter Beibehal-

tung der Toleranzeigenschaften [79].

Um aus den Gaborfilter-Antworten eine kettenartige Représentati-
on zu gewinnen, wird eine Skelettierung der Filterantworten durchge-
fithrt. Dazu wird ein Fenster W**¢/,; mit der Linge einer Gaborperiode
und einer Breite von je einem Pixel Abstand zum Pixel n senkrecht zur
Orientierung des Filters g,; an dieser Pixelposition verwendet. Inner-
halb dieses Fensters wird nun die Filterantwort aller Filter der Orientie-
rung / ausgewertet. Ist die Filterantwort g,; am zentralen Pixel » maxi-

mal, so wird in der schmalen Représentation eine eins gesetzt.

fir vOWwW"™ (4.8)
0 sonst

_ 1 wenn 8n”8ul . skel
nl —
Im folgenden Abschnitt soll nun noch néher prézisiert werden, wie
die Klassifizierung stattfindet, wenn keine ausreichend gute Segmenta-
tion des Objektes vom Hintergrund moglich ist und daher keine Norma-

lisierung der Bildreprisentation durchgefiihrt werden kann.
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skel
W

Abb. 4.12: Skelettierung der Gabor Reprisentation

Extrafoveale Erkennung
|

In den vorhergehenden Abschnitten war erldutert worden, warum
sich bei einer Schiatzung von Position (x, y), Orientierung @und Entfer-
nung » des Objektes die tolerante Kantenreprédsentation sehr gut fiir ein
Matching-Verfahren mit gelernten kettenartigen Kantenreprisentatio-
nen eignet. In vielen Féllen erlaubt die Arbeitsumgebung eine gute
Schiétzung dieser Parameter, so z.B. bei Werkstiicken, die einem Robo-
ter auf einem homogenen Untergrund zugefiihrt werden. In Szenarien,
in denen eine solche Schitzung jedoch nicht moglich ist, muss die Er-

kennungsstrategie entsprechend erweitert werden.

Eine bekannte Vorgehensweise, die sich sehr gut fiir sparlich co-
dierte Reprisentationen wie die hier vorgestellte eignet, ist die soge-
nannte General-Hough-Transformation [6]. Dabei werden in einem
vierdimensionalen Akkumulator, in dem jede Dimension fiir einen der
unbekannten Parameter (x, y, @, r) steht, Hinweise auf die giiltige Para-
meter-Konstellation eingetragen. Ein ausgeprigtes Maximum in die-
sem Akkumulator deutet dann auf die Existenz des gesuchten Objektes
unter den detektierten Parametern hin. Ublicherweise ist jedoch dieses
Maximum aufgrund von Bildstérungen oder leichter Variation des
Blickpunktes nicht so ausgeprigt, wie erhofft. Aus diesem Grunde
muss dann eine Nachbehandlung des Akkumulators erfolgen [17],
[142].
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4.2.8

Im Gegensatz dazu zeigt die General-Hough-Transformation bei
dem Vergleich von toleranten mit schmalen Kantenreprdsentationen
deutlich ausgeprigtere Maxima, so dass in unserem Fall auf die Nach-
behandlung verzichtet werden kann. Dartliber hinaus hat es sich sogar
als ausreichend erwiesen, fiir jede Position (x, y) nur die besten Parame-
ter-Einstellungen fiir die Orientierung @ und die Entfernung » zu spei-
chern. Dadurch reduziert sich der Akkumulator auf ein zweidimensio-

nales Array.

Bei Vorliegen einer ungenauen Schitzung von Position und Entfer-
nung wird die General-Hough-Transformation mit eingeschrankten
Suchbereichen[x -0 x+0,], [y— 6y,y + 6y] und [r—0,r+9,]
durchgefiihrt. Die Grofle der zu betrachtenden Intervalle hingt dabei

von der Genauigkeit der Schitzwerte ab.

Verzichtet man in diesem Fall auf die Bewertung der Nichtiiberein-
stimmung von Kantenelementen und iiberpriift statt dessen, in wieweit
ein gelerntes Muster im présentierten Bild enthalten ist, so ergibt sich

mit der zuletzt gewiihlten Nomenklatur folgendes Ahnlichkeitsmal:

d(CP,kL):CP DkL/l mltl=|kL| (49)

Diese Vorgehensweise zur Objekterkennung und der Bestimmung
der Lageparameter (x, y, @, r) des erkannten Objektes hat sich als sehr
effektiv und effizient berechenbar erwiesen. So konnten hiermit in
schlecht segmentierbaren Szenen fiir eine Demontage-Applikation das
zu demontierende Objekt und die Befestigungsschrauben erkannt wer-
den. Es handelt sich dabei um die Demontage von Riddern an Altautos,
auf die in Kapitel 12 noch ndher eingegangen wird. Fiir eine exakte
Vermessung der Objekte in Weltkoordinaten wurde dabei eine kali-

brierte Stereokamera eingesetzt.

Probleme ganzheitlicher, globaler Abstandsmafle
|

In den voranstehenden Abschnitten wurde deutlich herausgestellt,
wie mit toleranten Reprisentationen ein leistungsstarkes Objekterken-
nungssystem aufgebaut werden kann. Dabei war die gewéhlte tolerante
Kantenreprasentation ausschlaggebend, um verschiedene bekannte

Probleme von Matchingverfahren zu 16sen. So wird hierdurch die To-
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leranz beziiglich Schitzfehler der Normalisierungsparameter erzielt,
ohne jedoch die Trennschirfe des Klassifikators zu storen. Bei Verwen-
dung der General-Hough-Transformation bilden sich trotz Bildstérun-
gen ausgeprigte Maxima fiir die korrekten Lageparameter heraus, so

dass auf aufwendige Nachbearbeitungen verzichtet werden kann.

Dennoch bleiben zwei generelle Probleme von Objekterkennungs-
systemen offen. Bei dem vorgestellten holistischen Ansatz, wird ein ge-
lernter Prototyp des gesuchten Objektes als Ganzes mit dem Bildmate-
rial verglichen und die Ahnlichkeit durch ein global auf dem ganzen
Bild berechnetes Ahnlichkeitsmaf} beschrieben. Wie bei allen holisti-
schen Ansitzen, ergeben sich Probleme, wenn das Objekt im Bild teil-
weise verdeckt ist. In diesem Fall wird das AhnlichkeitsmaB aufgrund
partiell fehlender Objektstrukturen unter die fiir die Erkennung notwen-
dige Schwelle gedriickt. Auch ein Absenken des Schwellwertes kann
dieses Problem nicht 16sen, da sich hierdurch im allgemeinen die

Trennschirfe zu sehr verschlechtert.

Ein dhnliches Problem ergibt sich, wenn Objekte unterschieden
werden sollen, die sich nur in einigen wenigen Details voneinander un-
terscheiden. Auch hierbei kann das AhnlichkeitsmaB nicht ausdriicken,
ob die Unterschiede in genau diesen Details vorliegen. Unter Umstén-
den sind sogar diese Details auflosungsbedingt im Bild gar nicht gut ge-
nug sichtbar, um eine Unterscheidung der Objekte hierauf zu stiitzen.
In diesem Fall kann nur eine aktive Erkennungsstrategie, bei der gezielt
diese Objektbereiche fixiert und mit langerer Brennweite betrachtet

werden, eine robuste Unterscheidung der Objekte leisten.

Ahnliches gilt auch, wenn dreidimensionale Objekte unterschieden
werden sollen, die sich in einigen ihrer Ansichten gleichen. Auch in
diesem Fall ist eine Unterscheidung nur moglich, wenn aktiv alternati-

ve Blickpunkte eingenommen werden.

Die dargestellten Vor- und Nachteile einer ganzheitlichen Erken-
nung mit Hilfe toleranter Konturrepréisentationen werden im folgenden
noch einmal kurz tabellarisch zusammengefasst. In den weiteren Kapi-
teln wird dann die Integration der ganzheitlichen Erkennung in ein wis-
sensbasiertes Erkennungssystem vorgestellt, mit dem die aufgezeigten
Probleme auch durch die Ergdnzung um eine Blicksteuerung in einer

aktiven Erkennungsstrategie gelost werden.
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Tabelle 1: Vor- und Nachteile der vorgestellten

holistischen Erkennung

Toleranz beziiglich unvermeidbarer Schéitzungenauigkei-
ten

Ausgepriagte Maxima im Akkumulator der Hough-Trans-
formation

einfacher Matching-Prozess

gute verallgemeinernde Eigenschaften bei gleichzeitigem
Erhalt der Trennschirfe

uniiberwachtes Lernen ohne Trainingssequenzen durch
Speichern von Prototypen

schlechte Erkennungsleistung bei partiell verdeckten
Objekten

ungeniigende  Berlicksichtigung  kleiner  Detailunter-
schiede der Objekte

mangelhafte Unterscheidung von dreidimensionalen
Objekten mit zum Teil gleichen Ansichten
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Hybride Erken-

nung als Synthese

Nachdem im vorangegangenen Kapitel die Eigenschaften einer
holistischen Erkennung besprochen wurden, soll nun erldutert werden,
wie die aufgezeigten Probleme durch eine Kopplung der holistischen,
neuronal motivierten Erkennung an ein wissensbasiertes System
durchgefiihrt werden kann. Wie in Abschnitt 4.1 aufgezeigt, ermog-
licht speziell die wissensbasierte, dekompositorische Objektmodellie-
rung die Erkennung teilverdeckter Objekte, einem der Problemgebiete
holistischer Erkenner. Es wurde daher der Ansatz gewéhlt, auf geeig-
nete Weise eine dekompositorische Objektmodellierung mit einer

ganzheitlichen Erkennung zusammenzufiihren.

Bevor die gewihlte Architektur im Detail besprochen wird, soll je-
doch zunichst einmal ein Uberblick {iber hybride Systeme gegeben
werden, in denen wissensbasierte und neuronale Ansitze integriert

sind.
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5.1 Kopplung wissensbasierter Systeme und
kiinstlicher neuronaler Netze - ein
thematischer Uberblick

Die gegensitzlichen Eigenschaften wissensbasierter Systeme und
neuronaler Netze - auf der einen Seite die logische, kognitive und tech-
nische Natur wissensbasierter Systeme, auf der anderen Seite die asso-
ziative, selbst-organisierende und biologische Natur neuronaler Netz-
werke - haben in jiingster Zeit viele Arbeiten in Bezug auf eine
Zusammenfiihrung dieser zwei Paradigmen entstehen lassen. Dabei
lassen sich vier Bereiche der Kopplung von wissensbasierten Systemen
(WBS) mit kiinstlichen neuronalen Netzwerken (KNN) - vereinfachend

auch als neuronale Netze bezeichnet - feststellen.

1. Kiinstliche neuronale Netze lernen Wissensbasen

2. Wissensbasierte Systeme steuern die Anwendung von neurona-

len Netzen

3. Einsatz von neuronalen Netzen und wissensbasierten Systemen

in unterschiedlichen Verarbeitungsschichten

4. Symbolische Verarbeitung durch kiinstliche neuronale Netze
Diese vier Bereiche sollen im folgenden niher erldutert werden.

Das Lernen von Wissensbasen durch neuronale Netzwerke 1dsst
sich in zwei Teilbereiche unterteilen. Zum einen werden neuronale Net-
ze zum Lernen von Regeln, zum anderen zum Lernen von Grammati-
ken eingesetzt. Bei beiden werden also zwei Wissensreprésentations-
mechanismen der KI durch neuronale Netze gelernt und ersetzt. Die

Vorgehensweise ist in beiden Fallen dhnlich:

1. bekannte Regeln/Grammtiken werden in neuronale Netze {iber-

setzt;

2. das erzeugte neuronale Netz wird durch weitere Beispiele ver-

bessert/erweitert;

3. die im neuronalen Netz enthaltenen, nun modifizierten Regeln/

Grammatiken werden wieder extrahiert.
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Die Teilprobleme, die hierbei bearbeitet werden miissen, sind:

0 Ubersetzen der Regeln/Grammatiken in kiinstliche neuronale

Netzwerke;
[J Hinzufiigen neuer Regeln,;
[J Losen von Regelkonflikten;

[J Vermeidung der Verfilschung korrekter Regeln im Lernpro-

ZEess;

[J Extraktion modifizierter Regeln.

In den meisten Féllen werden hierzu rekursive neuronale Netzwer-
ke eingesetzt. Untersuchungen und Modelle zum Lernen von Gramma-
tiken finden sich zum Beispiel in den Arbeiten von [44], [66], [141],
[161], wihrend einzelne Teilprobleme der Umsetzung von regelbasier-
ten Systemen in neuronale Netzwerke z.B. in [89], [116], [140], [143]
behandelt werden. Die in der Literatur vorgestellten Verfahren sind re-
lativ allgemein gehalten und werden typischerweise nicht an Proble-
men der Bildverarbeitung getestet.

Die skizzierte Vorgehensweise bietet sich immer dann an, wenn das
Wissen prinzipiell gut durch Regeln formuliert werden kann, diese je-
doch nicht exakt oder nur unvollstindig angegeben werden konnen. Der
Einsatz neuronaler Netze unterstiitzt in diesem Fall den Aufbau der
Wissenbasis. Aus Sicht der neuronalen Netze bedeutet dies, dass die be-
reits vordefinierten Regeln der Wissensbasis den Lernprozess erleich-

tern und verkiirzen.

Im zweiten Teilgebiet der Kopplung von wissensbasierten Syste-
men und neuronalen Netzwerken werden KI-Methoden genutzt, um die
Anwendung der neuronalen Netze zu steuern. Verwendet werden von
der KI-Seite hierbei in erster Linie regelbasierte Systeme oder semanti-
sche Netzwerke.

[J In regelbasierten Systemen werden neuronale Netze sowohl
benutzt, um Primissen zu bestimmen, als auch um die Konklu-
sion zu beschreiben. Neuronale Netze erkennen hierbei unsi-
chere Daten oder fiihren unsichere Aktionen aus, wie Meng
dies am Beispiel eines bildgestiitzten autonomen Roboters aus-
fithrt [118].
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[J In semantischen Netzen libernehmen die neuronalen Netze den
funktionalen Teil der Attributberechnung. Diese Vorgehens-
weise wird auch von Kummert und Sagerer gewihlt, die auf-
bauend auf der KI-Systemschale "ERNEST" eine Anbindung
an verschiedene neuronale Netze untersuchen (siehe auch Kap.
3.3 “Hybride Systeme” auf Seite 51 sowie [98], [100], [126]).

[J Giefing u. Mallot wéhlen eine etwas andere Kopplung: Sie
modellieren Objekte in semantischen Netzen, indem sie Sakka-
den zwischen Teilstrukturen des Objektes beschreiben und
diese mit den entdeckten Teilstrukturen und ihren Fovealisie-
rungspunkten vergleichen. Hierbei tiberwiegt jedoch sehr stark

der Anteil des neuronal motivierten Teilsystems [65].

Das dritte und vierte Teilgebiet - die Anwendung in unterschiedli-
chen Verarbeitungsschichten und die symbolische Verarbeitung durch
kiinstliche neuronale Netzwerke - wird nur von relativ wenigen Ar-
beitsgruppen untersucht. Im dritten Teilgebiet wird dabei von der These
ausgegangen, dass bestimmte Probleme sich besser mit neuronalen
Netzen, andere besser mit Methoden der KI bearbeiten lassen. Hieraus
ergeben sich in Anwendungen {iiblicherweise Verarbeitungsschichten,
in denen die beiden Verfahren bedarfsspezifisch zum Einsatz kommen
[90]. Dieser Ansatz kann sich zum Teil mit dem vorherigen vermi-
schen, wenn eine Verarbeitungsschicht die Steuerung der darunter lie-

genden iibernimmt.

Eine Besonderheit stellt das vierte Teilgebiet dar, das von Carpenter
und Grossberg vertreten wird. Die diesem Ansatz zugrundeliegende
Idee ist die, dass im biologischen System auch die symbolische Verar-
beitung durch (biologische) neuronale Netzwerke durchgefiihrt wird.
Carpenter und Grossberg stellen mit ARTMAP eine KNN-Systemfami-
lie vor, welche selbstorganisierend intelligente symbolische Verarbei-
tung durchfiihrt (vgl. auch Kapitel 3.3). Obwohl diese interne Verarbei-
tung als ein regelbasiertes System angesehen werden kann, wird es
nicht in die 1. Kategorie eingeordnet, da es nicht um das Umsetzen von
Regeln in neuronale Netze geht. Vielmehr liegen die Regeln inhérent
im Netzwerk vor und wurden durch die Selbstorganisation erzeugt.
Carpenter und Grossberg fassen dies auch unter dem vergleichenden
Stichwort Natural Intelligence - Artificial Intelligence zusammen [36],
[37].
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5.2 Architekturprinzipien hybrider Systeme
|

Nachdem ein Uberblick iiber inhaltliche Aspekte hybrider Systeme
gegeben wurde, sollen nun noch einige Architekturkonzepte bespro-
chen werden. Zunéchst einmal kann zwischen sequentiellen und paral-

lelen Konfigurationen unterschieden werden (sieche auch Abb. 5.1).

sequentielle Verarbeitung

neuronale symbolische :

/]

Verarbeitung [ Y| Verarbeitung

parallele Verarbeitung

neuronale
: Verarbeitung

symbolische

—
Y Verarbeitung

Abb. 5.1: Hybride Konfigurationen (in Anlehnung an [115], S. 81)

[J Sequentielle Konfigurationen
Bei den sequentiellen Konfigurationen erfolgt eine serielle Ver-
arbeitung der Daten, die von einem Modul zum nichsten wei-
tergereicht werden. So wirkt das eine Modul oft als
Preprozessor fiir das darauffolgende, um die Daten in ein fiir
dieses Modul geeignetes Format zu bringen. Dabei kann zum
Beispiel ein neuronales Netzwerk Signaldaten so vorverarbei-
ten, dass sie anschlieBend fiir eine symbolische Weiterverarbei-
tung geeignet sind. In der Bildverarbeitung eignet sich diese
Vorgehensweise, wenn dabei die Bildinformation vorstruktu-

riert wird und gegebenenfalls sogar ein erster Klassifikations-
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schritt durchgefiihrt wird, so dass ein erster Ubergang vom

Signal zum Symbol geschaffen wurde.

Parallele Konfigurationen

In einer parallelen Konfiguration arbeiten das subsymbolische
und das symbolische Modul gleichzeitig auf den Eingangsda-
ten. Somit arbeiten sie quasi konkurrierend. In einem Vereini-
gungsschritt konnen dann die Ergebnisse der beiden Module
miteinander verglichen und auch kombiniert werden. Ein
besonders interessanter Aspekt ist hierbei die Riickfiihrung der
Ergebnisse vom Ausgang des einen Moduls zum Eingang des

anderen Moduls, um von dem jeweils anderen Modul zu lernen.

Bei beiden Konfigurationsarten konnen natiirlich auch mehrere

Module miteinander gekoppelt werden. Hierbei konnen sowohl mehre-

re - auch verschiedene - neuronale Netze als auch symbolische Verar-

beitungseinheiten auftreten. Bei den Kopplungen der einzelnen Module

werden dann wiederum verschiedene Kopplungsarten unterschieden.

McGarry [115] unterscheidet dabei zwischen drei Kopplungsebenen
unterschiedlicher Stirke (siehe auch Abb. 5.2).

[J Passiv gekoppelte Systeme
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Bei dieser einfachsten Form der Integration kommunizieren
mehrere im wesentlichen autonom arbeitende Komponenten
typischerweise tiber Dateien miteinander. Dabei werden ledig-
lich die Ergebnisse in einer Datei abgelegt, die dann von einem
anderen Modul gelesen werden kann. Haufig erfolgt dabei der
Datenfluss nur in eine Richtung, so dass auf aufwendige Syn-
chronisationsmechanismen verzichtet werden kann. Typische
Anwendung ist zum Beispiel die Signalverarbeitung durch ein
neuronales Netz, dessen Aktivitdt am Ausgangslayer dann als

Vektor in einer Datei abgelegt wird.

Aktiv gekoppelte Systeme

Eine engere Kopplung, bei der auch ein bidirektionaler Daten-
austausch erfolgen kann, wird haufig iber gemeinsame Spei-
cherbereiche realisiert und als aktive Kopplung bezeichnet.
Hierbei kann dann eine Riickmeldung zwischen den Modulen
erfolgen. Dies erfordert natiirlich verbesserte Synchronisations-
mechanismen zwischen den Modulen, erlaubt dann aber ein

schnelleres Reagieren auf Anderungen des Systemzustandes.
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passive Kopplung durch Dateien

Systemebene
__ | neuronale symbolische :>
~'| Verarbeitung g Verarbeitung

aktive Kopplung durch gemeinsamen Speicher

Modulebene /_\
neuronale gemeinsamer symbolische

- . Speicher . :>
Verarbeitung \—/ Verarbeitung

enge Vermaschung durch Funktionsaufrufe

Funktionsebene /\
[Funktion 1 1=

neuronale unktion | symbolische

- I:Funktlon 2 Verarbeitung :>

Verarbeitung

Abb. 5.2: Kopplungsmechanismen in hybriden Systemen (in Anleh-
nung an [115], S. 82)

Dabei kann zum Beispiel die symbolische Verarbeitungseinheit
bei Fehlschlagen der Verarbeitung Riickmeldung an das neuro-

nale Netz geben, um ein Umtrainieren zu veranlassen.

(0 Eng vermaschte Systeme
Diese besonders enge Form der Kopplung zwischen den Modu-
len sieht direkten Zugriff auf einzelne Moduleinheiten vor.
Dazu wird ein besonders gut abgestimmtes Kommunikations-
protokoll bendétigt, das es erlaubt, dass die verschiedenen
Module ihre Arbeitsweise gegenseitig beeinflussen. Dabei kon-

nen dann zum Beispiel interne Parameter des einen Moduls
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durch ein anderes verdndert werden. So kann auf diese Weise
ein neuronales Netzwerk Elemente der Wissensbasis einer sym-
bolischen Verarbeitungseinheit manipulieren. Oder die symbo-
lische Einheit greift direkt in die Gewichtsmatrix des

neuronalen Netzes ein.

Die hier vorgestellte Einteilung der Kommunikationsmechanismen
in hybriden Systemen entspricht im wesentlichen auch der Einteilung
von Medsker, der dabei von lose, eng und vollstindig gekoppelten Sy-
stemen spricht [117].

Das in dieser Arbeit im weiteren Verlauf vorgestellte hybride Sy-
stem PAWIAN (Paralleles wissensbasiertes Bildanalysesystem) fallt
unter Verwendung dieses Einteilungsschemas in die Klasse der aktiv
gekoppelten, parallel arbeitenden Systeme. Dabei obliegt einem wis-
sensbasierten Modul die Ansteuerung verschiedener subsymbolisch ar-
beitender Module und die Auswertung ihrer Ausgaben. Im wesentli-
chen sind damit die in Kapitel 4.2 vorgestellten Konturdetektoren und

Klassifikatoren gemeint.

aktive Kopplung im PAWIAN System

subsymbolisches| | subsymbolisches| | subsymbolisches

Modul 1 Modul 2 Modul n
symbolische
Verarbeitung

Abb. 5.3: Hybrider Aufbau des PAWIAN Systems
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5.3

Deutlich wird dabei die Riickkopplung der Module und der Einsatz
verschiedener subsymbolischer Module. Dies wird im folgenden Ab-

schnitt noch niher erlautert.

Die Systemarchitektur des PAWIAN-

Systems
|

Anhand eines Blockschaltbildes in Abbildung 5.4 soll die System-
architektur des aktiven hybriden Erkennungssytems beschrieben wer-

den.

Zunichst einmal fallen deutlich die Module des holistisch arbeiten-
den Erkennungssystems auf, die aus der Bildvorverarbeitung mit der
Erzeugung der toleranten Repréisentation, der Normalisierung der Re-
prasentation beziiglich der geschétzten Lageparameter und der Klassi-
fizierung bestehen. In vielen Féllen kann hiermit die Erkennung eines
gesuchten Objektes bereits abgedeckt werden. In schlecht segmentier-
baren Fillen oder bei partiell verdeckten Objekten ist jedoch eine robu-
ste Erkennung rein holistisch nicht mdglich. In diesem Fall greift ein
KI-Modul ein, in dem explizite Objektmodelle abgelegt sind. Es wer-
den nun einzelne Bildbereiche analysiert, oder die Kamera wird aktiv
auf bestimmte Objektregionen gerichtet, um Teilstrukturen des gesuch-

ten Objektes zu identifizieren.

Dazu sind die verwendeten Objektmodelle in Form von semanti-
schen Netzen dekompositorisch aufgebaut. Das heil3t, es erfolgt im Mo-
dell eine Zerlegung des Objektes in wichtige Teilstrukturen. Im Gegen-
satz zur klassischen dekompositorischen Vorgehensweise, erfolgt diese
Zerlegung jedoch nicht in kleinste Bildprimitive sondern in wichtige
Teilansichten des Objektes. Jede dieser Teilansichten kann dann wieder
mit Hilfe des holistischen Erkenners analysiert und im Bild detektiert
werden. Abbildung 5.5 zeigt exemplarisch die Zerlegung eines Objek-
tes in solche Teilansichten.

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



1ng youn Sul-1d ‘1007 ©

SUWI9)SAS

-sSUNUUSIOPIE USPLIGAY ‘USATIE SOp WWRISeIPYo0[d 4°S *qqV

modell-
getrieben

daten-
getrieben

Wissensbasis
Objektmodell auf der Basis von Objekt-

Robotermodell Kameramodell und Detailansichten

1 — —_ c

5 5|2 2l g B

€ s —— =3 £ gl > ©

22 Kalibirierungsdaten 5 |3 £ E| g g

2 o T2 T g| © %

a g Y| S o o o =

Y \ Y Y Y ©

Fovealisierung: =~ Bildvorverarbeitung: _ Konturextraktion: holistisches Erkennen
daten-und mo- |~ Entzerrung, Rektifi- " | simple und komplexe und Lernen von Objekt-
dellgetrieben kation Modellneurone ansichten

Positionierungsdaten

Motorsteuerung

Motorsteuerung

Mono- / Stereo-

bilder

01

9SoJuUAS s[e Sunuuodiyg opLqAH ¢ [ondey]



5.3 Die Systemarchitektur des PAWIAN-Systems 103

=]als

Abb. 5.5: Erkennung eines Objektes anhand einiger Teilansichten

Diese Vorgehensweise hat einige entscheidende Vorteile gegen-

iiber der klassischen Objektmodellierung. So gilt:

[J Teilansichten sind objektspezifisch. Die Erkennung einer
Teilansicht gibt Riickschluss auf mogliche Objekte in der
Szene, da ublicherweise eine Teilansicht nur Bestandteil

weniger verschiedener Objekte sein kann.

[J Teilansichten besitzen Lageinformation. Es kann somit
nicht nur auf die Art des Objektes geschlossen werden,
sondern auch auf seine Lage in der Szene, wenn im
Objektmodell die hierzu notwendige Information abgelegt
ist.

[J Durch die Lageinformation besteht direkter Zugriff auf
weitere interessante Teilansichten des vermuteten Objek-

tes. Diese konnen dann gezielt fixiert und ausgewertet

werden.

[J Durch diesen direkten Zugriff auf weitere Teilansichten
wird die sonst typische kombinatorische Explosion des

Suchraums vermieden.
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Dieses Prinzip der hybriden Modellierung dreidimensionaler Ob-
jekte wurde erstmalig in [27] vorgestellt und in [30], [31] weiterentwik-
kelt. In den folgenden Kapiteln soll nun noch eingehender beschrieben
werden, wie die verwendete Modellierungssprache und der dazugeho-

rende Instanziierungsprozess gestaltet sind.
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6 Hybride Objekt-

modellierung

6.1 Objektmodellierung mit semantischen

Netzwerken
|

In dem hier vorgestellten System wird eine explizite Objektmodel-
lierung mit semantischen Netzwerken verwendet. Wesentlicher Vor-
teil dieser Modellierungsvariante gegeniiber anderen Wissensbe-
schreibungsverfahren ist die ibersichtliche Strukturierung des
modellierten Wissens und die gute Visualisierbarkeit der Modelle. So-
mit besitzt dieser Modellierungsansatz eine hervorragende Ergono-
mie, Wartbarkeit und Benutzerfreundlichkeit. Aus diesem Grunde
sind semantische Netze auch in verschiedenen Erkennungssystemen
eingesetzt worden. Dies betrifft sowohl Bild- als auch Spracherken-
nungssysteme [119], [137], [159], [160]. Einen Uberblick iiber andere
Wissensbeschreibungssprachen geben [9], [64], [139], [191].
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Der Formalismus der semantischen Netze wurde von Quillian zur
Beschreibung der Semantik der englischen Sprache entwickelt [150].
Er versucht dabei, ein menschliches semantisches Gedachtnis nachzu-
bilden, in dem zu einem Wort und seiner Bedeutung mit Hilfe assozia-
tiver Kanten Verbindungen zu anderen Worten aufgebaut sind. Von sei-
ner Struktur her ist ein semantisches Netzwerk ein markierter
gerichteter Graph G=(V, E) mit einer Knotenmenge » und einer Kan-
tenmenge E. Die Knoten des Netzes reprasentieren dabei Informationen
iiber Begriffe der modellierten Doméne, Kanten stellen Beziehungen
zwischen den Begriffen dar. Da eine solche Struktur eines semanti-
schen Netzwerkes nicht nur dazu dienen soll, Wissen abzuspeichern,
sondern auch inhaltsbezogene, das heiflt assoziative Zusammenhénge
beschreiben soll, werden sie hdufig auch als assoziative Netzwerke be-

zeichnet.

Verschiedene Autoren haben sich seit Quillians Entwurf mit der
Weiterentwicklung dieses Ansatzes beschiftigt. Dabei geht es vielfach
darum, einen enger gefassten Formalismus zu entwerfen. So ging es
Woods beispielsweise darum, eine genauere Trennung zwischen dem
in Kanten und dem in Knoten gespeicherten Wissen herauszuarbeiten
[193]. Zudem fordert er die Unterscheidung zwischen intensionalen
und extensionalen Knoten eines Netzwerkes. Dabei ist unter der Inten-
sion eines Begriffes die abstrakte Definition seiner Bedeutung gemeint,
wiahrend die Extension die Menge aller konkreten Sachverhalte um-
fasst, die dieser Intension geniigen ([158], S.42). Brachman fiihrt auf
Woods Forderungen aufbauend die Begriffe Konzept und Instanz ein
[18]. Ein Konzept gibt die Intension eines Begriffes an, eine Instanz ein
Element aus der extensionalen Menge, welches auch als Auspriagung
bezeichnet wird. Weiterfithrend setzt Brachmann fiinf Betrachtungs-
ebenen eines semantischen Netzwerkes ein [19]. Er unterscheidet hier-

zu zwischen:

[J der Implementierungsebene,
der logischen Ebene,
der epistemologischen Ebene,
der konzeptuellen Ebene,

der linguistischen Ebene.
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Diese Betrachtungsebenen lassen sich auch auf die Wissensrepra-
sentation fiir ein Bildanalysesystem iibertragen, wobei Sagerer hierzu
die linguistische Ebene zu einer problemabhéngigen intensionalen Be-
schreibungsebene verallgemeinert ([158], S.47). Die sehr gute Eignung
semantischer Netze fiir die Bilderkennung wurde dann auch von ihm
sehr eindrucksvoll mit dem ERNEST-System aufgezeigt. Dieses Sy-
stem wird mittlerweile fiir eine Vielzahl von Applikationen eingesetzt.
Daher setzt auch das hier beschriebene System auf verschiedenen Ideen
des ERNEST-Systems auf, wenn es darum geht, Objekte dekomposito-

risch in einem semantischen Netzwerk zu beschreiben.

Wihrend auf der Implementierungsebene die Frage nach den ver-
wendeten Datenstrukturen im Vordergrund steht, betrachtet die /ogi-
sche Ebene die formal-logische Bedeutung der auf der epistemologi-
schen Ebene festgelegten Beschreibungselemente. Zu diesen zdhlen
z.B. die zur Verfiigung stehenden Knotentypen, die Kantentypen, even-
tuell mogliche Vererbungsmechanismen. Auf der konzeptuellen Ebene
werden dann die fiir die Modellierung wichtigen Begriffe und die Be-
ziehungen zwischen ihnen beschrieben, wihrend sich die intensionale
Ebene mit der zu erwartenden Auspriagung der Begriffe beschéftigt. So
muss z.B. sicherlich eine Stadtszene unterschiedlich modelliert werden,
wenn sie einmal in Luftbildaufnahmen vorliegt und ein anderesmal aus
einem fahrenden PKW betrachtet wird.

Im weiteren sollen einige hiufig wiederkehrende Gemeinsamkeiten
aufgezeigt werden. Obwohl im allgemeinen mit Hilfe der Kanten belie-
bige Beziehungen zwischen den Knoten, bzw. den durch sie reprisen-
tierten Begriffen, beschrieben werden konnen, sind in fast allen seman-
tischen Netzwerken drei verschiedene Kantentypen zu finden (siche
auch [177]):

U Generalisierung (is-a): Die Generalisierungskante ermoglicht
die Gruppierung von Begriffen, die einer gemeinsamen Klasse
angehoren. Jeder Begriff selbst kann wiederum auch eine Ober-
klasse fiir andere Begriffe bilden. Diese Vorgehensweise
ermOglicht die implizite Vererbung von Informationen und
auch von Beziehungen von Oberklassen auf von ihnen abhén-
gige Unterklassen. Die Umkehrung dieser Kante wird als Spe-

zialisierung bezeichnet.
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U Teil-von (part-of): Mit Hilfe der Teil-von-Kanten wird eine
weitere Hierarchie definiert, in der Begriffe zu komplexeren
Begriffen zusammengefiigt werden. Auch hierbei existiert ein
Umkehrung der Relation, die Teilkante (has-a).

U Individualisierung (instance-of): Dieser Kantentyp dient dazu,
ein Individuum mit seinem generischen Typ, seiner Objekt-
klasse, in Verbindung zu setzen. Ein solches Individuum wird
dann auch als Auspriagung oder als Instanz der Klasse bezeich-

net.

Offensichtlich findet eine Beschrinkung auf einige wichtige Kan-
tentypen statt, um effiziente Algorithmen zur Verarbeitung des model-
lierten Wissens entwickeln zu konnen. Von besonderer Bedeutung fiir
eine dekompositorische Modellierung der Objekte sind dabei die ersten
beiden der oben aufgefiihrten Kantentypen, die Spezialisierung- und
die Teil-von-Kante. Die Individualisierungs-Kante hingegen wird nicht
bei der Modellierung verwendet, sondern entsteht erst bei der Bearbei-
tung des Netzes, in der den Netzknoten Bildstrukturen zugewiesen wer-
den und so Instanzen entstehen. Diese Instanzen werden dann iiber eine

Individualisierungs-Kante mit dem entsprechenden Konzept verkniipft.

Formale Beschreibung semantischer Netze
|

Formal kann ein semantisches Netzwerk also als ein gerichteter
Graph G = (V, E) mit einer Knotenmenge / und einer Kantemenge £
betrachtet werden. Dabei stellt jeder Knoten aus V'= {v;|i=1,....n} ein
komplexes Tupel v; = (Name, Attribute, Bewertung, Ziel) dar, wie es
spater noch genauer beschrieben wird. Dabei wird in der Knotenmenge
V zwischen einer Menge von Konzeptknoten K und Instanzknoten / un-
terschieden und es gilt somit /=K [J . Die Kantenmenge £ = {e;; | ¢;;
=(v;, vj), i,j=1,..,n} OV x Vbeschreibt, welche Knoten in Beziehung
zueinander stehen. Zusitzlich zu den oben genannten drei Standardre-
lationen werden im hier beschriebenen System auch noch Aspektkanten
(aspect of) verwendet, um im semantischen Netzwerk verschiedene
charakteristische Ansichten eines Objektes zu modellieren. Somit er-
gibtsich E=T0 S0 A4 O J mit
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O Teilkanten TOKx KO Ix 1,

[ Spezialisierungskanten S UK x K [J I x 1,

[J Aspektkanten 4 J K x K [ I x [ und

O InstanzkantenJ U K x 1.

Dariiber hinaus existieren - wie im vorigen Abschnitt bereits ange-

deutet - auch die entsprechenden Umkehrungen als Kanten im seman-

tischen Netzwerk. Da diese jedoch nur zur Vereinfachung der Algorith-

men dienen, werden sie in der folgenden Beschreibung und Diskussion

des Systems nicht weiter betrachtet.

Abbildung 6.1 zeigt ein Netzwerk zur Modellierung von Fahrzeu-

gen mit Hilfe der beiden ersten Standardrelationen.

LKW

Felge I Schraube I

— Teilkante

CabrioI

Limousine KombiI

Karosserie

StoBstangeI Tiir Dach I

“““ Spezialisierungskante

Abb. 6.1: Ausschnitt aus der Modellierung von Fahrzeugen mit Hilfe

von Teil- und Spezialisierungskanten

Eine typische Vorgehensweise bei der Bearbeitung eines semanti-

schen Netzes wird in [119] vorgestellt. Dabei wird in einer Top-Down-
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Expansion zunéchst in der Dekompositionshierarchie bis auf die unter-
sten Ebenen herabgestiegen. Die dort modellierten Bildprimitive wer-
den im Bild gesucht, so dass eine Instanziierung dieser Konzepte statt-
finden kann. In einem anschlieBenden Bottom-Up-Instanziierungs-
Verfahren werden dann die einzelnen Bestandteile zu hoher wertigen
Beschreibungselemente zusammengesetzt und es erfolgt eine Instanzi-
ierung in den oberen Dekompositionsebenen bis hin zum obersten Kon-
zept der Modellierung.

Da tiblicherweise mehrere Bildprimitive zur Instanziierung eines
Konzeptes herangezogen werden konnen, entstehen alternativ auszu-
wertende Instanziierungsmoglichkeiten. Suchverfahren dienen dabei
dann zum Auffinden der besten Instanziierung [119], [160] (siehe auch
Kap. 7.1).

Da im hier vorgestellten System jedoch von dieser klassischen Mo-
dellierung mit Hilfe einfachster Bildprimitive abgewichen wird und
stattdessen vielmehr die in Kap. 4.2 vorgestellten holistischen Erkenner
eingesetzt werden sollen, wurden gegeniiber dem PANTER-System
[119] eine Reihe von Anderungen vorgenommen, die in einer ersten
Entwicklungsstufe fiir die Erkennung flacher 2%D—Szenen bereits in
[28] vorgestellt wurden. Im folgenden soll nun der aktuelle Stand der

Entwicklung fiir die Auswertung echter 3D-Szenen vorgestellt werden.

6.3 Konzepte und Instanzen
|

Ziel der expliziten Modellierung ist es, eine Objektbeschreibung
auf der Basis von Objektansichten und -teilansichten zu erstellen. Da-

her ist es notwendig, dass mit den Konzepten beschrieben wird,
[ welche Ansichten zur Erkennung herangezogen werden sollen,
O wie die einzelnen Ansichten verarbeitet werden,

[J welche topologischen Relationen zwischen den einzelnen
Ansichten bestehen.

Es wird daher fiir jede Ansicht aber auch fiir alle anderen wichtigen

Begriffe der Doméne (z.B. iibergeordnete Klassenbeschreibungen) ein
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eigenes Konzept im semantischen Netz erstellt. In den Attributen der
Konzepte wird dann beschrieben, welche Eigenschaften die einzelnen
Ansichten besitzen sollen. Dazu wird fiir die Attributbeschreibungen
eine prozedurale Schnittstelle zur Verfiigung gestellt, in der Bildverar-

beitungsoperationen eingetragen werden konnen.

Um nun sowohl die ganzheitliche Erkennung einer Ansicht mit Hil-
fe der in Kap. 4.2 beschriebenen Verfahren zu erméglichen, als auch
eine dekompositorische Erkennung zu realisieren, werden zwei Attri-
butblocke verwendet. Im ersten Attributblock wird die holistische Er-
kennungsstrategie modelliert, wihrend der zweite Block zur Aufnahme
topologischer Relationen fiir die dekompositorische Erkennung dient.
Da diese beiden Blocke zu verschiedenen Zeitpunkten der Bearbeitung
des Netzes ausgewertet werden (sieche Kap. 7), werden die Attribute des
ersten Blocks als Pre-Attribute, die des zweiten Blocks - da sie der her-
kommlichen Verwendung in semantischen Netzen fiir die Bilderken-
nung entsprechen - als Attribute bezeichnet. Hierbei wird bewusst dar-
aufverzichtet, die Attributbldcke anhand ihrer derzeitigen Verwendung
z.B. als holistische oder dekompositorische Attribute zu bezeichnen, da
die Wissensbeschreibungssprache zunichst einmal unabhingig von der

konkreten Anwendung definiert wird.

Neben den Eigenschaften eines Konzeptes ist es aber natiirlich auch
wichtig, die Standardrelationen zwischen den Konzepten zu beschrei-
ben. Dazu dienen eigenen Slots in den Konzeptframes. Aus Griinden ei-
ner verbesserten Ubersichtlichkeit der Modellierung wird dabei immer
auch die Umkehrung der Relationen explizit mit beschrieben. So ist bei
Betrachtung eine Konzepts A nicht nur ersichtlich, welche Teile oder
Spezialisierungen zu 4 gehoren, sondern auch an welche ilibergeordne-
ten Konzepte das betrachtete Konzept A gebunden ist. Dariiber hinaus
konnen die Standardrelationen auch attributiert werden. Dies bedeutet,
dass im Falle von Mehrfachbestandteilen (Beispiel: ein Auto hat vier
Réder), die Konzepte nur einmal definiert werden miissen und dann die

Relation mit dem entsprechenden Zahlwert attributiert wird.

Zur Steuerung des Suchprozesses und fiir die Entscheidung, ob ein
Konzept erfolgreich instanziiert werden kann, besteht au3erdem noch
die Moglichkeit, eine Bewertungsfunktion und ein Instanziierungsziel
zu modellieren. Auf die Bedeutungen dieser Eintrdge wird im spéteren

Abschnitten noch nédher eingegangen.
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Es ergibt sich also fiir die Beschreibung eines Konzeptes folgender
Aufbau, bei dem mit * gekennzeichnete Elemente mehrfach auftreten
koénnen (Abb. 6.2 und 6.3):

Konzept
Standardrelationen
Pre-Attribute*
Attribute™®
Bewertung*
Ziel
Abb. 6.2: :Konzeptbeschreibung

Standardrelationen
Generalisierung*
Spezialisierung*
Teil-von*

Teil*
Aspekt-von
Aspekt
Abb. 6.3: Standardrelationen

Es sei an dieser Stelle noch vermerkt, dass fiir die Modellierung ei-
nes Objektes natiirlich nur Konzepte verwendet werden. Instanzknoten
werden erst bei der Bearbeitung des Netzes dynamisch erzeugt. Sie ent-
sprechen dann in ihrer Struktur den Konzepten, wobei aber verschiede-
ne Slots, wie z.B. die Bewertung oder die Ergebnisslots der Bildverar-
beitungsoperationen, konkrete Werte enthalten. Daher sind natiirlich in
einer Konzeptbeschreibung keine Slots zur Modellierung der Instanzre-

lation vorgesehen.

Der vollstindigkeithalber sei ausserdem darauf hingewiesen, dass
die Kanten im Netzwerk nicht als eigenstdndige Datenstruktur organi-
siert sind. Wie der vorstehend gegebenen Beschreibung entnommen
werden kann, ist vielmehr jeder Konzeptbeschreibung eine Adjazenzli-

ste angehéngt.
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6.4 Die Standardrelationen
|

Die eingangs erwihnten Standardrelationen, die fiir die Objektmo-
dellierung verwendet werden, fiihren offensichtlich zu einer hierarchi-
schen Anordnung der Konzepte und Instanzen im semantischen Netz.
Der allgemein iibliche Gebrauch der Relationsbezeichnungen Teil, Spe-
zialisierung und Aspekt impliziert bereits eine Ordnung der beteiligten
Knoten, die sich dann in einer hierarchischen Anordnung der Knoten
mit sehr allgemein gehaltenen Begriffen auf der obersten Ebene der
Modellierung und sehr detaillierten Beschreibungselementen auf der

untersten Ebene des Modells widerspiegelt.

Da auf dieser Eigenschaft der Modellierung auch der Instanziie-
rungsmechanismus aufsetzt, soll dies hier auch noch einmal formal

festgehalten werden.

Es sei G=(V, E) ein semantisches Netz mit den zuvor definierten
Relationenmengen 7, S, 4 und J. Fiir diese formale Betrachtung wird

also wiederum auf die Umkehrrelationen verzichtet. Dann gilt:

1. Ui=1,..,n:¢;JE

d.h.: G ist irreflexiv. Kein Konzept K darf somit zu sich selbst

in Relation stehen.

2. Del.jDT:el-jDSDADJ
Ole,; 0S:e;, 0TOADOJ
Ole,;04: e, UTOSOJ
O0e; O0J:e, 0TOSU A4
d.h. wenn zwischen zwei Konzepten 4 und B eine Relation exi-
stiert, so darf zwischen diesen beiden Konzepten keine Relation
einer anderen Art bestehen. Es kann also nicht gleichzeitig B

ein Teil und eine Spezialisierung von 4 sein.

3. Del-j UE: € UE
d.h.: G ist asymmetrisch. Dies bedeutet z.B., dass 4 nicht Spe-
zialisierung von B sein darf, wenn B bereits Spezialisierung von

A ist, wenn B Teil von 4 ist oder aber wenn B ein Aspekt von 4

ist.
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Ov,v, OV E[em1 nynp n-)DE:>

- e €im Cm my- emli) OF
d.h.: G ist gerichtet zyklenfrei. Hierdurch wird die Bedingung
der Asymmetrie noch weiter verschérft, indem verlangt wird,
dass auch iiber lingere Wege zwischen zwei Knoten kein Weg

in umgekehrter Richtung existieren darf L

v, OV:= Dejl. 0 E, v; eindeutig

d.h.: es existiert genau ein Start- oder Wurzelknoten im Netz-
werk. Somit wird ein expliziter Wurzelknoten ausgewiesen, an

dem der Instanziierungsprozess des Netzwerkes beginnt.

Es sei v; der Wurzelknoten des Netzwerkes, dann gilt:

Dv OV: e, enki)DE

in? €n n2t"
v; ein
Weg in E. Diese Bedingung stellt sicher, dass ausgehend vom

d.h.: vom Wurzelknoten aus existiert zu jedem Knoten

eindeutigen Wurzelknoten, jedes Konzept im Instanziierungs-
prozess erreicht werden kann und bedeutet gleichzeitig, dass G

zusammenhédngend ist.

Desweiteren stellt der Instanziierungsmechanismus sicher, dass

gilt:

7.

07,07 kOK: (k1) OE , k eindeutig,

d.h.: die Instanzen sind eindeutig einem Konzept zugeordnet

6.5 Die Attributbeschreibungen

Da die Wissensbeschreibungssprache nicht vollig losgeldst von

dem dazugehdrigen, sie bearbeitenden Kontrollalgorithmus betrachtet

werden kann, sei hier ein kurzer Vorgriff auf das folgende Kapitel ge-

stattet. Ziel der wissensbasierten Einheit ist die Erkennung von Struk-

turen bereits auf Objektebene. Daher ist ein Attributbeschreibungs-

block erforderlich, der die hierzu notwendigen Attribute und ihre

1.
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Ein solcher Weg darf also nur {iber die nicht in £ enthaltenen Umkehrrelatio-
nen Generalisierung, Teil-von und Aspekt-von existieren. Dies ist dann trivia-
lerweise ein Weg, der iiber genau die gleichen Knoten wieder zuriickfiihrt.
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Operationen aufnehmen kann. Gleichzeitig wird auf Objektebene aber
auch ein Attributblock benétigt, der nach erfolgreicher Berechnung der
Substrukturen bearbeitet wird und alle notwendigen Attribute be-
schreibt, die fiir die Uberpriifung der Zugehéorigkeit der gefundenen
Substrukturen zur iibergeordneten Struktur verantwortlich sind. Aus
diesem Grund werden auch in der Wissensbeschreibungssprache zwei
voneinander getrennte Attributblocke vorgesehen. Diese Blocke unter-
scheiden sich jedoch in ihrem syntaktischen und semantischen Aufbau
nicht voneinander. Sie werden lediglich zu unterschiedlichen Zeitpunk-
ten im Instanziierungsprozess bearbeitet und daher namentlich in Pre-
Attribute und Attribute unterschieden. Hierbei dient die Kennung Pre
dazu, zu verdeutlichen, dass diese Attribute bereits vor der Bearbeitung
der Substrukturen ausgewertet werden. Die Beschreibung einer Attri-
butdefinition findet sich in Abbildung 6.4.

(Pre-)Attribut

Typ

Wertebereich

Anzahl

Operation
Operand
Operationsgebiet
Parameter
formales Ergebnis

Abb. 6.4: (Pre-)Attributbeschreibung

Den einzelnen Slots einer Attributbeschreibung kommt dabei fol-

gende Bedeutung zu:

Typ: Ein Attributwert kann vom Typ String, Boo-

lean, Integer oder Real sein.

Wertebereich: Entsprechend dem Typ kann der giltige
Wertebereich z.B. auf Intervalle oder Listen

von Strings weiter eingeschriankt werden.

Anzahl: Bei mehrdeutigen Operationen besteht die
Moglichkeit, dem Attribut eine festgelegte
Anzahl von Operationsergebnissen zuzuwei-

sen. Dieser Eintrag ist optional.
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Operation: Uber einen symbolischen Bezeichner wird

die gewiinschte Operation selektiert.

Operand: Ein oder mehrere zuvor berechnete Operati-

onsergebnisse konnen als Operanden dienen.

Operationsgebiet: Die Anwendung der Operation kann auf ei-
nen Ausschnitt des Bildes in Form eines
Fensters um eine zuvor bearbeitete Struktur
herum beschriankt werden. Auf diese Weise
kann wissensbasiert der Suchaufwand ver-

ringert werden. Dieser Eintrag ist optional.

Parameter: Zusétzlich zu dem Operanden und dem Ope-
rationsgebiet konnen der Operation noch
weitere String-Parameter iibergeben werden.
Dies sind z.B. applikationsspezifische
Schwellwerte, etc. Daher ist auch dieser ein-

trag optional.

formales Ergebnis:  Dem Operationsergebnis wird ein symboli-
scher Bezeichner zugewiesen, iiber den auf
das Ergebnis in der weiteren Modellierung

zugegriffen werden kann.

Zur Erlauterung sei an dieser Stelle ein typisches Pre-Attribut auf-

gefiihrt.
Pre-Attribut FrontScheibe
Typ BOOLEAN
Wertebereich {TRUE}
Operation SEGMENTATION
Operand <InitialBild>
Operationsgebiet <PositionAuto>, r=15
Parameter Size>20
formales Ergebnis <FrontScheibeAuto>

Abb. 6.5: Beispiel eines typischen Pre-Attributes

In diesem Beispiel wird beschrieben, dass die Frontscheibe eines
Autos durch einen Segmentationsprozess aus einem Initialbild extra-

hiert werden soll. Als Randbedingungen wird dabei vorgegeben, dass
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die GroBe eines in Frage kommenden Segmentes mindestens 20 mm im
Durchmesser betragen soll. Dieser Wert wird als Schwellwert an die
Operation weitergereicht. Zusétzlich wird noch festgelegt, dass bei
Vorhandensein einer Hypothese {iber die Position des Autos lediglich
in einem Kreis von 15 mm Radius um den Schwerpunkt eine Untersu-
chung des Bildes stattfinden muss. Dadurch muss nicht das vollsténdi-
ge Bild in den Segmentationsprozess einbezogen werden. Werden ge-
eignete Segmente gefunden, so stehen diese fiir eine weitere
Verarbeitung unter dem symbolischen Bezeichner FrontScheibeAuto

zur Verfiigung.

Von besonderer Bedeutung fiir die Verarbeitung der Modellierung
ist, dass die in der Attributbeschreibung verwendeten Operanden an ge-
eigneter Stelle im Netzwerk als formale Ergebnisse definiert sein miis-
sen. Wenn ein einzelner der verwendeten Operanden nicht im Netzwerk
gefunden werden kann, so stehen fiir den Start der Operation nicht alle
notwendigen Daten zur Verfligung. Aus diesem Grunde kann dann die
Operation nicht aufgerufen werden und somit kein Ergebnis berechnet
werden. In Abschnitt 6.8 wird im Detail beschrieben, an welchen Stel-

len im Netzwerk die Operandenbezeichner gesucht werden.

Eine weitere wichtige Rolle bei der Modellierung kommt dem Ope-
rationsgebiet zu. Es dient dazu, Suchbereiche im Bild oder in der Szene
einzuschrinken. So wird bei der Auswahl der Operanden tiberpriift, ob
sie sich innerhalb des Operationsgebietes befinden. Auf diese Weise
kann bereits friihzeitig, wenn eine erste Objektstruktur gefunden wur-
de, der Suchbereich fiir weitere Strukturen auf eine rdumliche Nachbar-

schaft zum gefundenen Teil eingeschrankt werden.

Eine Einschrinkung des Operationsgebietes erlaubt also eine friih-
zeitige Aussortierung uninteressanter Objekte oder Strukturen. Da je-
doch nicht immer davon ausgegangen werden kann, dass eine pragnan-
te Teilstruktur eines Objektes, die ein Operationsgebiet definieren soll,
auch tatsédchlich sichtbar ist und erkannt werden kann, gilt der Eintrag
des Operationsgebietes als optional. Kann also das Operationsgebiet
nicht bestimmt werden, so wird das gesamte Bild analysiert. Dies be-
deutet, dass durch die Modellierung mit Operationsgebieten eine erheb-
liche Einschriankung des Suchraums erfolgen kann, ohne dass dies eine
zu starke Einschrankung fiir die Erkennung teilverdeckter Objekte zur
Folge hat.

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



118 Kapitel 6 Hybride Objektmodellierung

6.6 Die Bewertungsslots

Mit Hilfe der Bewertungsslots kann wahrend der Wissensakquisiti-
on festgelegt werden, auf welche Weise die Bewertung der Instanzen
eines Konzeptes berechnet werden soll. Prinzipiell besteht hier die
Moglichkeit, die Bewertung einzelner Attribute <Attributname> oder
die Bewertung zuvor berechneter Subkonzepte [ Konzeptname] zu tiber-
nehmen. Weiterhin kénnen Bewertungen auch gewichtet einflieen
oder mit den Bewertungen anderer Strukturen verrechnet werden. Die
einzelnen Bewertungsslots liefern somit Beitrdge fiir die Giite oder Si-
cherheit des Erkennungsvorganges. Diese Beitrdge werden anschlie-
Bend wie in Kapitel 7.1 ausfiihrlich beschrieben mit Hilfe der Demp-

ster-Shafer-Evidenztheorie akkumuliert.

Fiir die Modellierung innerhalb eines Bewertungsslots sind arith-
metische Ausdriicke zugelassen, die neben den bekannten arithmeti-
schen Operatoren '+, '-', "*' /' Zahlen und Verweise auf dem Konzept
zugehorige Attribute und Pre-Attribute sowie auf Subkonzepte verwen-
den. Zur Unterscheidung zwischen Attribut- und Konzeptnamen wer-
den Attribut- (und analog dazu Pre-Attributnamen) in spitzen Klam-
mern <Attributname>, Konzeptnamen hingegen in eckigen Klammern
[Konzeptname] geschrieben. Folgende Regeln beschreiben die Syntax

eines Bewertungsslots:

bewertungsslot := BEWERTUNG: term

term := wert | (term) | term operator term

wert := zahl | [Konzeptname] | <Attributname>
zahl :=1{0,1,2,...9}*

operator =%/

Die Modellierung arithmetischer Ausdriicke erlaubt es dabei z.B.
eine gewichtete Mittelwertbildung iiber verschiedene Attributbewer-
tungen durchzufiihren. Typischerweise liefern aber verschiedene Attri-
bute oder Konzepte unabhingig voneinander Hinweise auf die Existenz
des gesuchten Objektes. In diesem Fall werden diese in mehreren Be-
wertungsslots eingetragen. Hierbei erlauben es die arithmetischen Aus-

driicke, diese Hinweise ihrer Bedeutung entsprechend zu gewichten.
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Somit flieBen zum Beispiel sehr charakteristische Teilstrukturen eines
Objektes stirker in die Bewertung ein als weniger aussagekréftige Tei-
le. Die von den formerkennenden Operationen (Klassifikator) geliefer-
ten Erkennungsmalle konnen auf diese Weise gewichtet werden. Zur
Bestimmung der Konzeptbewertung werden sie dann mit Hilfe der

Dempster-Shafer-Evidenztheorie akkumuliert.

Dies wird durch das Beipiel in Abbildung 6.6 verdeutlicht. Die
ganzheitliche Erkennung des Ferrari geht hierbei mit der vollen Bewer-
tung des entsprechenden Attributes in die Bewertung ein, wéahrend die
Erkennung des Vorderrades und des Hinterrades nur mit jeweils der

halben Bewertung der entsprechenden Konzepte hinzugenommen wird.

Bewertung [Vorderrad]/2
Bewertung [Hinterrad]/2
Bewertung <KlassifikationFerrari>

Abb. 6.6: Verkiirztes Beipiel fiir die Bewertungsslots
der Modellierung einer Seitenansicht eines Ferrari mit

den Teilstrukturen Vorderrad und Hinterrad

6.7 Das Zielslot

Das Zielslot hat direkten Einfluss auf die Steuerung der Bearbei-
tung des Konzeptes und dient dazu, ein Zielattribut oder eine logische
Verkniipfung mehrerer Attribute festzulegen. Die Erfiillung dieses
Slots, d.h. die erfolgreiche Berechnung der hierin eingetragenen Attri-
bute wird nach der Berechnung der Pre-Attribute iiberpriift, um in Ab-
hingigkeit hiervon zu entscheiden, ob ein weiteres Herabsteigen in der
Modellierungshierarchie erfolgen soll oder nicht. Dies ermdglicht es
dem Knowledge Engineer, die Bearbeitung der Attribute zu erzwingen,
auch wenn die Pre-Attribute bereits zu einer Erkennung des Objektes
gefiihrt haben. Dies ist z.B. dann notwendig, wenn eine detaillierte Ver-
messung des Objektes fiir Montagezwecke erfolgen soll und diese auf-
grund zu grofer Toleranzen nicht am Gesamtobjekt durchgefiihrt wer-

den kann.
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Im Zielslot werden dazu boolsche Ausdriicke mit den logischen
Operatoren '&', '|' sowie Vergleiche zwischen zwei Attributen oder ei-
nem Attribut und einer konstanten Zeichenkette erwartet. Formal 14sst

sich dies wie folgt beschreiben:

zielslot = ZIEL: ausdruck

ausdruck wert operator wert | (ausdruck) |

ausdruck operator ausdruck

wert = <Attributname> | zeichenkette
zeichenkette :={0,...9, a,....z, A,....Z}*
operator ='&|""|'=

Die Belegung des Zielslots ist optional und nur dann notwendig,
wenn eine Modifikation der iiblichen Instanziierungsstrategie ge-
wiinscht ist. Wird z.B. im Zielslot ein boolscher Ausdruck eingetragen,
der stets den Wert falsch liefert, so wird hiermit ein Herabsteigen in der
Modellierungshierarchie erzwungen auch wenn das Konzept eigentlich
aufgrund einer erfolgreichen Bearbeitung der Pre-Attribute instanziiert

werden konnte.

Obwohl der Instanziierungsprozess in Kapitel 7 noch eingehender
beschrieben wird, soll an dieser Stelle zumindest eine grobe Beschrei-
bung der Auswertung der einzelnen Konzeptslots in Form des nachste-

henden Algorithmus gegeben werden.

Instanziiere Konzept
bearbeite Pre-Attribute
if Bewertung > Q,;, and Ziel = true then
bilde Instanz
else
Instanziiere Spezialisierungen, Teile, Aspekte
bearbeite Attribute
if Bewertung > Q,.;, then
bilde Instanz

Algorithmus 6.1: Instanziierung eines Konzeptes
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6.8

Hierdurch wird noch einmal verdeutlicht, wie die einzelnen Slots
der Konzeptbeschreibung ausgewertet werden, um eine Instanz des
Konzeptes zu erzeugen. So wird durch Auswertung der Bewertungss-
lots und des Zielslots entschieden, ob allein durch die in den Pre-Attri-
buten enthaltenen Informationen bereits eine Instanz des Konzeptes er-
zeugt werden kann oder ob es notwendig ist zundchst noch die
Konzepte auf niedrigerer Hierarchieebene der Modellierung zu instan-

ziieren.

Giiltigkeitsbereiche von Bezeichnern
|

Eine wichtige Bedingung fiir die Korrektheit einer Modellierung ist
neben ihrer syntaktischen auch die semantische Giltigkeit. Hiervon
sind im wesentlichen die Verweise auf andere Attribute oder Konzepte
betroffen. An dieser Stelle soll nun zunéchst einmal exemplarisch eine
Attributberechnung betrachtet werden, die typischerweise einen Oper-
anden verwendet, der das Ergebnis einer vorherigen Attributberech-

nung ist.

Uber den in der Modellierung verwendeten Namen kdnnte inner-
halb des gesamten semantischen Netzes auf das benétigte Ergebnis zu-
gegriffen werden. Hierbei ergibt sich jedoch ein die Modularitit des
Netzes betreffendes Problem. Auch in grolen Netzen diirften dann kei-
ne Namen mehrfach verwendet werden, um Mehrdeutigkeiten zu ver-
hindern. Dies ist jedoch nur sehr schwierig einzuhalten und fiihrt zu un-
ndtig komplizierten Modellierungen. Aus diesem Grunde wurden die
Giltigkeitsbereiche stirker eingeschriankt. So ist ein impliziter Aus-
tausch von Attributergebnissen nur moglich zwischen Konzepten, die
in direkter hierarchischer Beziehung iiber Standardrelationen stehen,
oder zwischen Konzepten, die auf der iibergeordneten Hierarchiestufe
gemeinsame Vorgingerkonzepte besitzen. Dabei erfolgt hier eine Ein-
schrankung auf die zuvor modellierten d.h. weiter links stehenden Kon-

zepte.

Wenn es fiir die Modellierung notwendig sein sollte, auch auf ent-

ferntere Ergebnisse zuzugreifen, so konnen diese durch die spezielle
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Operation "TRANS" von einem Konzept zu einem anderen Konzept
transferiert werden, um dort dann weiterverarbeitet zu werden. Wih-
rend Abbildung 6.7 die Giiltigkeitsbereiche im Falle einer Berechnung
von Pre-Attributen eines Konzeptes A beschreibt, stellt Abbildung 6.8
diese flir den Fall der Attributberechnung dar. Giiltig fiir die Suche der
Operanden sind jeweils die zu den dargestellten Konzepten gehorigen
beschrifteten (Pre-)Attributblocke.

Pre-Attribute

\
g Pre-Attribute l Pre-Attribute
Konzept 4

Abb. 6.7: Giiltigkeitsbereiche der Bezeichner in Pre-Attributbe-

schreibungen des Konzeptes 4

Pre-Attribute

\
— Pre-Attribute | Pre-Attribute

Konzept 4 -
| Attribute P I Attribute

| Pre-Attribute Pre-Attribute

Attribute Attribute

Abb. 6.8: Giiltigkeitsbereiche der Bezeichner in Attributbeschrei-

bungen des Konzeptes A4

Die hier beschriebenen Giiltigkeitsregeln fiir Zugriffe bei der Attri-
butberechnung gelten in gleicher Weise auch fiir die Bestimmung von

Bewertungen. Bei der Auswertung des Zielslots sind die Giiltigkeitsbe-
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reiche noch weiter eingeschrinkt, und zwar auf Attribute des gerade be-

trachteten Konzeptes.

Formal lassen sich diese Giiltigkeitsregeln fiir Operandenbezeich-

ner wie folgt beschreiben:

Es sei 4" = (Alf,...Aik) die Folge der (Pre-)Attribute eines Kon-
zeptes k [J K. Es seien ojl.” die Operandenbezeichner in Af.c , " die Er-
gebnisbezeichner in Af . Dann gilt Doj/.” eine der folgenden vier Aussa-

gen.

I ODO{1,..n}: I<iDOo) =/

d.h.: der Operand ist Ergebnis in einem weiter vorn stehenden

Attribut A;‘ des gleichen Konzeptes.

2. VOK, (K, k) DEOOO{L, ...n"}: 0f =/

d.h.: der Operand ist Ergebnis in einem Attribut eines Vorgén-

gerkonzeptes £'.

3. Ok, k" OK, (K k) DEDW, N OEOOO{L, ...n"}:

ki Rl

o =r

d.h. der Operand ist Ergebnis in einem Attribut A;C' eines Kon-

zeptes mit einem gemeinsamen Vorgingerkonzept £".

Nur fiir Attribute (nicht jedoch fiir Pre-Attribute) besteht noch die fol-
gende Moglichkeit:

4. ROK, (kK)ODEDOO{L, ...n'}: 0 =/

d.h.: der Operand ist Ergebnis in einem Attribut eines Nachfol-

gerkonzeptes k'.

Diese vierte Variante macht bei der Berechnung der Pre-Attribute kei-
nen Sinn, da zum Zeitpunkt der Auswertung der Pre-Attribute noch kei-
ne Nachfolgekonzepte bearbeitet worden sind und somit dort auch noch

keine Ergebnisse vorliegen konnen.
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6.9 Objektmodellierung
|

Nachdem die Modellierungssprache nun vollstindig vorgestellt
wurde, soll ein erstes Beispiel fiir die Konzeptmodellierung gegeben
werden. Dabei muss natiirlich zunéchst festgelegt werden, welche Bild-
verarbeitungsoperationen zur Verfiigung stehen und verwendet werden
sollen. Im hier vorgestellten System besteht die Erkennung einer Ob-
jektansicht oder einer Detailansicht typischerweise aus vier Schritten,

die sich entsprechend in den Attributbeschreibungen wiederfinden.

1. bestimme Fovealisierungspunkte

2. verfahre die Kamera mit Hilfe des Roboters entsprechend der
zuvor ermittelten Fovealisierungspunkte und nimm neue Bilder

auf
3. berechne Merkmalsvektoren

4. klassifiziere die Merkmalsvektoren

Da im ersten Schritt iiblicherweise mehrere interessante Bildpunkte
bestimmt werden konnen, die genauer analysiert werden sollten, sorgt
das Suchverfahren im Instanziierungsprozess dafiir, das die Schritte 2
bis 4 fiir jeden dieser Punkte ausgefiihrt werden, solange bis eine erfolg-
reiche Erkennung erfolgt und somit eine Instanz des Konzeptes erzeugt

werden kann.

Eine Initialisierung des Systems bei der ein erster globaler Blick in
die Szene erfolgt, wird auf der obersten Hierachieebene durchgefiihrt,
so dass dann anschliefend von diesem initialen Bild ausgehend die auf-

geflihrten vier Schritte durchgefiihrt werden konnen.

Dariiber hinaus besteht natiirlich auch die Moglichkeit nicht nur da-
tengetrieben Fovealisierungspunkte zu bestimmen. Es konnen auch
modellgetrieben Fovealisierungspunkte erzeugt werden, die dann eben-
falls mit den Schritten 2 bis 4 niher analysiert werden. In Abb. 6.9 wird

beispielhaft die Seitenansicht eines Autos modelliert.

Es wird an diesem kleinen Beispiel sicherlich schon deutlich, wie
ein Ergebnis bei der Attributberechnung als Operand fiir eine andere

Attributberechnung dient und somit eine typische Bildverarbeitungs-
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KONZEPT

Pre-Attribut
Typ
Wertebereich
Operation
Operand
Parameter

Formales Ergebnis

Pre-Attribut
Typ
Wertebereich
Operation
Operand
Parameter

formales Ergebnis

Pre-Attribut
Typ
Wertebereich
Operation
Operand
Parameter

formales Ergebnis

Pre-Attribut
Typ
Wertebereich
Operation
Operand
Parameter

fomales Ergebnis

125

Ferrari Seitenansicht
Segment
BOOLEAN
{TRUE}
SEGMENTATION
<Initial Bild>
Size>200

<PositionSeiteFerrari>

FovBild

BOOLEAN

{TRUE}
MOVE AND GRAB
<PositionSeiteFerrari>
Huethres=15,Blurring=1
<SeitenansichtFerrari>

Merkmal

BOOLEAN

{TRUE}
TRANSFORMATION

<SeitenansichtFerrari>

MerkmalsvektorFerrari>

Klasse
STRING
{SeiteFerrari}
CLAN

<MerkmalsvektorFerrari>

<KlassifikationFerrari>

Abb. 6.9: Ein typisches Konzept, bei dem die Pre-Attribute die
holistische Erkennung beschreiben, wihrend die Attribute die
topologischen Beziehungen zwischen einzelnen Ansichten ent-
halten.
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Attribut PositionFerrari

Typ BOOLEAN

Wertebereich {TRUE}

Operation CALC_POSITION

Operand <PositionSeiteFerrari>

Parameter Ax=0, Ay=50, Az=0, V=90,
6=0, n=0, dist=750

formales Ergebnis <PositionFerrari>

Bewertung [FerrariVorderrad]/2

Bewertung [FerrariHinterrad]/2

Bewertung <KlassifikationFerrari>

Ziel

END

Abb. 6.9: Ein typisches Konzept, bei dem die Pre-Attribute die
holistische Erkennung beschreiben, wihrend die Attribute die
topologischen Beziehungen zwischen einzelnen Ansichten ent-
halten.

kette aus Bildaufnahme, Merkmalsextraktion und Klassifikation ent-
steht. Am Attribut ,,PositionFerrari® sicht man weiterhin, wie auch mo-
dellbasiert Fovealisierungspunkte berechnet werden kénnen. Wenn die
Seitenansicht des Ferrari erfolgreich erkannt werden konnte, dann be-
steht natiirlich die Moglichkeit, von der entsprechenden Aufnahmepo-
sition ausgehend z.B. eine Nullposition des Autos zu bestimmen und
diese dann auch fiir weitere Analysezwecke zu verwenden. Dies wird

in Kapitel 9 noch eingehender beschrieben.

Die hier vorgestellte Modellierung ist offensichtlich eine rein de-
skriptive Vorgehensweise. Fiir die Objekte einer Doméne muss festge-
legt werden, in welcher Granularitét sie modelliert werden sollen, d.h.
welche Objektansichten und Detailansichten von Interesse sind und mit
welchen Operationen diese Ansichten ausgewertet werden kdnnen. Da
die in Kapitel 4.2 vorgestellten Methoden zur ansichtenbasierten Er-
kennung unabhéngig von der Doméne eingesetzt werden konnen, stellt
sich also bei der Modellierung nur noch die Frage, in welche Ansichten
ein Objekt zerlegt werden soll. Bei allen bislang durchgefiihrten Ob-

jektmodellierungen konnten daher sehr groBe strukturelle Ahnlichkei-
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ten der Objektmodelle festgestellt werden. Diese Beobachtung fiihrte
dann auch zur Entwicklung eines Lernmoduls zur automatischen Netz-

generierung (siche Kapitel 11).

Im folgenden Kapitel wird nun der Instanziierungsprozess, der die

Modellbeschreibung abarbeitet, nédher beschrieben.
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Wissensverar-
beitung In einem

hybriden System

7.1 Instanziierung als Suchprozess
|

Im letzten Kapitel wurde ausfiihrlich beschrieben, wie eine Model-
lierung von Objekten mit Hilfe von semantischen Netzen erfolgen
kann. Die Objektmodellierung ist aber natiirlich nur ein Teil eines Ob-
jekterkennungssystems. Im Sinne der in Kapitel 4.1 beschriebenen
Trennung von deklarativem und prozeduralem Wissen in einem KI-
System muss nun noch das prozedurale Element ergénzt werden. Auf-
gabe dieses prozeduralen Elementes, das unabhingig von den model-
lierten Objekten gestalten sein muss, ist es, Signalinformation - die
Bildelemente - den symbolischen Beschreibungselementen des Ob-

jektmodells zuzuordnen.
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Es ist also nun die Aufgabe, ein bestes Mapping der oben beschrie-
benen Art zu finden. Wie Niemann in [137] beschreibt, kann diese Auf-
gabenstellung als Suchproblem oder als Optimierungsproblem betrach-
tet werden. Im ersten Fall wird im Suchraum aller moéglichen Mappings
eine optimale oder eventuell auch suboptimale Losung gesucht. Im
zweiten Fall wird mit einem initial gewdhlten Mapping begonnen und
dieses in einem Optimierungsverfahren weiter verbessert, bis die ge-
wiinschte Losung erreicht ist. Die zweite Vorgehensweise besitzt den
Vorteil, dass zu jeder Zeit ein Losungsvorschlag fiir das gestellte Pro-
blem vorliegt, auch wenn dieses noch nicht unbedingt die gewiinschte
Qualitédt aufweist. Dies ist eine Randbedingung, die vor allem in Syste-

men mit Echtzeitanforderung von wesentlicher Bedeutung ist.

In dem hier vorgestellten System eignet sich diese Vorgehensweise
aber nur bedingt, da hier die Problemstellung in einem ganz wesentli-
chen Punkt von der iiblichen Formulierung abweicht. Hier wird ein
Mapping gesucht, das nicht nur die Bildinhalte eines Bildes auf die Mo-
dellierungselemente abbildet. Es wird ein Mapping gesucht, das dar-
iiber hinaus gehend die Abbildungsinhalte mehrerer Bilder, die zu Be-
ginn der Losungssuche noch gar nicht existieren, auf die
Modellstrukturen abbildet. Fiir die Losung dieses active vision Pro-
blems favorisieren wir daher die Suche im Suchraum aller moglichen
Mappings. Dazu soll im folgenden zunichst beschrieben werden, wie
die Instanziierung eines semantischen Netzes konkret in ein Suchpro-
blem iiberfithrt werden kann und welche Suchverfahren zur Losung

herangezogen werden konnen.

Bevor das erwihnte Suchproblem konkretisiert werden kann, muss
zunichst festgelegt werden, wann eine Instanziierung eines Konzeptes
durchgefiihrt werden kann. Im Sinne der hybriden, alternativ ganzheit-
lichen und dekompositorischen Erkennung, kann dies durch zwei In-

stanziierungsregeln beschrieben werden.

1. WENN die Berechnung der Pre-Attribute eines Konzeptes k&
zu einer ausreichend guten Bewertung b fiihrt
DANN  bilde eine Instanz /; mit den berechneten Pre-Attri-

buten
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Bild

Auswertung eines Bildes

f0

Bild 1

Auswertung einer Szene durch mehrere Bilder

Abb. 7.1: Die Zuordnung der Bildelemente einer Szene zu einer

symbolischen Beschreibung mittels einer Abbildung f{)

2. WENN Instanzen von Nachfolgerkonzepten existieren und
die Berechnung der Attribute eines Konzeptes k zu

einer ausreichend guten Bewertung b, fiihrt

DANN  bilde eine Instanz /; mit den berechneten Attributen

Diese Instanziierungsstrategie ist auf die holistische Modellierung
mit Hilfe der Pre-Attribute und die dekompositorische Modellierung
mit Hilfe der Attribute abgestimmt. Sie ist gleichzeitig aber unabhéngig
von der Art der Objekte, so dass sie - einmal festgelegt und implemen-
tiert - fiir verschiedene Anwendungen allgemeingiiltig eingesetzt wer-

den kann.

Dabei beschreibt Regel 1 die holistische Erkennung. Ist sie erfolg-

reich, was durch die modellierte Bewertung festgelegt ist, so kann eine
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Instanz des untersuchten Konzeptes gebildet werden. Eine weitere Be-

trachtung der Nachfolgekonzepte ist dann nicht notwendig.

Regel 2 beschreibt die dekompositorische Erkennung, bei der Teil-
strukturen des Objektes erkannt werden konnten. In der anschlieBenden
Attributberechnung wird die Topologie dieser Teilstrukturen auf ihre
Giiltigkeit tiberpriift und es kann gegebenenfalls eine Instanziierung er-
folgen. Diese zweite Regel fiihrt zu einer rekursiven Bearbeitung des
semantischen Netzes in Form einer TOP-DOWN-Expansion und einer
BOTTOM-UP-Instanziierung. Hierbei erfolgt rekursiv ein Abstieg in
der Netzhierarchie bis einzelne Details erkannt werden konnen. Beim
Wiederaufsteigen in der Hierarchie durch das Auflosen der Rekursion
erfolgt dann die Instanziierung der Konzepte der héheren Hierarchie-

ebenen.

In der Instanziierungsphase wird die modellierte Bewertungsfunk-
tion b() verwendet, um die Qualitit einer Instanz zu bestimmen. Je ho-
her die erzielte Bewertung, desto besser ,,passt™ die Bildstruktur zur
Modellbeschreibung. Ziel ist es also, diese Bewertungsfunktion zu ma-
ximieren, um in diesem Sinne eine beste Abbildung von Szenenele-
mente zur Modellbeschreibung zu finden. Typischerweise liefert das
Distanzmal d(¢;, tp) der holistischen Erkennung einen wesentlichen
Teil zur Bewertung einer Instanz. Im Falle einer dekompositorischen
Erkennung wird dariiber hinaus noch die Bewertung der beteiligten
Teilkonzepte verwendet, die je nach Bedeutung der einzelnen Teile fiir
die Erkennung gewichtet werden kdnnen. Mehrere Bewertungsslots ei-
nes Konzeptes werden im Instanziierungsprozess durch einen Demp-

ster-Shafer-Mechanismus akkumuliert.

Dabei werden die einzelnen Bewertungsslots als Sensoren interpre-
tiert, die Hinweise auf die Existenz der gesuchten Instanz geben. Fiir
zwei Evidenzvektoren m;, m, gilt dann nach [166] als Akkumulations-

regel:

my(Z,) = “tZu (7.1)
Z my(X;) D”z(Yj)
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7.2

Im folgenden Abschnitt soll noch nédher erldutert werden, wie sich

aus der Instanziierungsstrategie direkt ein Suchbaum herleiten l4sst.

Erzeugung eines Suchbaums
|

Die zwei im vorigen Abschnitt beschriebenen Instanziierungsre-
geln legen fest, wann die Instanz eines Konzeptes erzeugt werden kann.
Da es das Ziel der Instanziierung ist, die beste Instanz eines vorgegebe-
nen Konzeptes 4 zu finden, werden nun diese beiden Regeln auf 4 an-
gewendet. Eine direkte Instanziierung von A4 ist moglich, wenn die Pra-
misse von Regel 1 erfiillt ist. Diese verlangt, dass die Pre-Attribute
berechnet werden, um dann anhand der Bewertungsfunktion zu ent-
scheiden, ob eine Instanz erzeugt werden kann oder nicht. Regel 1 be-
schreibt also eine direkte Instanziierung aufgrund der im Konzept mo-
dellierten Pre-Attribute. Sie soll daher auch als erstes angewendet
werden. Nur beim Fehlschlagen aufgrund einer nicht erfiillten Pramisse
soll Regel 2 getestet werden. Hierbei wird untersucht, ob die Nachfol-
gekonzepte von A erfolgreich instanziiert werden konnten und ob mit
diesen eine korrekte Attributberechnung durchgefiihrt werden kann.
Dies verlangt einen rekursiven Abstieg in der Modellierungshierarchie
zu den Nachfolgekonzepten von 4. Obwohl die deklarative Modellie-
rung keine Aussagen dariiber macht, in welcher Reihenfolge die Nach-
folgekonzepte untersucht werden sollen, wird hier intern eine Reihen-
folge festgelegt, die der Modellierungsreihenfolge entspricht. In der
grafischen Représentation ist dies eine Verarbeitung von links nach

rechts.
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Besitzt nun das Konzept 4,

wie in der Abb. 7.2 gezeigt, zwei A

Nachfolgekonzepte B und C, so er-
gibt sich, dass zundchst die Pre- B I C I
Attribute von A betrachtet werden.

Falls keine Instanziierung moglich

) . ] —— Teil-von Relation
ist, wird dann zunidchst in das

Nachfolgekonzept B abgestiegen. Abb. 7.2: Beispielnetz zur Erlaute-
Hier kénnen nun wieder beide Re- rung der Instanziierungsregeln
geln angewendet werden, so dass

also nun die Pre-Attribute von B untersucht werden, bevor versucht
wird, in die Nachfolgekonzepte von B abzusteigen. Dies kann sich re-
kursiv fortsetzen, bis letztlich die unterste Modellierungsebene erreicht
ist. Wenn dann zu einem spéteren Zeitpunkt die Bearbeitung von B ab-
geschlossen ist, wird zum Konzept C gewechselt. Dieses wird dann in
der gleichen Art und Weise behandelt. Somit sind anschlieend beide
Nachfolgekonzepte von 4 bearbeitet. Unabhidngig davon, ob nun eine
erfolgreiche Instanziierung von B und C moglich war, werden dann die
Attribute von 4 ausgewertet und es wird eine Bewertung einer mogli-
chen Instanz I, durchgefiihrt. Bei Uberschreiten des Schwellwertes

O,nin = 0.7 wird eine Instanz von 4 erzeugt.

Hierbei sollte noch erwidhnt werden, dass bei einem erfolglosen
Versuch, die Nachfolgekonzepte B und C zu instanziieren, typischer-
weise auch keine Instanziierung von 4 moglich ist. Sinnvollerweise er-
laubt jedoch die Modellierung von 4 eine Instanziierung, wenn nicht
alle Nachfolgekonzepte erfolgreich instanziiert werden konnten, damit
auch bei partieller Verdeckung eines Objektes eine Instanziierung und

somit Erkennung des Objektes moglich ist.

Durch die soeben beschriebene Vorgehensweise bei der Auswer-
tung der Instanziierungsregeln ist also eine Verarbeitungsreihenfolge
der Konzepte im Netzwerk eindeutig festgelegt. Diese wird lediglich
dann veréndert, wenn bereits Regel 1 zu einer erfolgreichen Instanziie-
rung fithrt und somit Regel 2 nicht zur Anwendung kommt. In diesem
Fall wird auf die rekursive Bearbeitung eines Teils des Netzes verzich-

tet. Dies ergibt dann eine Verkiirzung der Verarbeitungskette. Abbil-
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dung 7.3 zeigt, wie sich aus einem Netzwerk die Verarbeitungskette

herleiten ldsst und wie sich Verkiirzungen auswirken.

H:J

Regel 1

BN B
%_

Abb. 7.3: Beispielnetz und seine Bearbeitung

s

&

In algorithmischer Form lésst sich die Verarbeitung des Netzwerkes

wie in Algorithmus 7.1 dargestellt beschreiben.

Dieses Verarbeitungsschema lésst sich nun direkt in ein Suchpro-
blem iiberfiihren. Da iiblicherweise mehrere Bildstrukturen fiir eine In-
stanziierung zur Verfligung stehen, entsteht aus der Verarbeitungskette
eine baumartige Struktur, die auch als Suchbaum interpretiert werden
kann. Dies soll an einem kleinen Beispiel verdeutlicht werden. Es soll
das Konzept 4 mit seinen Nachfolgekonzepten B und C instanziiert
werden. Dabei sei 4 ein Konzept auf Objektebene, B und C seien Kon-
zepte auf Teilobjektebene. Befinden sich nun n verschiedene Objekte
im Bild, so sind zumindest n verschiedene Instanziierungen von 4 mit
Hilfe der Regel 1 mdglich. Weitere Instanziierungen konnten durch
Bildrauschen oder Hintergrundstrukturen entstehen. Das gleiche gilt
auch fiir die Konzepte B und C, fiir die je nach Art der Objekte mehrere
Instanziierungsmoglichkeiten existieren. Wird das Konzept A dann mit
Hilfe von Regel 2 instanziiert, so potenziert sich die Anzahl moglicher
Instanziierungen. Wenn nicht durch geeignete Attributmodellierung
eine Einschrinkung erfolgt, so ergibt sich durch Regel 2, dass die An-
zahl der Instanzen von B und C zu multiplizieren sind. Im allgemeinen
ergibt sich fiir ein Konzept 4, die Menge seiner Nachfolgekonzepte N4

und ihre Instanzenmengen /:
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Instanziiere Konzept

do
berechne Pre-Attribute

if Bewertung erreichbar then
if Ziel erreicht then
Konzept instanziiert
else
instanziiere Spezialisierungen
instanziiere Aspekte

instanziiere Teilkonzepte
berechne Attribute

if Bewertung erreicht then

Konzept instanziiert

Algorithmus 7.1: Instanziierung eines Konzeptes des semanti-
schen Netzes

1) = [, M) (72)

Dieses Problem der groen Anzahl moéglicher Instanziierungen
wurde bereits in einem fritheren Abschnitt als kombinatorische Explo-
sion des Suchraums bezeichnet. Abbildung 7.4 zeigt, wie sich durch al-
ternative Instanziierungsmoglichkeiten aus der Verarbeitungskette von
Konzepten und ihrer (Pre-)Attribute eine Baumstruktur entwickelt. Zur
Vereinfachung sei in diesem Beispiel angenommen, dass zu jedem
Konzept K ein Pre-Attribut (bezeichnet als K-1) und ein Attribut (be-
zeichnet als K-2) definiert sei. Verzweigungen im Suchbaum ergeben
sich nun genau dann, wenn zu einer Attributberechnung mehrere Er-
gebnisse existieren. Dies ist zum Beispiel typischerweise bei Segmen-
tierungen der Fall, wenn ein Bild in mehrere Segmente zerlegt werden
kann, die dann alle alternativ, konkurrierend weiterverarbeitet werden

miussen. Auf diese Weise entstehen dann konkurrierende Instanziierun-
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semantisches Netz

Suchbaum

Abb. 7.4: Erzeugung eines Suchbaums bei der Auswertung der Netz-
beschreibung
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gen und jeder der Pfade von der Wurzel zu einem Blatt des Baumes
stellt eine Abbildung von Bildstrukturen zu den Konzepten des seman-
tischen Netzes dar. Dabei unterscheiden sich diese in den Pfaden repré-
sentierten Abbildungen in ithrer Qualitit und die noch zu 16sende Auf-
gabe ist es, moglichst effizient die beste Abbildung zu finden, d.h. den
Pfad im Baum zu finden, der entsprechend der Bewertung der Instanzen
die beste Zuordnung von Bildstrukturen zu Konzepten darstellt. In die-
sem Beispiel existieren solche konkurrierende Attributberechnungen
fiir die Attribute B-1, D-1 und F-2, die jeweils mit a und b bezeichnet
werden.

Im Instanziierungsprozess werden somit zwei Klassen von Opera-

tionen unterschieden.

Definition 7.1: eine Operation hei3t mehrdeutig, wenn sie
eine Ergebnisliste mit mehr als einem Element liefern

kann.

Definition 7.2: Eine Operation heit eindeutig, wenn sie

nicht mehrdeutig ist.

Verzweigungen im Suchbaum kdnnen also immer dann entstehen,
wenn zu einer Attributberechnung eine mehrdeutige Operation verwen-
det wird.

7.3 Suchverfahren
|

Im allgemeinen liegt, wie bei dem hier betrachteten Problem auch,
die Problemstellung noch nicht in Form eines Suchgraphen vor, der
dann lediglich noch nach einem Losungspfad durchsucht werden miis-
ste. Es ist vielmehr so, dass der Graph nur implizit durch z.B. die Ob-
jektmodellierung oder einige gegebene Fakten und Regeln représentiert
wird. Die explizite Représentation wird dann erst wiahrend der Bearbei-
tung des Modells aufgebaut. Es werden also nach und nach die Knoten
des Graphen generiert. Man spricht dann auch vom Expandieren eines

Knotens, wenn alle seine unmittelbaren Nachfolger generiert werden.
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Aus Kostengriinden (hiermit sind sowohl Zeit- als auch Platzkosten
gemeint) sollen dabei so wenige Knoten wie moglich generiert werden
und es soll versucht werden, mdéglichst schnell zur Problemldsung zu
gelangen. Fiir die Steuerung dieser Suche wird heuristisches Wissen
eingesetzt, welches iiblicherweise in Form einer Bewertungsfunktion f
bereitgestellt wird. Diese Funktion soll die Kosten vom aktuell bearbei-
teten Knoten bis zum Zielknoten abschitzen. Im folgenden sollen eini-
ge bekannte Suchverfahren vorgestellt werden. Je nach ihrer prinzipiel-
len Vorgehensweise werden dabei zwei Klassen von Suchverfahren
unterschieden. Verfahren, die das sogenannte irrevocable control reali-
sieren, fallen unwiderrufliche Entscheidungen bei der Auswahl eines
Nachfolgerknotens, ohne Vorkehrungen fiir eine spétere Untersuchung
von Alternativen zu treffen. Eine explizite Reprédsentation des Graphen
ist daher nicht notwendig. Diese Verfahren konnen jedoch nur in weni-
gen Féllen sinnvoll eingesetzt werden, da sie hdufig nicht zu einer Pro-
blemldsung fiihren. Es sollen daher lediglich Verfahren des bekannte-
ren ftentativ control behandelt werden. Sie entscheiden sich
versuchsweise fiir einen Nachfolgerknoten, treffen dabei jedoch durch
entsprechendes Abspeichern der iibrigen Knoten Vorkehrungen fiir die
spateren Untersuchungen dieser Alternativen. Die Bewertungsfunktion
f entscheidet dabei dariiber, welcher der Nachfolgerknoten zunichst

ausgesucht wird.

Breitensuche
|

Bei der Breitensuche handelt es sich um ein uninformiertes Verfah-
ren. Sie kommt vollig ohne heuristisches Wissen tiber die Problemstel-
lung aus. Dabei ist die Bewertungsfunktion f'so gestaltet, dass jeweils
der Knoten mit der geringsten Tiefe fiir die weitere Verarbeitung aus-
gesucht wird. Hierdurch erfolgt eine ebenenweise Bearbeitung des
Suchbaums.

Da die Knoten einer Ebene die gleiche Tiefe besitzen, ist prinzipiell
ein Auswahlkriterium (eine Heuristik) notwendig, welches iiber die
Reihenfolge der Bearbeitung entscheidet. Dies hat jedoch quasi keinen
Einfluss auf die Suchstrategien, da ja vor der Bearbeitung der neu ge-
nerierten Nachfolgerknoten der Tiefe d+1 zunédchst immer erst alle
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Knoten der Ebene d bearbeitet werden. Dem Wurzelknoten wird dabei

die Tiefe d = 0 zugewiesen.

5 6 78 910111213

Abb. 7.5: Knotennumerierung bei der Breitensuche

Die Numerierung der Knoten in Abschnitt 7.5 zeigt die Reihenfolge
ihrer Bearbeitung bei der Breitensuche. Es ist offensichtlich, dass die
Breitensuche immer eine optimale Losung findet, d.h. eine Losung mit
dem kiirzesten Losungspfad, da die Tiefe der bearbeiteten Knoten mit

dem Fortschreiten des Algorithmus monoton wéchst.

Fiir eine Abschitzung der Komplexitit des Zeit- und des Speicher-
bedarfs miissen einige Annahmen getroffen werden. So geht man davon
aus, dass der Zeitbedarf proportional zur Anzahl der zu untersuchenden
Knoten ist. Der Speicherbedarf soll proportional zur Anzahl der Knoten
sein, die gespeichert werden miissen. Die Anzahl der direkten Nachfol-
ger eines Knotens wird vereinfachend als konstant betrachtet und sei b.
Auf der Ebene d befinden sich damit 57 Knoten. Die Linge einer opti-

malen Losung sei d,,.

Im ungiinstigsten Fall miissen alle Knoten bis zur Tiefe d,, bearbei-
tet werden, bis eine Losung gefunden wurde, im giinstigsten Fall muss
jedoch mindestens ein Knoten der Tiefe d,, bearbeitet werden. Somit er-

gibt sich fiir die Anzahl der untersuchten Knoten:

do—1
im giinstigsten Fall: b'+1 (7.3)
i=0

d, .
im schlechtesten Fall: Z b' (7.4)
i=0
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Fiir die asymptotische Komplexitét des Zeitbedarfs ergibt sich also
O (bd") . Beziiglich des Speicherbedarfs ist leicht einsichtig, dass, bevor
die Knoten der Ebene d, bearbeitet werden konnen, zumindest alle
bd” - Knoten der Ebene d -1 gespeichert werden miissen, um das Prin-
zip des tentativ control zu realisieren. Dies bedeutet ebenfalls exponen-

. .. . d
tielles Wachstum mit einer Komplexitiat von O (b °).

7.3.2 Tiefensuche

Eine naheliegende Alternative zur Breitensuche stellt die sogenann-
te Tiefensuche dar. Wie der Name bereits sagt, wird hierbei ein Pfad bis
zu einem noch zu erlduternden Abbruchkriterium in die Tiefe verfolgt.
Dies bedeutet also, dass immer ein Knoten, der zuletzt generiert wurde,
weiter bearbeitet wird, d.h. der jiingste Knoten wird weiter expandiert.
Da auch hierbei mehrere gleichalte Knoten zur Auswahl stehen, kann
wiederum eine Heuristik zur Auswahl einer der Knoten beitragen. Im
Gegensatz zur Breitensuche ist jedoch in diesem Fall die gute Auswahl
von besonderer Bedeutung, bestimmt sie doch in entscheidender Weise
die Giite des Suchvorgangs. Abbildung 7.6 zeigt die Reihenfolge der

Bearbeitung der Knoten eines Suchbaums im Falle der Tiefensuche.

]
345789 111213

Abb. 7.6: Knotennumerierung bei der Tiefensuche

Da die Heuristik lediglich eine Auswahl zwischen den direkten
Nachfolgern eines Knoten trifft, spricht man hierbei auch von einem lo-
kalen Ordnungsprinzip. Global erfolgt somit die Steuerung iiber die
Tiefensuche, lokal entscheidet eine Heuristik iiber die zu untersuchende
Alternative. Uber die lokale Ordnung sollte dabei versucht werden, die

Suche moglichst frithzeitig in geeignete Teilbdume hineinzuleiten. Dies
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ist um so wichtiger, da die Tiefensuche aufgrund des Verfolgens einzel-
ner Pfade bis zu einem gewissen Endekriterium prinzipiell nicht sofort
eine optimale Losung findet. Es besteht im Gegenteil sogar die Gefahr,
wéhrend der Suche in einen extrem langen (wenn nicht gar unendlich
langen) Pfad hineinzulaufen. Aus diesem Grunde werden Bedingungen
(constraints) eingefiihrt, die beschreiben, ob ein Pfad noch zu einer op-
timalen oder wenigstens liberhaupt zu einer Losung fithren kann. Dies
sollte auch beinhalten, dass eine maximale Suchtiefe vorgegeben wird.
Desweiteren muss durch geeignete Vorkehrungen vermieden werden,
dass Zyklen entstehen. So sollte z.B. beim Schachspiel eine Stellung,
die bereits im Pfad reprisentiert ist, nicht noch einmal aufgenommen

werden.

Fiir die Abschidtzung der asymptotischen Komplexitét ergibt sich

bei Vorgabe einer maximalen Suchtiefe d,,,, ein Speicherbedarf der
. . dax . .

Ordnung O(bd,,,,,) und ein Zeitbedarf von O(b ") bei einer blinden

Suche, d.h. einer Suche ohne lokales Ordnungsprinzip.

Im giinstigsten Fall, also bei Einsatz einer guten Heuristik, kann je-
doch eine optimale Losung der Tiefe d, bereits in einer Zeit von der
Ordnung O(d,)) gefunden werden. Hier sollte noch ergénzt werden, dass
die Vorgabe der maximalen Suchtiefe d,,,, auch die Qualitéit der gefun-
denen Losung beeinflusst. Wenn d,,,, auch die Tiefe einer optimalen
Losung ist (also d,,,,, = d,), so wird auf jeden Fall eine optimale Losung
gefunden. Wird d

'nax Jedoch zu grof3 gewihlt, so werden unter Umstén-

den auch nicht-optimale Losungen gefunden. Wird hingegen d,,,, zu

klein gewihlt, werden gar keine Losungen gefunden.

7.3.3 Bestensuche

Im Zusammenhang mit der Tiefensuche war bereits die Bedeutung
eines lokalen Ordnens der zu expandierenden Knoten besprochen wor-
den. Dieses soll nun auf ein globales Ordnungsprinzip erweitert wer-
den. Dabei werden nun nicht mehr nur die gleichalten Knoten, sondern
alle noch zu expandierenden Knoten darauthin untersucht, welcher am
vielversprechendsten fiir die weitere Suche erscheint. Eine Bewer-
tungsfunktion fiihrt hierzu eine Schitzung der zu erwartenden Kosten

durch. Der bekannteste in dieser Form aufgebaute Algorithmus ist der
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A*-Algorithmus. An seinem Beispiel soll der Aufbau der Bewertungs-

funktion naher erldutert werden.

Die Grundidee ist, die Bewertung eines Pfades vom Wurzelknoten
zu einem Zielknoten {iber den Knoten »n durch zwei Summanden darzu-
stellen. Der erste beschreibt die Kosten eines optimalen Pfades vom

Wurzelknoten zum Knoten 7, der andere die Kosten von n zum Ziel-

knoten.

Es seien:

g*(n) Kosten eines optimalen Pfades vom Wurzelknoten zum
Knoten n (optimal im Sinne minimaler Kosten)

h*(n) Kosten eines optimalen Pfades vom Knoten #n zu einem
Knoten, der der Endebedingung geniigt, d.h. einem Kno-
ten, der eine beste Problemldsung reprisentiert.

f*(n) Kosten eines optimalen Pfades durch den Knoten n vom

Startknoten zu einem Knoten, der die Endebedingung er-
fullt.

Dann gilt: f*(n) = g*(n) + h*(n)

Da im allgemeinen die oben geschriebenen Kostenfunktionen nicht
im voraus bekannt sind, wird versucht, sie durch eine Schitzung nihe-

rungsweise zu beschreiben.
Es seien:

g(n) Kosten des "billigsten" bis zu diesem Zeitpunkt gefunde-

nen Pfades vom Startknoten bis zum Knoten #.

h(n) Schétzung von A*(n) unter Verwendung von heuristi-
schem Doménenwissen. Es gilt #(n) = 0 fiir alle Knoten

n.
fn) Bewertungsfunktion des Suchverfahrens
Es gilt hierbei: f{n) = g(n) + h(n)

Verfahren mit einer derartigen Bewertungsfunktion werden 4* ge-
nannt. Einige Autoren wie z.B. Nilsson [139] nennen diese Verfahren

A und nur dann A*, wenn 4 eine untere Schranke von /* ist.
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Wenn der zugrunde liegende Graph ein Baum ist, l1dsst sich die
Funktion g sehr leicht berechnen und es gilt gleichzeitig g = g*. Hierzu
werden einfach die Kosten des im Suchbaum gespeicherten Pfades vom
Startknoten zum Knoten n berechnet. Diese sind im allgemeinen pro-
portional zur Tiefe des Knoten n. Da im Falle eines Baumes nur genau
ein Pfad vom Startknoten zum Knoten »n existiert, gibt es auch keinen
kostengiinstigeren Pfad. Somit ist der uns bekannte Pfad gleichzeitig
auch der optimale Pfad, dessen Kosten wir als g* bezeichnet hatten, und

es gilt somit g =g*. Fiir allgemeine Graphen gilt die Abschitzung
gzgll

Schwieriger, aber von wichtiger Bedeutung ist die Schétzung des
heuristischen Anteils /# der Bewertungsfunktion. Hier muss eine fiir die
konkrete Problemstellung moglichst gute Schétzung erfolgen, damit
die Bewertungsfunktion f die tatsdchlichen Kosten eines optimalen Pfa-
des /* gut anndhert. Man spricht dabei von einer optimistischen Schét-
zung, falls 4 < hUl. Es existieren verschiedene Aussagen iiber die Ei-
genschaften des A*, wenn die Bewertungsfunktion gewissen

Bedingungen geniigt. Die wichtigsten zwei seien hier dargestellt.

Zulassigkeit
—

Definition 7.3: Ein Suchverfahren heif3t zulissig, wenn es
immer mit einer optimalen Losung terminiert, falls eine

Losung existiert.

Satz 7.1: Falls h(n) < hldn) fiir alle Knoten n des Graphen

gilt, dann ist A* zulédssig.

Informiertheit von Bewertungsfunktionen
—_—

Satz 7.2: A;* und A,™ seien zwei Versionen von 4* mit
hi(n)<h(n) und h,(n)<hl(n) fiir alle Knoten
nOV und mit h(n)<h,(n) fir alle Knoten
n O \{ t|¢ erfiillt Endebedingung} . Dann gilt: Falls es
eine Losung gibt, so wird bis zur Terminierung jeder von

A,* expandierte Knoten auch von 4* expandiert.
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Man sagt auch: A,* ist besser informiert als A;* und da-
her folgt: A,* dominiert A,*.

Die Beweise zu den Sdtzen 7.1 und 7.2 sowie einige weitere Aussa-
gen iiber das Verhalten von 4* und anderer Suchverfahren sind aus-
fiihrlicher in [88] zu finden.

Wihrend Satz 7.1 eine notwendige Bedingung fiir eine gute Schétz-
funktion darstellt, wird durch Satz 7.2 ausgedriickt, dass / andererseits
nicht beliebig klein gewihlt werden sollte. So hdngt also die Anzahl der
besuchten Knoten und somit der Zeitaufwand fiir die Suche unmittelbar
von der Qualitdt der Schitzfunktion ab, die zwar kleiner als 4#* aber
eben doch moglichst nah an #* gewihlt werden sollte. Wird einerseits
h =0 gewihlt, so erhalten wir die Breitensuche, die zwar zuléssig ist,
aber in jedem Fall ein exponentielles Laufzeitverhalten zeigt. Mit
h = h* wird andererseits der Idealfall mit einem linearen Laufzeitver-

halten erzielt.

Im folgenden ist nun noch in einem Pseudo-Code die allgemeine
Form einer Graphsuche wiedergegeben. Dabei geschieht die Suche im
Suchbaum gleichzeitig zur Erzeugung desselben. Es werden dariiber-
hinaus auch nur die Teile des Suchbaums erzeugt, die fiir die Suche be-
notigt werden. Ausgehend vom Startknoten des Suchbaums wird dieser
in eine initial leere Menge der offenen, d.h. noch nicht expandierten
Knoten eingetragen. Die Funktion Elementwahl() wéhlt aus der Menge
der offenen Knoten den nichsten zu bearbeitenden Knoten aus. Dieser
wird expandiert und in die Menge der geschlossenen, d.h. bereits bear-
beiteten Knoten eingetragen. Die neu erzeugten Knoten werden zu der
Menge der offenen Knoten hinzugefiigt und stehen somit fiir eine wei-
tere Bearbeitung zur Verfiigung. Um Mehrfachbearbeitungen einzelner
Knoten zu vermeiden, wird dabei {iberpriift, ob ein Knoten bereits in
der Menge der bearbeiteten Knoten enthalten ist. Es sei an dieser Stelle
darauf hingewiesen, dass die Funktion Elementwahl() die Art der Suche
festlegt und die lokalen oder globalen Heuristiken hierfiir beinhaltet.

Es stellt sich nun noch die Frage, wie

0 der nichste zu expandierende Knoten ausgewihlt wird, d.h. wie

eine Bewertung der Suchbaumknoten erfolgt, und wie

0 das Expandieren der Suchbaumknoten geschieht.
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Algorithmus fiir die Graphsuche

function Graphsuche: boolean,
found:= false
offen:= {Start}
geschlossen:= { }
while not found and offen # {} do
N:= Elementwahl (offen)
offen:= offen \ {N};
geschlossen:= geschlossen [1 {N};
if Endebedingung (N) then
found:= true
else
S:= expandiere (N);
offen:=offen [ (S\ geschlossen);
end while
Graphsuche:= found

end function

Algorithmus 7.2: allgemeine Graphsuche

Daher wird im folgenden Abschnitt erldutert, wie eine flir den 4*-
Algorithmus geeignete Bewertungsfunktion gewihlt werden kann. Ab-
schnitt 7.4 beschreibt dann das Expandieren der Suchbaumknoten,
wihrend die daran anschliessenden Abschnitte dieses Kapitels noch ei-
nige Moglichkeiten aufzeigen, das Expandieren zu beschleunigen und

den Suchbaum zu verkleinern.

7.3.4  Auswabhl einer Bewertungsfunktion
|

Um den A4*-Algorithmus zur Steuerung eines Analyseprozesses
verwenden zu konnen, sind Schétzungen fiir die Kostenfunktion £, g, /
notwendig, die den zuvor beschriebenen Bedingungen einer optimisti-

schen Schitzung gentigen.
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Bevor eine geeignete Schitzfunktion betrachtet werden kann, muss
jedoch zunichst einmal untersucht werden, wie die Kostenfunktion im
Falle einer Bildanalyse aussehen kann. Wie im vorherigen Abschnitt an
verschiedenen Beispielen gezeigt, ist die Tiefe eines Suchbaumknotens
bereits durch die Struktur des semantischen Netzwerks und der verwen-
deten Strategie einer Top-Down-Expansion und Bottom-Up-Instanziie-
rung gegeben. Eine Schitzung der zu erwartenden Tiefe fiir einen Lo-
sungsknoten kann daher die Kostenfunktion nicht geeignet

approximieren.

Da das Ziel des Analyseprozesses ja das Auffinden einer mdglichst
guten Zuordnung von Bildstrukturen zur Modellbeschreibung ist, also
einer Zuordnung mit optimaler Bewertung, muss offensichtlich auch
die Kostenfunktion f'des 4*-Algorithmus an diese Bewertungsfunktion
gekoppelt sein. Ein optimaler Pfad vom Startknoten zu einem Zielkno-

ten ist dann der Pfad zu einem Blattknoten mit maximaler Bewertung.

Es muss also eine Schitzung der Bewertung durchgefiihrt werden.
Diese kann aus den Bewertungen der Instanzen, die auf dem Pfad vom
Startknoten zu einem Knoten K im Suchbaum generiert werden, be-
rechnet werden. Eine hohe Bewertung entspricht dabei niedrigen Ko-
sten und umgekehrt. Knoten auf dem Pfad fiir die bislang noch keine In-
stanz erzeugt wurde, werden mit einer maximalen Bewertung von 1,0
geschétzt, um die Monotoniebedingung und somit die Zuléssigkeit des
Verfahrens zu gewéhrleisten. Geschédtzt wird jeweils die erreichbare
Bewertung des Zielkonzeptes. Somit verringert sich diese bei Fort-
schreiten auf dem Pfade, da maximale Bewertungen durch tatsichlich

erzielte Instanzbewertungen ersetzt werden.

Betrachtet man die Kostenfunktion als Umkehrung der Bewertung,
so entspricht die Auswahl eines Knoten mit minimal geschétzten Ko-

sten der Auswahl eines Knoten mit maximal geschitzter Bewertung.

Im vorherigen Abschnitt war bereits darauf hingewiesen worden,
dass es im allgemeinen schwierig ist, eine gute Schitzfunktion /4 zu fin-
den. Bei der in dieser Arbeit vorgeschlagenen Modellierung auf der Ba-

sis von Objektansichten und -teilansichten kénnen wir uns bei der Su-
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che jedoch gezielt die vorgestellten Vorteile des hybriden Systems

zunutze machen. Dies sind insbesondere die Tatsache, dass

[l Teilansichten objektspezifisch sind und somit nur als

Bestandteil eines oder weniger Objekte auftreten und dass

[l Teilansichten eine Lageinformation besitzen und es somit
erlauben, direkt Hypothesen tliber die Lage des Objektes

und anderer Teilansichten zu erstellen.

Wird also, die Schitzfunktion an die Bewertung von Instanzen ge-
koppelt, so wird im allgemeinen eine Schitzung sehr nahe an 4*() er-
reicht und somit ein nahezu lineares Laufzeitverhalten erzielt. Dies
wird an den Anwendungsbeispielen in Kapitel 12 noch nédher unter-

sucht.

7.4 Expandieren der Suchbaumknoten
|

Fiir das eingangs erwdhnte Suchen einer besten Instanziierung des
semantischen Netzwerkes muss im Suchbaum der Pfad gefunden wer-
den, der diese beste Instanziierung représentiert. Dazu miissen die im
Suchbaum enthaltenen Knoten ndher analysiert werden. Jeder einzelne
Knoten ist an eine (Pre-)Attributbeschreibung gebunden, die wie im
vorangegangenen Kapitel beschrieben verschiedenen Slots enthélt. Da
diese Attributbeschreibung einen prozeduralen Anteil (die Operation)
enthélt, beinhaltet das Expandieren eines Suchbaumknotens das Aus-
fithren dieser Operation, die liblicherweise eine Bildverarbeitungsfunk-

tion ist.

Dazu werden zundchst die benétigten Operanden innerhalb der
Knoten auf dem Pfades vom Wurzelknoten des Suchbaumes zum bear-
beiteten Suchbaumknoten gesucht. Diese Suche beschrénkt sich jedoch
aus Griinden der Ubersichtlichkeit und der besseren Modellierung wie
in Abschnitt 6.8 erldutert auf ein lokales Umfeld des zu bearbeitenden

Konzeptes.
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Nach der Bestimmung der Operanden kann dann unter Verwen-
dung des beschriebenen Operationsgebietes und eventuell zusétzlich
definierter Parameter aus der Attributbeschreibung die angegebene
Operation aufgerufen werden und eines oder mehrere potentielle Attri-
butergebnisse berechnet werden. Nach einer Uberpriifung beziiglich
des festgelegten Wertebereiches erfolgt eine Bewertung der Ergebnisse
durch Verkniipfen von minimaler Operandenbewertung mit einem von

der Operation bestimmten Giitemal (Gleichung 7.5).

bew(4) = min{bew(Operand,)} Lbew(Operand)/100 (7.5)

Dies ist eine besonders im Bereich regelbasierter Systeme hédufig
genutzte Vorgehensweise zur Bewertung neu geschlossenen Wissens.
Dabei entsprechen dann die Operanden der Prdmisse einer Regel und
die Operation der Regel selbst, der vom Knowledge Engineer eine Be-
wertung zugeordnet wurde. In unserem Fall ist jedoch diese Bewertung
nicht statisch festgelegt, sondern wird von der Operation wéhrend der
Berechnung bestimmt. Die Bewertungen von Operationen und damit
auch die der Attribute sind auf einen Wertebereich zwischen 0 und 100

normiert.

Im Falle einer eindeutigen Operation wird das bewertete Operati-
onsergebnis dem Attribut zugewiesen und es kann zur Bearbeitung des
nichsten Knotens tibergegangen werden. Wenn es sich bei der ausge-
fiihrten Operation um eine mehrdeutige Operation handelt und diese
eine Liste von Operationsergebnissen liefert, so wird fiir jedes Element
der Liste eine Kopie des Suchbaumknotens angelegt und mit jeweils ei-
nem Element der Liste versehen. Hierdurch entstehen dann die bereits

erwahnten Verzweigungen im Suchbaum.

Nach der Bearbeitung eines Attributes wird zum néchsten Knoten
iibergegangen, bis ein Attributblock eines Konzeptes vollstindig bear-
beitet ist. Ist dies der Fall, so werden die Bewertungsslots des Konzep-
tes analysiert - im Falle der Pre-Attribute erfolgt hierbei eine vorldufige
Bestimmung der bis dahin erreichten Bewertung, wobei bislang noch
nicht ermittelte Attribute und Teilkonzepte, auf die in den Slots zuge-
griffen wird, nicht verwendet werden. Wenn eine ausreichend gute Be-
wertung erreicht wurde, so wird die Analyse der Attribute eines Kon-
zeptes zundchst abgeschlossen und in der Konzeptinstanziierung

fortgefahren. Wurde eine solche Bewertung jedoch nicht erreicht, so ist
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es notig, eine andere Belegung der Attribute zu untersuchen. Dazu wird
im Suchbaum wieder nach oben steigend tliberpriift, ob an einem Kno-
ten eine alternative Attributbelegung moglich ist. Wird solch ein Kno-
ten gefunden, so kann an dieser Stelle wieder nach unten gewandert
werden. Dieser Vorgang wiederholt sich, bis eine ausreichend gut be-
wertete Attributbelegung gefunden wurde. Somit werden also die zu ei-
nem Konzept gehorenden Attribute immer als ein Block behandelt, der
auch als Attributgraph bezeichnet wird, an dessen Bearbeitung sich ein
Instanziierungsversuch anschlieBt. Dieser Versuch ist erfolgreich,
wenn die Bewertung tliber der gefundenen Schwelle Q,,;, liegt. In die-
sem Fall wird dann ein Element der Datenstruktur /nstanz erzeugt und
mit den dazugehorigen berechneten Attributen verbunden. Uber die In-
stanzrelation wird zudem die Instanz an das dazugehorige Konzept ge-
bunden. Dariiber hinaus werden auch die Standardrelationen zwischen
den entstehenden Instanzen durch entsprechende Verzeigerungen re-
prasentiert. In Abbildung 7.7 wird ein Ausschnitt des Suchbaumes aus

Abbildung 7.4 aufgegriffen und die Instanzbildung dargestellt.

Man kann der Abbildung entnehmen, dass in diesem Beispiel im-
mer beide Attributblocke bearbeitet werden mussten, bevor eine Instan-

ziierung zustande kam.

Das Zusammenfassen der Attribute eine Konzeptes und deren
blockweises Bearbeiten entspricht nicht der urspriinglichen Idee der
A*-Suche, die ja nach jeder Knotenexpansion alle offenen Knoten des
Netzwerkes in die ndchste Auswahl einbezieht. Sie hat sich jedoch als
sehr sinnvoll erwiesen, da die Bewertung der Knoten ja unmittelbar mit
der Bewertung von erzeugten Instanzen zusammenhéngt. Diese konnen
jedoch erst bewertet werden, wenn die entsprechenden Attribute voll-
standig bearbeitet wurden. Andernfalls miissten fiir die Instanz zu er-
wartende Bewertungen geschétzt werden. Gute Schitzungen sind hier-
bei jedoch sehr schwierig und erst nach der Klassifizierung einer
Bildstruktur méglich. Damit ist dann aber typischerweise auch bereits
ein Attributblock vollstindig ausgewertet. Somit wird also von der ur-
spriinglichen Idee des A* zugunsten eines verringerten Aufwandes bei

der Kostenschédtzung abgewichen.
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semantisches Netz

Suchbaumausschnitt

s |

Instanziierung von E

I

@ @ Instanziierung von F

Abb. 7.7: Instanziierung von Konzepten beim Bearbeiten des Such-

baumes
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Diese Vorgehensweise ist im folgenden in algorithmischer Schreib-
weise dargestellt (Algorithmen 7.3 und 7.4).

Attributgraphauswertung

begin
if Blattknoten erreicht then
schitze die erreichbare Bewertung
if Bewertung ausreichend gut then
return success
else
return failure
else
bearbeite aktuellen Attributgraphknoten

Attributgraphauswertung des Restgraphen

while nicht erfolgreich do

ermittele alternativen Wert fiir den aktuellen Knoten

if nicht erfolgreich then

return failure

Attributgraphauswertung des Restgraphen

end

Knoten, die nicht erfolgreich berechnet werden konnten, werden

markiert und dienen fiir spitere Aufsetzpunkte.

Algorithmus 7.3:  Attributgraphauswertung

Es ist offensichtlich, dass mit zunehmender Komplexitdt der Sze-
nen und der Modelle der Suchaufwand exponentiell ansteigt. Die hier
vorgestellte modellgesteuerte Suche im Suchbaum wird daher durch
verschiedene, auf die Problematik der Bildauswertung bezogene Re-
geln ergiinzt, um diesen Suchaufwand so klein wie moglich zu halten.

Einen wichtigen Punkt bildet dabei die Verwaltung der mehrdeutigen
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Berechne Attribute

begin
while nicht beste Instanz gefunden and

nicht zwecklos do

Attributgraphauswertung
if erfolgreich then
if nicht alle Attribute erfolgreich berechnet then
Speichere aktuellen Attributgraphen
else
beste Instanz gefunden = true
else

zwecklos = true

if nicht beste Instanz gefunden then
benutze den besten der abgespeicherten Attributgraphen
end

Algorithmus 7.4:  Attributberechnung

Operationsergebnisse, also im wesentlichen die Verwaltung der zu un-
tersuchenden Bildstrukturen. Hierauf wird im folgenden Abschnitt ni-

her eingegangen.

7.5 Die Verwaltung von Bildstrukturen
|

Die vom Kontrollalgorithmus durchzufiihrende Zuordnung von
Bildstrukturen zu Konzeptinstanzen kann durch einige einschrankende
Regeln vereinfacht werden. Dabei konnen diese direkt in den Algorith-
mus einflieBen, um seine Effizienz zu verbessern und um den Know-
ledge Engineer von einer immer wieder neu durchzufiihrenden Model-
lierung dieser Regeln zu entlasten. Die verwendeten Verfahren sollen

im folgenden erldutert werden.
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1. Eine Bildstruktur S gilt so lange als belegt, wie eine in den
Suchbaum eingebundene Instanz I eines Konzeptes K existiert,

in deren Attributen A4y,...,4,, diese Bildstruktur verwendet wird.

Uber die Lebensdauer einer solchen Instanz / kann weitergehend

mit folgender Regel eine Aussage gemacht werden:

2. Eine in den Suchbaum eingebundene Instanz / eines Konzeptes

K; gilt so lange als giiltig, bis sie fiir das Scheitern der notwen-
digen Instanziierung eines anderen Konzeptes K, verantwort-

lich gemacht wird.

Fiir die Verwaltung der Bildstrukturen wird ein Metaspeicher ver-
wendet, in dem zunidchst alle Bildstrukturen eingetragen werden, die
vom Segmentationsverfahren geliefert werden. Die erste dieser Struk-
turen wird dem bearbeiteten Attribut als formales Ergebnis zugewiesen
und im Metaspeicher als benutzt markiert. Werden dann in der weiteren
Bearbeitung des semantischen Netzes zusétzliche Strukturen benétigt,
so erfolgt zuerst eine Suche innerhalb des Metaspeichers. Dabei wird
aufgrund von Regel 1 eine zur Zeit nicht benutzte Bildstruktur als Er-
gebnis geliefert. Die Freisetzung der Bildstrukturen erfolgt, wenn In-
stanzen nicht zu einem giiltigen Ergebnis gefiihrt haben und wieder aus
dem Suchbaum entfernt werden (Regel 2).

Die hier beschriebene eindeutige Zuordnung von Bildstrukturen zu
Instanzen verhindert jedoch, in einer Ansammlung sich verdeckender
Objekte alle hieran beteiligten identifizieren zu kdnnen. Diese bilden
ndmlich unter Umstinden eine zusammenhéngende Bildstruktur, wel-
che als bearbeitet gilt, sobald sie aufgrund der Detailanalyse einer In-
stanz zugeordnet werden kann. Eine entsprechende Ergénzung der Re-
geln ist daher notwendig. Folgende Vorgehensweise bietet sich hierfiir
an: In dem Fall, dass mehrere Objekte durch Verdeckung eine gemein-
same Bildstruktur bilden, kann eine Erkennung auf Objektebene nicht
erfolgen. Es ist daher eine Detailanalyse dieser Bildstruktur notwendig,
zu deren Beginn sie wieder zur weiteren Bearbeitung freigegeben wird.
Um die weitere Bearbeitung zu beschleunigen, ist eine Sperrung dieser
Struktur notwendig, wenn alle Teilstrukturen in den aktuellen Instan-
zenbaum eingebunden sind. Diese Vorgehensweise ldsst sich als Regel

3 zusammenfassen:
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3. Eine Bildstruktur S, die auf Teilstrukturen analysiert wird, wird
zunéchst keiner Instanz zugeordnet und gilt genau dann als

gesperrt, wenn alle Teilstrukturen 7;,...,7S,, von S einer

Instanz /y,...,1,, zugeordnet werden konnten.

7.6 Die Verwaltung von Instanzen
|

Die wihrend der Bearbeitung des Suchbaumes entstehenden Instan-
zen reprasentieren Objekte oder zumindest Teilobjekte, die bereits im
Bild erkannt wurden. Wenn nun ein Suchpfad, auf dem bereits einzelne
Instanzen gebildet wurden, nicht zum erwiinschten Suchziel fiihrt, soll
das in diesem Suchpfad enthaltene Wissen liber einzelne Bildbereiche
auch anderen Suchpfaden zur Verfligung gestellt werden. Als eine Wis-
senseinheit bieten sich hierzu die erzeugten Instanzen an. Diese be-
schreiben ja bereits, dass z.B. ein im Objektmodell enthaltenes Teilob-
jekt im Bild lokalisiert und erkannt werden konnte. Wird nun an anderer
Stelle im Suchbaum wiederum nach diesem Teilobjekt gesucht, so kann
auf das vorhandene Wissen zuriickgegriffen werden. Dazu werden die
(Pre-)Attribute der Instanz an der entsprechenden Stelle in den aktuell
bearbeiteten Suchpfad eingefiigt.

Wichtig ist hierbei, dass die in der Instanz verwendeten Bildstruk-
turen entsprechend der in Abschnitt 7.5 beschriebenen Regeln auf ihre
Verwendbarkeit innerhalb dieses Suchpfades tiberpriift werden. Der
Zugriff auf geeignete Instanzen wird iiber die /nstanz-Relation ermog-
licht, die eine Verbindung zwischen den Konzepten und den wéhrend
der Bearbeitung entstehenden Instanzen realisiert. Die bereits erzeug-
ten Instanzen eines gesuchten Konzeptes werden dabei fiir einen Such-

pfad in sogenannte fireie und benutzte Instanzen unterschieden.

Definition 7.4: Eine Instanz / heillt dann benutzt beziiglich
eines Suchpfades P, wenn sie in diesen Pfad eingebun-
den ist. Andernfalls heif}t sie frei.

Bei diesem Einfiigen muss natiirlich beachtet werden, dass auch die
Instanzen in Relation zueinander stehen, so wie dies fiir die entspre-

chenden Konzepte gilt. In Abbildung 7.8 wird dies deutlich, wenn im
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semantisches Netz

Suchbaumausschnitt

Abb. 7.8: Einfiigen einer freien Instanz /- mit gleichzeitigem Einfii-

gen der Teilinstanz /- ohne erneutes Berechnen der Attribute
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1.7

Suchbaum eine freie Instanz des Konzeptes C eingefiigt wird und
gleichzeit damit auch eine Instanz von F), die eine Teilstruktur von C re-

prasentiert. Hierbei gilt:

Ist die Instanz /- eine freie Instanz beziiglich des betrachteten Pfa-
des P, so sind auch alle Instanzen /, die in Relation zu /- stehen, freie

Instanzen beziiglich P.

Die Verwaltung von Operationsergebnissen
|

Neben dem Suchaufwand im zu bearbeitenden Suchbaum bestimmt
auch die eigentliche Attributberechnung wesentlich den Zeitaufwand
fiir die Erkennung. Dies trifft insbesondere fiir die bildverarbeitenden
Operationen zu. In vielen Fillen fiihren aber diese Berechnungen gar
nicht zu einer erfolgreichen Instanziierung. Dies ist zum Beispiel der
Fall, wenn ein Objekt gesucht wird, verschiedene Bildsegmente hierzu
herangezogen werden und bei der Klassifikation dann festgestellt wird,
dass sie alle nicht dem gesuchten Objekt entsprechen, dafiir aber ande-
ren Objektklassen zugeordnet werden. Diese Klassifikationsergebnisse
miissen auch zu einem spéteren Zeitpunkt noch den entsprechenden
Bildsegmenten zugeordnet werden konnen, um fiir die Instanziierung
anderer Konzepte ausgewertet werden zu konnen. Anders als bei her-
kémmlichen Logik- oder Backtrackingsystemen werden aus diesem
Grunde Ergebnisse, die bei der Bearbeitung eines (Pre-)Attributgra-
phen berechnet wurden, auch dann gespeichert und weiter verwaltet,
wenn sie nicht zu einer Instanziierung des Konzeptes gefiihrt haben. Zu
diesem Zweck werden die einzelnen Operationsergebnisse miteinander
verkettet. Bei der Attributberechnung kann dann bereits am Operanden
entschieden werden, ob ein Operationsaufruf notwendig ist oder ob das
Ergebnis bereits vorliegt, da es schon zu einem fritheren Zeitpunkt be-
rechnet worden war. Dabei kdnnen einem Operanden natiirlich auch
mehrere Ergebnisse angehéingt werden, wenn er zur Berechnung meh-
rerer Attribute dient. Um nun das geeignete Ergebnis auszuwéhlen,
werden daher jeweils auch die verwendete Operation und ihre Parame-
ter gespeichert. Weiterhin werden speziell bei den topologischen Ope-

rationen auch mehrere Operanden zur Attributberechnung verwendet,
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so dass in diesem Fall auch der gesamte Kontext auf seine Gliltigkeit
iiberpriift werden muss. Abbildung 7.9 zeigt eine solche Ergebniskette,
bei der an ein Bildsegment der resultierende Merkmalsvektor und das

Kapitel 7 Wissensverarbeitung in einem hybriden System

Klassifikationsergebnis angehédngt sind.

Abb. 7.9: Aufbau von Ergebnisketten, die fiir spétere Instanziierungs-

versuche zur Verfligung gestellt werden

Auf diese Weise wird sichergestellt, dass jede Bildstruktur tatséch-

lich nur ein einziges Mal die typischen Bildverarbeitungsschritte durch-

14uft.
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Parallele Instan-

Zllerungsstrategien

Im vorigen Kapitel wurde beschrieben, wie die Instanziierung ei-
nes Objektmodells durchgefiihrt werden kann, indem diese auf ein
Suchproblem abgebildet wird. Die Auswertung von Suchbdumen be-
sitzt aber offensichtlich eine inhédrente datengetriebene Parallelitét, in-
dem parallel alternative Zuweisungen, die sich als Verzweigungen im
Suchbaum darstellen, untersucht werden. Daneben ergibt sich eine
modellgetriebene Parallelitit auf der Modellierungsebene, wenn ein
Objekt durch mehrere Teilansichten beschrieben wird. Diese konnen
gleichzeitig im Bild gesucht werden. Einen Uberblick iiber mogliche
Ansitze zur Parallelisierung von Kontrollalgorithmen findet man in
[56].

In diesem Kapitel wird nun zunéchst ein datengetriebener Ansatz
auf Objekt- und Teilobjektebene beschrieben. Danach wird ein neuer
modellgetriebener Ansatz erldutert, der parallel verschiedene Spezia-

lisierungen oder Teile eines Objektes untersucht.
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Kapitel 8 Parallele Instanziierungsstrategien

8.1 Datengetriebene Parallelitit
|

Abbildung 8.1 zeigt noch einmal, wie der Kontrollalgorithmus aus

einem semantischen Netzwerk (oben) einen Suchbaum (unten) gene-
riert.

\

Do

Abb. 8.1: Generierung des Suchbaums aus dem semantischen Netz

Die (Pre-)Attribute der einzelnen Konzepte werden der Reihe nach
aufgegriffen und als Suchbaumknoten in dieser Reihenfolge miteinan-
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der verkettet. Die Reihenfolge, in der die Konzepte ausgewertet wer-
den, ergibt sich aus der hierarchischen Struktur des semantischen Netz-
werkes. Die Pre-Attribute werden wihrend der Expansion, die

Attribute wahrend der Instanziierung in den Suchbaum eingebunden.

Verzweigungen im Suchbaum entstehen nun, wenn mehrdeutige
Operationen zur Attributberechnung verwendet werden. Ein paralleler
Kontrollalgorithmus kann jeden neu entstehenden Pfad als separate
Teilaufgabe behandeln. Folglich werden mehrere mogliche Losungs-
pfade ausgewertet, wobei der Pfad mit der hochsten Bewertung das be-
ste Ergebnis liefert. Der allgemeine Suchalgorithmus (Algorithmus 7.2)
muss daher lediglich um die parallele Weiterverarbeitung mehrerer ex-

pandierter Knoten erweitert werden.

Ein paralleler Algorithmus fiir die Graphsuche

function parallele Graphsuche : boolean
found:= false
offen:= {Start}
geschlossen:= { }
for i=1 to max_threads do in parallel
found = Graphsuche(offen, geschlossen);

end function

function Graphsuche(offen, geschlossen): boolean
while not found and offen # { } do
N:= Elementwahl (offen)
offen:= offen \ {N};
geschlossen:= geschlossen [ {N};
if Endebedingung (N) then
found:= true
else
S:= expandiere (N);
offen:= offen [ (S\ geschlossen);
end while
Graphsuche:= found
end function

Algorithmus 8.1: Paralleler Suchalgorithmus
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Der parallele Suchalgorithmus besteht also aus mehreren nebenléu-
figen Prozessen, die in dieser Implemntierung (Solaris 7, SUN-Work-
stations) als Threads (Programmfdiden) bezeichnet werden. Diese
Threads arbeiten mit einem gemeinsamen Hauptspeicher und kénnen
somit jeder auf die Mengen der offenen und geschlossenen Suchbaum-

knoten zugreifen.

Dabei muss beachtet werden:

[J dass iiber Synchronisationsmechanismen sichergestellt wird,
dass nicht zwei Threads gleichzeitig auf die gemeinsamen

Daten zugreifen;

O dass Kamera und Roboter Ressourcen darstellen, auf die eben-

falls nicht gleichzeitig zugegriffen werden darf;

[J dass Wartezeiten beim synchronisierten Zugriff auf diese Res-

sourcen minimiert werden;

[J dass bei der Attributberechnung, also dem Expandieren eines
Knotens, sichergestellt wird, dass Mehrfachberechnungen - wie

in Kapitel 7.7 beschrieben - vermieden werden.

Die erste Bedingung des sequentialisierten Zugriffs auf gemeinsa-
me Speicherbereiche kann recht einfach durch Semaphore realisiert
werden. Auch die zweite Bedingung kann auf diese Weise umgesetzt
werden, jedoch muss beachtet werden, dass hierbei zwei verschiedene
Ressourcen - Roboter und Kamera - in einem kritischen Bereich ver-
wendet werden konnen. Dies ist genau dann der Fall, wenn zunichst der
Roboter zu einer neuen Position verfahren wird und dann anschliessend
von dort ein Bild aufgenommen wird. Um dabei Deadlock-Situationen
zu vermeiden, wird festgelegt, dass diese beiden Verarbeitungsschritte
zusammenhédngend in einer Operation MOVE AND GRAB durchge-
fithrt werden miissen. Dadurch kann diese Operation als Ganzes als kri-
tischer Abschnitt betrachtet werden und durch Semaphore geschiitzt

werden.

Schwieriger sicherzustellen sind die beiden anderen Bedingungen.
Wenn mehrere Suchbaumknoten gleichzeitig bearbeitet werden sollen,
so kann davon ausgegangen werden, dass bei mehr als nur einem von
diesen bei der Expansion auf Roboter und Kamera zugegriffen wird.
Dies hitte aber zur Folge, dass mehrere der Prozesse in einen Wartezu-

stand geraten und darauf warten, dass ihnen diese exklusiven Ressour-
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cen zugewiesen werden. Um dies zu vermeiden, wird eine zusétzliche
Aufteilung der offenen Knoten durchgefiihrt. Die offenen Knoten wer-
den unterteilt in eine Menge von Knoten, die Roboter und Kamera zur
Expansion benétigen, und solche, die ohne diese Ressource auskom-
men. Bei der Auswahl der offenen Knoten wird dann darauf geachtet,
dass nur einer der Threads einen Knoten auswihlt, der auf Roboter und
Kamera zugreift. Daher wird Algorithmus 8.1 zu Algorithmus 8.2 mo-
difiziert.

Es werden nun zwei Mengen offener Knoten unterschieden: offene
Knoten ohne Ressourcenzugriff (offen_ohne) und offene Knoten mit
Ressourcenzugriff (offen_mit). Einer der Threads bearbeitet nun bevor-
zugt die offenen Knoten, die die exklusive Ressource Roboter mit Ka-
mera bendtigen, wihrend die anderen Threads unverindert die offenen
Knoten ohne Ressourcenzugriff bearbeiten. Diese Threads miissen nur
beim Einordnen der neu erzeugten Suchbaumknoten anhand der model-
lierten Operation entscheiden, in welche der Mengen offener Knoten

diese eingefiigt werden miissen.

Da das Expandieren eines Suchbaumknotens immer mit dem relativ
zeitaufwendigen Ausfiihren einer Bildverarbeitungsfunktion verbun-
den ist, war in Kapitel 7.7 bereits diskutiert worden, wie Mehrfachbe-
rechnungen - also z.B. das mehrfache Klassifizieren einer Bildstruktur -
vermieden werden konnen. Die dort vorgestellte Variante des Verkniip-
fens von Operanden, Operation und resultierendem Ergebnis muss je-
doch fiir die parallele Instanziierung erweitert werden. Hier ist es nun
nidmlich moglich, dass auf einen Operanden zugegriffen wird, der
gleichzeitig auch von einem anderen Thread mit der gleichen Operation
bearbeitet wird. Aus diesem Grund wird die Datenstruktur, in der Oper-
anden abgelegt sind, um eine zusitzliche Liste erweitert. In dieser wird

vermerkt,

[J ob ein Operand zur Zeit schon von einem anderen Thread bear-

beitet wird und wenn ja

[ welche Operationen gerade auf diesen Operanden ausgefiihrt

werden.
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Modifikation der parallelen Graphsuche

function parallele Graphsuche : boolean
found:= false
offen:= {Start}
geschlossen:= { }
found = Graphsuche_spezial(offen, geschlossen);
for i=2 to max_threads do in parallel
found = Graphsuche(offen, geschlossen);

end function

function Graphsuche spezial(offen mit, offen_ohne,
geschlossen): boolean
while not found and offen_ohne # { } and offen mit# { } do
if offen mit # { } then
N:= Elementwahl (offen_mit)
offen mit:= offen mit\ {N};
else
N:= Elementwahl (offen_ohne)
offen_ohne:= offen_ohne \ {N};

geschlossen:= geschlossen [1 {N};

if Endebedingung (N) then
found:= true
else
S:= expandiere (N);
for each s in S do
if s not in geschlossen then
if s benotigt Ressource then
offen mit:= offen mit [ {s};
else
offen_ohne:= offen_ohne [I {s};
end while
Graphsuche:= found

end function

Algorithmus 8.2: Modifizierter paralleler Suchalgorithmus
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Abb. 8.2: Modifizierte Operandenverkettung zur Vermeidung von
Mehrfachberechnungen durch Einfligen der Kennung in Bearbei-

tung

Stellt ein Thread ¢; nun fest, dass die ihm zugeteilte Operation auf
dem entsprechenden Operanden bereits von einem anderen Thread ¢,
bearbeitet wird, so wartet dieser nicht einfach auf das Bereitstellen des
Ergebnisses. Er startet vielmehr einen weiteren Thread 3 , der seiner-
seits in den Suchprozess eingreift und sich den nédchsten offenen Such-
baumknoten auswéhlt. Der wartende Thread #; suspendiert sich an-
schliessend, so dass er keine weitere CPU-Zeit verbraucht und wartet
auf ein Aktivierungssignal durch den Thread ¢, , welches dieser sendet,

wenn er mit seiner Bearbeitung fertig ist.

Diese Vorgehensweise fithrt zu einem modifizierten Expandieren
der Suchbaumknoten, wie in Algorithmus 8.3 beschrieben. Bei der Be-
arbeitung eines Suchbaumknotens wird zunédchst markiert, dass die da-
zugehorige Struktur bearbeitet wird. Anschliessend werden die not-
wendigen Operanden gesucht und es wird geprift, ob
Operationsergebnisse bereits vorliegen oder gerade von einem anderen
Thread berechnet werden. Ist letzteres der Fall, so erfolgt das Suspen-
dieren. Nach Abschluss der Attributberechnung werden eventuell auf
diese Berechnung wartende threads durch Versenden eines Signals

wieder aktiviert.

Damit bei dieser Vorgehensweise des zusétzlichen Erzeugens von
Threads nicht beliebig viele Threads im System aktiv werden, tiberpriift
jeder Thread vor Entnahme eines Suchbaumknoten aus der Menge der

offenen Knoten, ob zur Zeit iiberzdhlige Threads aktiv sind. Wenn dies
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Modifiziertes Expandieren von Suchbaumknoten

function expandiere( N ) : Knotenmenge
N.in_Bearbeitung := true;
O :=suche Operanden( N );
if in_Bearbeitung( O ) then
suspend( O.flag );
if N noch nicht berechnet then
E :=Dberechene Attribut( N );
verkette( N, E );
signal( N.flag );
else
E := extrahiere an N gebundene Ergebnisse;
S={}
for each e in E do
erzeuge Suchbaumknoten( e );
S:=S 0O {e}
expandiere := S;

end function

Algorithmus 8.3: Suspendieren von Threads beim Warten auf
Operationsergebnisse

der Fall ist - d.h. diese Threads sind tatsdchlich aktiv und nicht wartend
oder suspendiert - so beendet sich der Thread selbst. Somit bewegt sich
die Anzahl der aktiven Threads recht konstant um eine zu Programm-
start festgelegte Maximalanzahl. Diese entspricht in etwa der Anzahl
der im System zur Verfligung stehenden Prozessoren (siehe hierzu auch
Abschnitt 8.4).

8.2 Modellgetriebene Parallelitat

Die datengetriebene Parallelisierung erweist sich nicht immer als
ausreichend, um eine gleichméBige Auslastung der Prozessoren zu er-

zielen. Da, wie eingangs erwéhnt, die Objektmodellierung auf der Basis
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holistisch verarbeiteter Teilansichten durchgefiihrt wird, kann oftmals
bereits nach erfolgreicher Erkennung einer einzelnen Teilansicht eine
genaue Lageschitzung des Objektes und damit der restlichen Teilan-
sichten erfolgen. In diesem Fall mutiert ein GroB3teil des Suchbaums
schon sehr friithzeitig zu einem einzelnen Pfad, der zur Hypothesenve-
rifikation bearbeitet werden muss. Aus diesem Grund wird auch der
Ansatz der modellgetriebenen Parallelitét verfolgt, der in anderen Kon-
trollalgorithmen in der Bildverarbeitung, wie sie z.B. in [57] vorgestellt

werden, bislang nicht realisiert wurde.

Um diesen Ansatz detailiert beschreiben zu konnen, ist es zunédchst

notwendig, einige Begriffe festzulegen.

Definition 8.1: Suchbaumknoten, die sich auf das gleiche
Attribut eines Konzeptes der Modellierung beziehen und
durch Mehrfachoperationen beim Expandieren des
Suchbaums entstanden sind, werden Mehrlinge genannt.
Dies sind die Knoten im Suchbaum, die einen gemeinsa-

men Vorgingerknoten haben.

Definition 8.2: Die Konzepte im semantischen Netzwerk,
die einen gemeinsamen Vorgidnger in der Modellie-
rungshierarchie besitzen, werden Bruderkonzepte ge-
nannt. Dies sind also zum Beispiel die Teile eines Ob-
jektes.

Definition 8.3: Bei der parallelen Bearbeitung von Bruder-
konzepten werden temporire Suchbaumzweige erzeugt,
mit denen diese im Suchbaum auf der gleichen Ebene
eingefiigt werden. Diese tempordren Suchbaumzweige

werden Bruderzweige genannt.

Bei der modellgetriebenen Parallelisierung wird nun der Ansatz
verfolgt, vom Objektmodell - also dem semantischen Netzwerk - aus-
gehend nach Moglichkeiten einer Parallelisierung zu suchen. Dabei
stellt man fest, dass Bruderkonzepte in der Modellbeschreibung relativ
unabhéngig voneinander bearbeitet werden kdnnen. Daher kann deren

Bearbeitung auch parallel erfolgen.

Da jedoch die Algorithmen nicht primir von dem Objektmodell

ausgehen, sondern sich in erster Linie an der Datenstruktur des Such-

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



168 Kapitel 8 Parallele Instanziierungsstrategien

baums orientieren, ist die Realisierung dieses Ansatzes deutlich auf-
wendiger als der der datengetriebenen Parallelisierung. Betrachtet man
noch einmal Abbildung 8.1, so wird deutlich, dass Bruderkonzepte im
Suchbaum nicht auf einer Ebene auftreten, sondern in einem Pfad des
Suchbaumes nacheinander auftreten und somit gar nicht gleichzeitig
fiir eine parallele Auswertung zur Verfiigung stehen. Um nun aber die
modellgetriebene mit der datengetriebenen Parallelitdt zu vereinen,
werden beim Expandieren eines Suchbaumknotens tempordre Ver-
zweigungen im Suchbaum erzeugt, die zu den Knoten fiihren, die die

verschiedenen Bruderkonzepte reprédsentieren.

Die Auswertung dieser tempordren Teilzweige erfolgt nun durch
den bestehenden Algorithmus analog zu den iibrigen Teilzweigen
durch je einen Thread. Nach Abschluss der Auswertung verbindet der
letzte Thread den bearbeiteten Teilzweig mit seinen Bruderzweigen, so
dass der Suchbaum am Ende die gleiche Gestalt hat, wie es ohne die

tempordren Verzweigungen der Fall gewesen wire.

Abbildung 8.3 verdeutlicht diese Arbeitsweise. Der Suchbaum auf
der linken Seite zeigt eine Szene, welche die Seitenplatte des Cranfield-
Satzes zum Inhalt hat. In der vereinfachten Modellierung besteht diese
Seitenplatte aus einer Aussparung (Zweig links) und einer 12mm-Boh-
rung (Zweig rechts). Beide Teilaspekte werden unabhingig voneinan-
der betrachtet (Bewegen der Roboterkamera und Aufnahme eines neu-
en Bildes, Auswertung und Erkennung des Teilobjektes). Sobald ein
Teilzweig ausgewertet wurde, fiigt er sich mit seinen Bruderzweigen zu
einem Zweig zusammen. Diesen Vorgang zeigt der rechte Suchbaum in
Abbildung 8.3. Dort ist die temporire Verbindung des rechten Teil-
zweiges zum Startknoten durch die endgiiltige Verbindung zum linken
Nachbarn ersetzt worden. Am Ende des Suchbaumpfades steht die Er-
kennung der Gesamtszene (,,Seitenplatte*) mit Hilfe der erkannten
Teilobjekte.

Dieses einfache Beispiel unterschldgt, dass modellgetriebene und
datengetriebene Verzweigungen oftmals gemeinsam auftreten. Das
Verbinden von Teilzweigen wird dann zu einem komplexen Vorgang,
den Abbildung 8.4 verdeutlicht.

Ein tempordrer Suchbaumzweig, der n alternative Eingangsdaten

zugewiesen bekommt, teilt sich in n Aste. Jeder dieser n Mehrlinge
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Abb. 8.3: Verwendung tempordrer Suchbaumzweige und anschlie-

Bendes Verketten der Bruderzweige

muss am Ende der Bearbeitung in den endgiiltigen Suchbaumpfad re-

kombiniert werden. Da aber nur (maximal) ein linker bzw. rechter Bru-

derzweig vorhanden ist (den sich diese n Aste teilen miissten), miissen

n-1 Kopien der Nachbarbdume erstellt werden. Diese Aufgabe erfiillt

ebenfalls der Kontrollalgorithmus. Allgemein gilt fiir die Anzahl der zu
erstellenden Kopien: £k = (m— 1) ({n — 1) mit k&: Anzahl der benotig-

ten Zweigkopien, m: Anzahl der Bruderzweige, n: Anzahl der Mehrlin-

ge eines Bruderzweiges.
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Mehrlinge  Bruderkonzepte Suchbaum
Fortsetzung

Abb. 8.4: Rekombinieren eines Suchbaums aus temporiren
Teilzweigen und das dabei notwendige Erzeugen von Kopi-

cn

8.3 Strategien zur Suchraumbegrenzung
|

Um bei der Auswertung komplexer Szenarien durch das oben be-

schriebene Kopieren von Suchbaumbereichen keine zu stark wachsen-
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den Suchbidume zu erzeugen, wurden einige Heuristiken zum Beschnei-
den (Pruning) der Suchbdume in das System integriert. Dabei erfolgt

das Pruning im wesentlichen in zwei Féllen:

[J einzelne Pfade scheinen nicht zu einer guten Problemlésung zu

fiihren und werden daher nicht weiter verfolgt;

[J ein Pfad hat bereits eine so hohe Bewertung erzielt, das andere
Pfade wahrscheinlich keine bessere Bewertung erreichen wer-
den.

Fiir die hierzu notwendigen Entscheidungen werden zwei Schwell-
werte herangezogen, die vom Knowledge-Engineer applikationsspezi-
fisch gesetzt werden konnen. Hierdurch wird der Suchbaum deutlich
kleiner gehalten, was sich in einer verbesserten Laufzeit und in einem
geringeren Speicherbedarf widerspiegelt. Es muss jedoch ergédnzt wer-
den, dass die Zuldssigkeit des Verfahrens im Sinne von Definition 7.3
nicht in jedem Falle garantiert werden kann. Bei den durchgefiihrten
Experimenten hat sich dies jedoch als unproblematisch herausgestellt.
Offensichtlich ist aber hierbei ein Trade-off zwischen starkem Pruning
und damit verbundenem Beschleunigen der Suche und dem Erhalt der
Zulassigkeit zu fillen. Wichtig ist aber in jedem Falle, dass fiir die Er-
kennung besonders wichtige Teilstrukturen moglichst frithzeitig unter-
sucht werden und das Pruning daher auf der Basis der Erkennung dieser
Teile durchgefiihrt wird. Bei der Objektmodellierung miissen daher die

besonders wichtigen Teilstrukturen als erstes beschrieben werden.

Durch die Eingabe der Abbruchparameter durch einen Knowledge-
Engineer bei der Objektmodellierung kann das System gezielt fiir eine
bestimmte Umgebung, z.B. Objekte auf einem Transportband oder in

einer industrielle Montagezelle, optimiert werden.

In diesem Bereich sind noch weitere Arbeiten geplant, um bei der
Modellierung in Abhédngigkeit des erstellten Modells geeignete
Schwellwerte automatisch vorzuschlagen. Dies wiirde die Modellbil-

dung in diesem Punkt wesentlich vereinfachen.
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8.4 [Ergebnisse

Die PAWIAN-Umgebung wurde auf einer Sun Sparc1000 mit 4
Prozessoren implementiert, wobei die Parallelisierung mittels Multi-
threading (MT) realisiert wurde. In dem dabei verwendeten Zwei-
Schichten-MT-Modell des Betriebssystems Solaris hat der Program-
mierer keinen Einfluss auf die Verteilung der Threads auf die vorhan-
denen Prozessoren [104]. Diese Aufgabe iibernimmt die Thread Libra-
ry, die neben den Threads des Kontrollalgorithmus auch noch sémtliche
anderen MT-Anwendungen, wie z.B. den Solaris Kernel oder den Fen-
stermanager, schedulen muss. Da alle vorhandenen Threads um die
Hardware-Ressourcen konkurrieren, lauft die Bilderkennung auch

nicht auf allen vier Prozessoren gleichzeitig ab.

Fiir alle Testreihen wurde die Seitenplatte des Cranfield-Montage-
satzes verwendet. Da die Verwendung des Roboterarmes den Einfluss
der maximalen Threadanzahl auf die gesamte Bearbeitungszeit ver-
falscht, wurde zur Messung der relativen Beschleunigung eine Mess-
umgebung geschaffen, welche die verwendeten Operationen simuliert.
Dadurch sind wir in der Lage, die Leistung des parallelen Kernels wei-
testgehend unabhéngig von duBleren Einfliissen zu messen. Die Mes-
sungen ergeben, dass nach einem erwartungsgemal rapiden Abfall der
Laufzeit bei steigender Threadzahl bald ein Sattigungseffekt auftritt.
Diese Sattigung muss eintreten, da die Anzahl der Prozessoren limitiert
ist. AuBBerdem nehmen Verwaltungsaufwand und Kollisionen bei meh-
reren Threads verstindlicherweise zu und verhindern eine weitere Be-
schleunigung der Bearbeitung bzw. kehren sie um. Abb. 8.5 zeigt die
normierte Laufzeit bei Verwendung von 1 bis 10 Threads fiir den par-

allelen Kontrollalgorithmus flir zwei unterschiedlich komplexe Szenen.

Erwartungsgemal wird die beste Laufzeit bereits bei einer kleinen
Threadanzahl erreicht, da nur vier Prozessoren zur Verfiigung stehen.
Dass dies nicht bei vier Threads der Fall ist, liegt zum einen daran, dass
die Prozessoren auch durch Systemprozesse belastet werden. Der theo-
retisch mogliche Beschleunigungswert von vier wird zum anderen
nicht erreicht, da der Kontrollalgorithmus natiirlich auch einen sequen-
tiellen Anteil besitzt, der stark von der Modellierung der Objekte ab-

hingt. Der Einfluss des sequentiellen Anteils auf die Performanz des
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Abb. 8.5: Beschleunigung des Kontrollalgorithmus (inkl. sequentiel-

ler Programmteile) fiir zwei unterschiedlich komplexe Szenen

Kontrollalgorithmus ist umso grof3er, je einfacher die behandelten Sze-
nen und Objektmodelle gehalten werden, d.h. je geringer der Anteil da-
ten- und modellgetriebener Parallelitét ist. Dariiber hinaus wird in den
existierenden Objektmodellen sehr stark vom Roboter Gebrauch ge-
macht. D.h. es wird sehr stark ein aktiver Erkennungsansatz verfolgt,
bei dem die Kamera hdufig zu neuen Fovealisierungspunkten verfahren
wird. Hierbei kann zwangsldufig als optimale Parallelisierung lediglich
eine pipeline-artige Struktur erzielt werden, in der ein Bild ausgewertet
wird, wihrend gleichzeitig die Kamera zu einem neuen Aufnahme-
punkt verfahren wird. Da die Bewegung des Roboters im Vergleich zur
Bildauswertung relativ langsam ist, konnen in diesen Féllen nur zwei

Prozessoren effektiv ausgelastet werden (siche Abb. 8.6).

Es muss ebenfalls beriicksichtigt werden, dass die Vergleichsmes-
sung fiir ein bzw. zwei Threads nicht auf einer Ein- bzw. Zwei-Prozes-
sormaschine, sondern ebenfalls auf der Sparc1000 mit 4 Prozessoren
erfolgt ist. Somit ist ein Vergleich der ermittelten Werte zwar zuldssig,
aber nicht unter dem Gesichtspunkt des Speedups (Verhéltnis von Be-
arbeitungszeit bei Verwendung von n Prozessoren zur Bearbeitungszeit

bei Verwendung von einem Prozessor) zu sehen.
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Thread | ] | O] T |
Thread 2 N ] | 7]

I  Roboterbewegung und Bildaufnahme
[  Merkmalsextraktion

[ ] Klassifikation

Abb. 8.6: Pipeline zur Bildauswertung

Die Auslastung der vier Prozessoren ist in Abb. 8.7 dargestellt. Man
erkennt neben der unterschiedlichen Dauer der drei Testreihen, dass mit
zunehmender Threadzahl die vorhandenen Prozessoren auch besser
ausgelastet werden. Die Threadanzahl (1, 4, 5) gibt dabei an, wieviele
Threads maximal nebeneinander existieren diirfen. Tatsdchlich wird
die maximale Anzahl - gerade bei einfachen Szenen und Objektmodel-
len - nur selten erreicht. Somit ist zu erkldren, dass bei maximal 4
Threads zur Spitzenlast nur 3 der 4 Prozessoren auslastet werden. Wer-
den maximal 5 Threads zugelassen, so werden bis zu 90% der vorhan-
denen Prozessorkapazitit ausgelastet. Dass die Bearbeitungszeit trotz
der besseren Auslastung der Prozessoren geringfiigig hoher ist, liegt an
der Anzahl der vorhandenen Aufgaben. So kommt es bei 5 Threads zu

Wartezeiten, die bei 4 Threads gerade noch nicht auftreten.

Ein weiterer Aspekt, der bereits bei der Beurteilung der Beschleu-
nigung angesprochen wurde, zeigt sich bei der Kurve fiir die Verwen-
dung von nur einem Thread. Hier wird eine Auslastung der Prozessor-
kapazitit von etwa 45% erreicht, d.h. es werden fast zwei Prozessoren
benutzt. Der Grund hierfiir liegt in der Tatsache, dass neben dem Bil-
derkennungsprogramm auch noch Betriebssystemroutinen, Fensterma-
nager, etc. die Prozessoren belasten. Diese Belastung betrdgt etwa 5-
15% der Gesamtkapazitét von 4 Prozessoren. Da der Kontrollalgorith-
mus im Singlethreaded-Betrieb nicht auf einen Prozessor beschrinkt
ist, ist die Gesamtlaufzeit tatsdchlich geringer, als dies auf einem Ein-
Prozessor-System der Fall wire. Leider stand fiir die Messungen kein

vergleichbares Ein-Prozessor-System zur Verfiigung.
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Abb. 8.7: Prozessor-Auslastung wéhrend eines Programmdurchlaufs

bei Bearbeitung einer Seitenplatte

Die Ergebnisse zeigen aber bereits sehr deutlich, dass eine Paralle-

lisierung fiir kleine Parallelrechner-Systeme (2-4 Prozessoren), wie sie

heute bereits im Massenbereich mit Intel-Prozessoren angeboten wer-

den, zu einer guten Beschleunigung fiihrt.
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Aktive Objekter-
kennung mit dem

hybriden System

Bis zu diesem Punkt der Arbeit wurde ein hybrides Erkennungssy-
stem vorgestellt, das zur Auswertung eines einzelnen Bildes eines Ob-
jektes oder einer Szene verwendet wird. Im folgenden Kapitel soll nun
herausgearbeitet werden, wieso und wie ein aktiver Ansatz verfolgt

wird. Dies geschieht im wesentlichen aus den folgenden Griinden:

O die Auswertung verschiedener Blickrichtungen auf ein Objekt

zur robusteren Erkennung

0 die Auswertung von Objektdetails durch Zoom oder Heranfah-
ren der Kamera zur robusteren Unterscheidung adhnlicher
Objekte

0 zur detaillierten Vermessung des Objektes
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9.1

Kapitel 9 Aktive Objekterkennung mit dem hybriden System

Im folgenden wird beschrieben, wie sich die Ansteuerung aktiver
Mechanismen in die Objektmodelle integrieren ldasst und wie speziell in
diesem System die Roboterkinematik integriert wurde. Dariiber hinaus
muss auch die Wissensbeschreibungssprache die Modellierung unter-
schiedlicher Objektansichten und der dazu gehorigen Blickwinkel und

ahnlicher Parameter erlauben.

In Kapitel 2 und 3 war schon ausfiihrlich auf die Vorteile und Ei-
genschaften aktiver Sehsysteme eingegangen worden. Fiir die aktive

Objekterkennung sind dabei insbesondere von Bedeutung:

[J die Blicksteuerung: Wohin soll geschaut werden, wohin soll die

Kamera bewegt werden?

[J die Robotik: Wie kann die Kamera zur gewiinschten Position

verfahren werden?

[J die Fusion der verschiedenen Bildauswertungen: Wie sollen die

Erkennungsergebnisse fusioniert werden?

Diese drei Punkte sollen in den folgenden Abschnitten ndher unter-

sucht werden.

Die Blicksteuerung
|

Blicksteuerungen werden in verschiedenen Arbeiten vorgeschla-
gen, so von Milanese, Moravec, Reisfeld und Yeshurun [122], [127],
[152], [195]. Hierbei lassen sich zwei Schwerpunkte unterscheiden,
zum einen wird Aufmerksamkeit durch Bewegung innerhalb von Bild-
sequenzen gesteuert, zum anderen werden Aufmerksamkeitsregionen
innerhalb eines auszuwertenden Bildes bestimmt. Beide Vorgehens-
weisen haben ihre Berechtigung und ergénzen sich gegenseitig. In un-
serem Fall betrachten wir eine Aufmerksamkeitssteuerung fiir die Er-
kennung unbewegter Objekte. Auch hierbei lassen sich die

verschiedenen Verfahren wieder in zwei Klassen einteilen:
[J datengetriebene, bottom-up Strategien

[J modellgetriebene, top-down Strategien.
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Im folgenden wird eine Strategie vorgestellt, die datengetrieben ar-
beitet und daher prinzipiell ohne a priori Wissen auskommt. Thr Vorteil
gegeniiber anderen Mechanismen liegt im wesentlichen darin, dass sie
auf Merkmale zugreift, die auch fiir die Erkennung eingesetzt werden
und daher keinen nennenswerten Zusatzaufwand mit sich bringt. Durch
die tibergeordnete Kontrollschicht ergibt sich zudem eine modellgetrie-
bene Riickkopplung, so dass letztlich hier ein Ansatz vorgestellt wird,
indem bottom-up und top-down Strategien zur Aufmerksamkeitssteue-
rung integriert sind. Diese sich ergédnzenden Strategien werden auch im
Blockschaltbild des Systems in Form zweier Riickkopplungen gezeigt
(Abb. 5.4).

9.1.1 Regionenbasierte Fovealisierung
|

Eine hiufig eingesetzte Fovealisierungsstrategie zur Blicksteue-
rung basiert auf der Segmentierung eines Bildes in Regionen gleicher
bzw. dhnlicher Helligkeit oder Farbwertes [2], [7]. Dabei wird z.B.
durch Schwellwertbildung oder durch ein Regionenwachstumsverfah-
ren das Bild in mehrere Regionen zerlegt. Besonders auffillige Regio-
nen, die sich z.B. durch einen starken Kontrast zu benachbarten Regio-
nen auszeichnen oder die einem gesuchten Helligkeits- bzw. Farbwert
entsprechen, werden dann im nichsten Schritt weiter analysiert. Dazu
kann dann z.B. auf den Flachenschwerpunkt der Region fovealisiert
werden, so dass dieser anschlieBend im Bildmittelpunkt liegt. Zudem
kann durch Heranfahren oder Heranzoomen der Bildausschnitt so ge-
wihlt werden, dass die zu untersuchende Region anschlieBend bildfiil-

lend aufgenommen wird.

Diese Vorgehensweise wird auch im hier beschriebenen System
verwendet. Je nach Applikation und dem zu erwartenden Bildmaterial
wird dabei entweder eine grauwertbasierte oder aber eine farbbasierte
Segmentierung des Bildes durchgeﬂihrtl. Im folgenden soll die farbba-
sierte Segmentierung niher erldutert werden. Bei diesem Segmentie-

rungsansatz wird davon ausgegangen, dass sich ein oder mehrere Ob-

1. Somit koénnen fiir ein Objekt je nach Applikation verschiedene Modelle
eingesetzt werden, die sich durch die verwendeten Operationen vonein-
ander unterscheiden. Hier ergibt sich also ein Unterschied der Modelle
auf der problemabhéngigen intensionalen Ebene, wobei die konzeptio-
nelle Ebene unbertihrt bleibt.
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jekte vor einem homogenen Hintergrund befinden. Dies ist z.B. bei der
Erkennung von Industrieteilen auf einem FlieBband oder einem ande-
ren Objekttrager einfach sicherzustellen. Die Objekt-Hintergrund-
Trennung findet dann - wie von Austermeier in [2] vorgeschlagen - in

vier Schritten statt.

1. Transformation des RGB-Eingangsbildes in den HSI-
Farbraum, bestehend aus den Komponenten Farbwinkel (Hue),
Sdttigung und Intensitdt, da der Farbwinkel eine recht stabile
Segmentierung erlaubt. Die Transformationsvorschrift und
einige Besonderheiten des HSI-Farbraumes werden im Anhang

2 beschrieben.

2. Mit Hilfe eines probabilistischen Abtastrasters mit einer zum
Bildrand zunehmenden Abtastdichte wird nach einer Cluster-

Analyse der Farbwinkel des Hintergrundes bestimmt.

3. Fiir jeden Bildpunkt wird dann die Differenz zur ermittelten
Hintergrundfarbe bestimmt und durch eine Schwellwertopera-
tion festgelegt, ob der Bildpunkt zum Hintergrund oder zu

einem Objekt gehort.

4. Die zum Objekt gehdrenden Bildpunkte werden zu Regionen

zusammengefasst.

Die hier beschriebene Vorgehensweise wurde fiir die Erkennung
verschiedener Modellautos eingesetzt. Diese sind aus Metall gefertigt,
lackiert und besitzen eine stark reflektierende Oberfldche. Derartige
Reflexionen stellen typischerweise eines der schwierigsten Probleme
bei der Segmentierung dar, da die auftretenden Glanzlichter nur eine
sehr geringe Sittigung aufweisen. Desweiteren miissen fiir die Anwen-
dung des vorstehend beschriebenen Segmentierungsverfahrens noch
die verwendeten Schwellwerte fiir die Objekt-Hintergrund-Trennung
und fiir die Regionenbildung der zum Objekt gehdrenden Bildpunkte
festgelegt werden. Dazu wurde anhand einer Reihe von Testbildern der
Objekte die Auswirkung verschiedener Schwellwerte untersucht. Die
nachstehenden Abbildungen verdeutlichen dies. Die Autos, die hierzu
verwendet wurden, sind ein roter Ferrari, ein dunkellila gefarbter Fer-
rari, ein silberner Porsche und ein gelbgriiner Punto. In der folgenden

Abbildung ist zunichst die Zerlegung des RGB-Bildes in die Kompo-
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nenten des HSI-Farbraumes - Farbwinkel, Sdttigung und Intensitdt -
dargestellt.

Farbwinkel (Hue) Intensitdt

Abb. 9.1: Farbwinkel, Sittigung und Intensitét eines Testbildes mit
vier verschiedenen Modellautos

Die Abbildung 9.2 zeigt die Zwischenergebnisse und Endergebnis-
se, die mit festen Schwellwerten fiir die Objekt-Hintergrund-Trennung
berechnet wurden. Mit Hilfe der Schwellwerte fiir Sattigung und Inten-
sitdt wird festgelegt, ob der Farbwinkel fiir die Auswertung verwendet
werden kann oder ob eine Grauwertsegmentation an der jeweiligen
Bildkoordinate durchgefiihrt wird. Dabei wird mindestens eine vorge-
gebene Sittigung erwartet, um den Farbwinkel auswerten zu konnen.
Ist diese nicht gegeben, so erfolgt die Segmentation durch Auswertung
der Intensitit. Eine Objekt-Hintergrund-Trennung erfolgt ebenfalls
durch Auswertung der Intensitits-Komponente, wenn die Intensititsab-
weichung vom Hintergrund oberhalb einer gegebenen Intensitits-
schwelle liegt. Der Schwellwert fiir den Farbwinkel legt fest, wie stark
sich Objekt und Hintergrund in ihren Farbwinkeln unterscheiden miis-
sen, um ein Pixel zum Objekt oder zum Hintergrund zugehdrig zu defi-

nieren.
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Abb. 9.2: Zwischenergebnisse mit extrahiertem Hintergrund und

Endergebnis der Segmentation

In den Experimenten erwiesen sich ein Schwellwert von 50 fiir die
benoétigte Sattigung als sehr gut geeignet. Fiir die erlaubte Intensitéts-
differenz wurde ein Schwellwert von 70 festgelegt. Eine leichte Varia-
tion dieser beiden Parameter erwies sich als unkritisch, so dass hiermit
tatséchlich eine recht robuste Segmentation zur Verfiigung steht. Fiir

die Farbwinkel-Differenz wurde ein Schwellwert von 15 festgelegt.

Im Ergebnisbild werden dann alle Regionen durch Grauwerte zwi-
schen 0 und 255 reprisentiert. Dabei wird fiir den Hintergrund der
Grauwert 0 (schwarz) verwendet. Fiir Regionen mit ausreichend grof3er
Séttigung wird der mittlere Regionenfarbwinkel linear auf Grauwerte
zwischen 100 und 220 abgebildet. Ist die Sattigung zu gering, wird die
mittlere Intensitdt der Region linear auf Grauwerte zwischen 230 und
236 abgebildet.

Die in diesen Tests ermittelten Schwellwerte werden dann als Para-
meter der Operationen in der Modellierung eingetragen und bei der
Operationsausfithrung ausgewertet. Somit kann fiir jedes Objekt und
jede Applikation entsprechend der intensionalen Betrachtung des Pro-

blems eine geeignete Modellierung durchgefiihrt werden.

Da in Kapitel 12 noch eingehender auf die Modellierung der Autos
und die resultierenden Erkennungsergebnisse eingegangen wird, soll an
dieser Stelle hierauf verzichtet werden. Es soll stattdessen im folgenden
Abschnitt ein weiteres Fovealisierungsverfahren vorgestellt werden,
dass sich direkt auf die Objektreprasentation bezieht und daher ohne
Zusatzaufwand zur Verfiigung steht. Dies ist die Fovealisierung auf

markante Ecken.
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9.1.2 Eckenbasierte Fovealisierung
|

In diesem Abschnitt wird nun ein eckenbasierter Ansatz vorgestellt,
der in engem Zusammenhang mit den von uns entwickelten und ver-
wendeten Erkennungsstrategien steht. Dazu soll zunéchst kurz die Er-
zeugung von Eckenmerkmalen vorgestellt werden, deren Verwendung
im Erkennungsprozess und die daraus resultierenden Mechanismen zur
Generierung von Aufmerksamkeitspunkten. Die hierauf aufbauende
Aufmerksamkeitssteuerung ist in einen wissensbasierten Erkennungs-

vorgang integriert.

Neben den zuvor erwdhnten simplen und komplexen Neuronen mit
unterschiedlich groflen Einzugsgebieten existieren im visuellen Kortex
weitere Neuronentypen. Diese weisen eine besonders hohe Aktivitit
auf, wenn eine Kante zwar innerhalb des rezeptiven Feldes verléuft,
diese sich jedoch nicht im gesamten rezeptiven Feld befindet. An einem
oder gar an beiden Enden des rezeptiven Feldes zeigen sich hier inhibi-
torische Wirkungen. Diese Zellen sprechen dadurch besonders gut auf
Ecken oder Kantenenden an. Dieses Verhalten wird in unserem techni-
schen System dadurch simuliert, dass wiahrend der von uns verwende-
ten Kontinuitétsiiberpriifung zur Erzeugung der komplexen Neurone
eine Uberpriifung der Orientierung der Neurone mit besonders hoher
Aktivitdt erfolgt. Weisen hierbei zwei benachbarte aktive Neurone eine
Orientierungsdifferenz oberhalb einer vorgegebenen Schwelle (z.B.
45°) auf, so wird ein hyperkomplexes Eckenneuron aktiviert. In glei-
cher Weise wie die Kantenreprisentation liegen hierbei natiirlich auch

diese Eckenstrukturen in wolkenartiger Form vor.

Die Eignung dieser "Eckenwolken" fiir eine robuste Erkennung
konnte bereits in verschiedenen Anwendungen nachgewiesen werden.
Die Eckenwolken dienen dabei als eine zusétzliche Information, die
eine verbesserte Diskriminierung dhnlicher Objekte ermoglicht. Abbil-
dung 9.3 zeigt zwei dhnliche Objekte, die aufgrund ihrer Kantenrepri-
sentation nicht in allen Féllen deutlich unterschieden werden konnen,
da beide Objekte ein sehr groBes MaB an Ubereinstimmung in ihrer
Kantenreprésentation besitzen. Erst durch die Hinzunahme der Ecken-
reprasentation wird dies fehlerfrei moglich (Abb. 9.4), da das zweite

Objekt sowohl an den Bohrungen als auch an den abgeschrigten oberen
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Ecken sehr ausgepriagte Eckenwolken bildet, die sich deutlich von de-

nen des ersten Objektes unterscheiden.

(a)

(b)

Abb. 9.3: Grauwertbild zweier Abb. 9.4: Ubereinstimmende (a)
Objekte und nicht libereinstimmende
Elemente (b) der Eckenrepri-

sentation

Die Eignung von Eckenwolken zur Erkennung mit Hilfe einer ein-
fachen Matching-Klassifikation zeigt bereits, dass die Eckenrepréisen-
tation ein robustes Merkmal darstellt, und deutet darauf hin, dass auch
eine weitere Nutzung zur Fovealisierung auf Teilstrukturen eines Ob-
jektes moglich ist. Eine solche Auswertung von Teilstrukturen wird in
den Fillen eingesetzt, in denen aufgrund der Komplexitét des Objektes
oder wegen Verdeckungen durch andere Objekte eine ganzheitliche

Objekterkennung nicht moglich ist.

Um eine sichere Fovealisierung zu gewihrleisten, muss dabei si-

chergestellt sein, dass

1. pridgnante Objektecken hinreichend héufig zu einer Eckenko-
dierung fiihren;

2. eine moderate Anzahl an Fovealisierungspunkten erzeugt wird;

3. eine Positionsbestimmung mit einer Ungenauigkeit von max.

vier Pixeln moglich ist.

Die Griinde fiir die erste Bedingung sind offensichtlich. Sie stellt si-

cher, dass eine Fovealisierung liberhaupt mdglich ist. Dabei ist es nicht
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zwingend notwendig, dass eine Ecke tatsdchlich in allen Fillen als sol-
che kodiert wird. Das Fehlen fiihrt zu einem Nichterkennen einer Teil-
struktur des gesuchten Objektes kann aber durch die erfolgreiche Er-
kennung ausreichend vieler anderer Teilstrukturen kompensiert
werden. Auf der anderen Seite soll aber natiirlich die verwendete Fo-
vealisierungsstrategie lediglich die interessanten Bildbereiche heraus-
arbeiten und somit zu einer erheblichen Daten- und Aufwandsreduktion
beitragen - je nach Komplexitit der Szene von 512x512 mdglichen
Aufmerksamkeitspunkten auf deutlich weniger als hundert. Damit je-
doch eine Erkennung iiberhaupt moglich wird, verlangt ein fovealisie-
rendes System, dass die zu untersuchende Struktur tatsédchlich im Zen-
trum des Bildes oder der Retina vorliegt. Die wolkenartige Kodierung
der Kanten- und Eckenmerkmale in unserem System erlaubt dabei eine
Verschiebungstoleranz von bis zu vier Pixeln, wenn auf eine explizite

Translationsinvarianz verzichtet werden soll [94].

An einer Testreihe von 81 Bildern wurde daher zunichst tiberpriift,
wie hdufig die einzelnen Objektecken kodiert wurden und mit welcher
Genauigkeit eine Lokalisierung der Ecke mit Hilfe des Schwerpunktes
der dazugehdrigen Eckenwolke moglich ist. Dabei wurde ein Objekt in
verschiedenen Positionen und Drehungen aufgenommen und die jewei-
ligen Merkmalsvektoren gebildet. Um eine vergleichende Darstellung
zu ermoglichen, erfolgte eine Normierung beziiglich Position und Ro-
tation, so dass die Eckenwolken und ihre Schwerpunkte tiberlagert wer-
den konnten. Abb. 9.5 zeigt zunédchst das untersuchte Objekt (a), seine
Eckenwolken (b) sowie eine Uberlagerung aller Eckenschwerpunkte
der Testreihe in normierter zweidimensionaler (¢) und dreidimensiona-
ler Darstellung (d). Es wird ein vergroBerter Ausschnitt aus dem Origi-
nalbild gezeigt. Der PKW nimmt im 256x256 Farbbild eine Fldche von
etwa 75x25 Pixeln ein.

Es wird deutlich, dass sich sechs Ecken herauskristallisieren, die in
fast jeder Testaufnahme mit nur geringen Verschiebungen des Schwer-
punktes detektiert wurden und dass nur in wenigen Bildern einzelne un-
erwiinschte Ecken kodiert wurden. Einige detailliertere Informationen
stellt noch die folgende Tabelle vor, in der fiir alle in der Testreihe auf-
getretenen Eckenwolken die Erwartungswerte, Standardabweichung

und max. Abweichung der normierten Schwerpunkte aufgelistet wer-
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(b) (©)

(d)
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Abb. 9.5: Grauwertbild eines Testobjektes (a), Eckenwolken (b),
Uberlagerung der Schwerpunkte der Eckenwolken aller 81 Testbil-

der (¢) und ihre Verteilung (d)

den. Auch hierbei wird nochmals deutlich, dass die Positionsgenauig-

keit klar innerhalb der Toleranzgrenze von vier Pixeln liegt.

Aufgrund der Ergebnisse der Testreihe wurde eine Modellierung
gewahlt, die sich auf die zu erwartenden sechs Fovealisierungspunkte
stiitzt. Dabei wurde jeweils ein Bildausschnitt um den Schwerpunkt der
Eckenwolke ausgewertet. Gleichzeitig wurde auch die Kamera niher
an die Struktur herangefahren. Abb. 9.6 zeigt eine anderes Auto, wéh-
rend die sich aus der Auswertung des Modells ergebenden acht fovea-

lisierten Teilansichten in Abb. 9.7 dargestellt werden.

In Szenen mit mehreren Objekten, die sich gegenseitig teilweise

verdecken, entstehen natiirlich zusétzliche Eckenwolken an den Beriih-
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Tabelle 2: Auswertung der Versuchsreihe
Ecke | Héufig- | Erwartungswert Standardabweichung | Max.
keit Zeile Spalte o, . o Abwel-
Zeile Spalte chung
1 86% 101,6 91,4 0,721 0,816 2,7
2 10% 102,1 110,6 0,696 0,927 1,9
3 1% 106,0 116,0 0,000 0,000 0,0
4 6% 109,2 130,2 0,400 0,400 1,1
5 100% 113,4 116,7 0,609 0,766 3.4
6 1% 116,0 152,0 0,000 0,000 0,0
7 86% 124,9 83,3 0,805 1,049 2,9
8 96% 128,9 162,2 0,926 0,906 2,3
9 100% 131,7 109,6 0,700 0,786 2,4
10 4% 146,0 124,0 0,000 0,000 0,0
11 96% 148,7 153.9 0,876 0,728 2,6

rungspunkten der einzelnen Objekte. Auch hiervon werden verschiede-
ne vom Roboter angefahren und die dazugehorigen Teilansichten wer-
den ausgewertet. Die Auswertung ganzer Teilansichten erlaubt jedoch
bereits nach erfolgreichem Erkennen einer der modellierten Teilansich-
ten Riickschliisse auf die Lage des gesuchten Objektes, so dass die rest-
lichen Teilansichten zielgerichtet angefahren werden konnen, ohne alle
Fovealisierungspunkte auswerten zu miissen. Dies wird in Abschnitt
9.5 noch detailliert diskutiert. Ein Ausschnitt aus der Modellierung der
linken Frontpartie (in seiner Ansicht von oben) wird in Abbildung 9.8

gezeigt.

Es wird dabei von einem Initialbild ausgegangen, das nun fiir die
Erkennung der linken Frontpartie auf seine Eckenstrukturen untersucht
wird. Dazu wird die bereits fiir den Versuch der ganzheitliche Erken-
nung des Autos erzeugte Eckenreprisentation einer einfachen Cluster-
Analyse unterzogen, so dass die einzelnen Eckenwolken bestimmt wer-

den konnen. Die Mittelpunkte der verschiedenen Cluster dienen dann
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Abb. 9.6: Untersuchtes Testobjekt

e "‘) '4' ‘
¢ 9 9 ¢

Abb. 9.7: Teilansichten bei Fovealisierung auf Eckenwolken

als Anfahrpunkte fiir eine neue detaillierte Bildaufnahme. Durch diese
Fovealisierung liegt nun der Objektbereich, der zur Bildung der Ecken-
wolke gefiihrt hatte, in der Bildmitte. Um eine weitere Konzentration
auf diesen Bereich zu ermoglichen, wird ein Bildausschnitt aus der
Bildmitte der weiteren Analyse durch Merkmalsextraktion und Klassi-
fikation zugefiihrt.
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Konzeptname :
Teil von :
Attribut :

Typ:

Wertebereich :

Operation :
Operand :

Formales Erg.:

Attribut :
Typ:

Wertebereich :

Operation :
Operand :

Parameter :
Formales Erg.:

Attribut :
Typ:

Wertebereich :

Operation :
Operand :

Formales Erg.:

Attribut :
Typ:

Wertebereich :

Operation :
Operand :

Parameter :
Formales Erg.:

Attribut :
Typ:

Wertebereich :

Operation :
Operand :

Formales Erg.:

Attribut :
Typ:

Wertebereich :

Operation :
Operand :

Formales Erg.:

Bewertung :
ENDE :

189

linke Frontpartie
Auto

Eckenbild
BOOLEAN
{TRUE}
FEATURE TO IMAGE
<Merkmal.Auto>
<Eckenbild>
Struktur
BOOLEAN
{TRUE}
SEGMENTATION
<Eckenbild>
Size>20
<Eckenposition>
Bild

BOOLEAN
{TRUE}
MOVE AND GRAB
<Eckenposition>
<Bild>

Ausschnitt
BOOLEAN
{TRUE}

CUT IMAGE
<Bild>

50

<Detailbild>
Merkmalsextraktion
BOOLEAN
{TRUE}
TRANSFORMATION
<Detailbild>
<Merkmal>
Klassifizierung
STRING

{linke Frontpartie}
CLAN

<Merkmal>
<Form>

<Form>

linke Frontpartie

Abb. 9.8: Modellierung der eckenbasierten Fovealisierung; optio-

nale Eintrdge wie Operationsgebiet und Parameter, die nicht be-

setzt sind, werden nicht dargestellt.
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9.2 Integration der Motorik in den

Erkennungsprozess
|

Nachdem im vorangegangenen Abschnitt zwei alternative Vorge-
hensweisen vorgestellt wurden, um Fovealisierungspunkte in einem
Bild zu bestimmen, ist es nun noch nétig, die Kamerabewegungen zu
bestimmen, die dazu fiihren, dass zum einen die Fovealisierungspunkte
gezielt angefahren werden kdnnen und zum anderen auch modellbasiert
neue Objektansichten erreicht werden. Typischerweise geschieht dies
in sechs Schritten:

1. interessante Blickpunkte werden im Bild ermittelt
2. der Abstand zwischen Kamera und Objekt wird bestimmt
3. eine neue Kameraposition wird berechnet

4. die Roboterkinematik wird iiberpriift und es werden eventuell

alternative Positionen bestimmt
5. die Kamera wird verfahren, ein neues Bild wird aufgenommen

6. aus erkannter Teilobjektposition wird auf die Objektposition

geschlossen und umgekehrt

Hierzu nun noch einige Erlduterungen:

Der erste Arbeitsschritt war bereits im vorangegangenen Abschnitt vor-
gestellt worden. Ergebnis dieser Blickpunktbestimmung ist eine Menge
von Bildkoordinaten (x, y) interessanter Bildpunkte, die ndher analy-
siert werden sollen. Aus der Differenz einer solchen Bildkoordinate
zum Bildmittelpunkt, der Brennweite des Objektivs, der aktuellen Ka-
meraposition und dem aktuellen Abstand der Kamera zum Objekt kann
dann ermittelt werden, wie die Kamera verfahren werden muss, um sie
mittig iiber dem Fovealisierungspunkt zu positionieren. Hierzu wird
eine sechsdimensionale Weltkoordinate berechnet. Im vierten Schritt
wird mit Hilfe eines Kinematikmodells des Roboters iiberpriift, ob die
gewiinschte Kameraposition iiberhaupt angefahren werden kann. So
kann zum Beispiel die neue Kameraposition auch auBerhalb des Ar-
beitsbereiches des Roboters liegen, oder einzelne Gelenkwinkel sind
nicht einstellbar. Wenn jedoch die Position giiltig ist, so wird die Ka-

mera verfahren und ein neues Bild wird aufgenommen.
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Diese ersten fiinf Arbeitsschritte beziehen sich bislang noch auf eine
rein datengetriebene Blicksteuerung. Bei der eine Bewegung der Ka-
mera nur innerhalb der Bildebene durchgefiihrt wird. Dabei wird also
die Position der Kamera verdndert, nicht aber die Blickrichtung, mit der
die Kamera in die Szene hineingerichtet ist. Da im hier vorgestellten
System aber auch explizites Modellwissen zur Verfiigung steht und im
semantischen Netz topologische Relationen zwischen einzelnen Ob-
jektansichten und Objektteilansichten modelliert sind, besteht dariiber
hinaus die Moglichkeit, nach Erkennen einer Ansicht und der dabei ver-
wendeten Kameraposition auf eine Normlage des Objektes und somit
auf eine Normlage verschiedener anderer Ansichten zu schlielen. Dies

wird durch den sechsten Arbeitsschritt angedeutet.

In den folgenden Abschnitten soll nun niher erldutert werden, wie zu-
néchst bei der datengetriebenen Fovealisierung neue Kamerapositionen
bestimmt werden (Schritte zwei und drei). Danach wird beschrieben,
wie modellgetrieben neue Blickpositionen berechnet werden und wie
hierzu die Modellierung aussieht (Schritt sechs) bevor dann abschlie-
Bend noch auf das Kinematikmodell des Roboters eingegangen wird
(Schritt vier). Diesen Erlduterungen werden die wichtigsten mathema-

tischen Grundlagen zunichst noch vorangestellt.

9.3 Roboter und Kamerasystem
|

Fiir verschiedene Anwendungen des Erkennungssystems wird im
Laborbetrieb ein Sechsgelenk-Arm-Roboter der Firma Siemens (Mo-
dell manutec R2) verwendet. Dieser dient sowohl dazu, Objekte zu grei-
fen und zum Beispiel zu montieren als auch dazu, die Kamera zu bewe-
gen, um so beim Erkennungsvorgang zu verschiedenen Ansichten des
Objektes zu gelangen. Dazu wurde die Kamera mit einer speziellen
Halterung am Tool-Center-Point neben einem Greifer-Wechslersystem
befestigt. Abbildung 9.9 zeigt den Roboter mit Kamerahalterung.

Der Roboter wird mit seiner serienméfligen Steuerung betrieben.
Diese ist in der Lage, {liber eine serielle Schnittstelle Anfahrpositionen

im Roboterkoordinatensystem einzulesen und auszuwerten. Wenn also
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--n---miiiiii

[lLe

Abb. 9.9: Roboter manutec R2 mit angeflanschter Kamera

die Kamera an einer bestimmten Raumkoordinate (x, y, z) eine ge-
wiinschte Blickrichtung (9, ¢, €) einnehmen soll, so ist es notwendig,
die korrespondierenden TCP-Koordinaten im Roboterkoordinatensy-
stem zu bestimmen und diese an die Steuerung zu libertragen. Die dar-
aus resultierende Bewegung (Trajektorie, Geschwindigkeiten, Ge-

lenkstellungen, etc.) wird dann in der Steuerung bestimmt und geregelt.

Der Roboter wird also in kartesischen Koordinaten gesteuert. Die
resultierenden Gelenkwinkel werden in der Steuerung des Roboters be-
rechnet. Ein Satz von Transformationsmatrizen %4 bis 4 beschreibt,
wie die den Gelenken zugeordneten Koordinatensysteme ineinander
iiberfiihrt werden konnen [164]. Da die Kamera zusdtzlich montiert
wurde, wird eine weitere Transformationsmatrix 64 eingefiihrt, die den
Ubergang vom TCP-Koordinatensystem zum Kamerakoordinatensy-
stem beschreibt. Es gilt dabei fiir die Transformation eines Punktes p;
im Koordinatensystem des Gelenkes i in das Koordinatensystem des
Gelenkes i+1:

pir1='A p; (9.1)

Als Beispiel fiir den Aufbau einer Transformationsmatrix soll die
Transformation vom Kamerakoordinatensystem zum Koordinatensy-

stem im Tool-Center-Point (TCP) des Roboters dienen. Unabhingig
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vom verwendeten Robotertyp und seiner Steuerung muss diese Trans-
formation in jedem Falle ausgefiihrt werden, da die Kamerahalterung
nachtriglich an den Roboter angesetzt wurde und nicht in die Steuerung
integriert ist.

Gelenk 5

Kamera

Gelenk 6 > v
TCP |

5
"
oy

Wy zZ

Abb. 9.10: Koordinatensysteme in TCP und Kamera

Die beiden zu betrachtenden Koordinatensysteme sind im allgemei-
nen gegeneinander gedreht und verschoben. Ein Vektor pg,.0rq = P7
im Kamerakoordinatensystem (x, y, z) kann durch eine Multiplikation
mit einer Rotationsmatrix R und eine anschlieBende Addition eines
Translationsvektors in den entsprechenden Vektor prcp = pg im TCP-
Koordinatensystem (u, v, w) transformiert werden. Da dies in vielen
Féllen unhandlich ist, werden iiblicherweise homogene Koordinaten
verwendet, in denen die vierte Komponente des Vektors p; seine Ska-
lierung beschreibt. Dann kann die Translation auch durch Multiplikati-

on mit einer Translationsmatrix T beschrieben werden.

Fiir das Beispiel in Abbildung 9.10 ergibt sich zunéchst fiir die drei
bendtigten Drehungen, die zunidchst um die z-Achse, dann um die so
entstehende y-Achse und anschlieBend um die x-Achse um die Winkel

a, b und c erfolgen:

cosa sina 0
R, , = |-sina cosa 0 9.2)
0 0 1
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cosb 0 —sinb
R,,=|10 1 0 (9-3)
| sinb 0 cosb

1 0 0
R, .= |0 cosc —sinc 9.4)
10 sinc cosc

Somit erhélt man durch Multiplikation der drei einzelnen Rotationen

und durch Umwandlung in homogene Koordinaten

R=R, R, ,[R., = 9.5)

cosacosh sinacosb sinb 0

— sinacosc — sinbsinccosa cosacosc — sinasinbsinc  sinccosb 0
sinasinc — sinbcosacosc — sinccosa — sinasinbcosc cosbcosc 0
0 0 0 1

und

100 Ax

T = 010 Ay 9.6)
001 Az

000 1

wobei die vierte Ziele der Translationsmatrix eine Skalierung des Ko-
ordinatensystems beschreibt. Da diese hier nicht von Bedeutung ist,
miissen in die Einheitsmatrix lediglich die drei Verschiebungskompo-
nenten eingetragen werden. Es gilt dann fiir die gesamte Transformati-
on

Ps = TR [p, 9.7)

Die beiden Transformationsmatrizen kénnen natiirlich auch durch
Multiplikation zusammengefasst werden und man erhélt als sogenannte

homogene Transformationsmatrix

A" = TR (9.8)
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9.4

Wie man der Zeichnung entnehmen kann, ist in diesem Fall die Ka-
mera so angebracht, dass die Koordinatensysteme lediglich gegenein-
ander verschoben sind. Die Rotationsmatrix ist daher die Einheitsma-
trix. Auch die zu den tibrigen Gelenken gehdrenden Rotationsmatrizen
weisen dhnliche Einschrinkungen auf, da die Gelenkachsen eines Indu-
strieroboters normalerweise nicht windschief zueinander liegen, son-

dern héufig parallel oder rechtwinklig.

Mit Hilfe der zuvor beschriebenen Transformation kann also ein
Punkt, der urspriinglich im Bildkoordinaten als Fovealisierungspunkt
detektiert worden war, zunéchst in ein Kamerakoordinatensystem (Ab-
schnitt 9.4) und von dort in ein Koordinatensystem des Roboters iiber-
fithrt werden. Dabei kann dieser zweite Schritt wie beschrieben durch
die verschiedenen Gelenk-Koordinatensysteme bis in das Basis-Koor-

dinatensystem des Roboters propagiert werden.

Die fiir die Transformation von einem Objektkoordinatensystem in
das Roboterkoordinatensystem notwendigen Berechnungen, stehen als
Operationen fiir die Modellierung zur Verfiigung und werden in den At-

tributbeschreibungen verwendet.

Die datengetriebene Bestimmung neuer
Blickpunkte
|

Nach der Bestimmung interessanter Bildpunkte (x, y), die als Bild-
koordinaten vorliegen, ist es notwendig, hieraus Roboterbewegungen
abzuleiten. Dabei wird zunichst einmal davon ausgegangen, dass die
Blickrichtung bei der Bildaufnahme beibehalten werden soll. Somit
muss im ersten Schritt aus der gewiinschten Bewegung im Bild die not-
wendige Kamerabewegung bestimmt werden, um dann anschlieend

auf die Roboterbewegung iiberzugehen.

Wenn unter Beibehaltung der Blickrichtung ein Bildpunkt (x, y)
durch Verschiebung der Kamera in den Bildmittelpunkt geriickt wer-
den soll, so ist es notwendig, mit Hilfe der Abbildungseigenschaften der

Kameraoptik, den Verschiebungsvektor im Bild in eine Bewegung in
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Kamerakoordinaten umzurechnen. Im allgemeinen reicht es dabei aus,

fiir die Optik das bekannte Lochkameramodell anzusetzen.

Die Abbildungseigenschaften werden durch Abbildung 9.11 ver-
deutlicht.

optisches Zentrum optische Achse

Abb. 9.11: Lochkameramodell mit Brennweite b, Objektentfernung g,
Objektgrofe G sowie der Groe des Objektbildes B

Bildebene

Im verwendeten Lochkameramodell gilt:

(9.9)

Ql ™
01 o

und es folgt somit unmittelbar fiir den Betrag der Verschiebung der Ka-

merakoordinaten:

G =

09

B (9.10)

Soll zudem eine interessante Bildregion um den Fovealisierungspunkt
in einer gewlinschten Grofe abgebildet werden, so muss zusitzlich der

Aufnahmeabstand g wie in Abb. 9.12 dargestellt variiert werden.

Aus
G B G B
E—Z und :g_'_—l; 9.11)
folgt wiederum unmittelbar
, B
g =5 LE (9.12)

und somit fiir die Variation des Aufnahmeabstandes
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Abb. 9.12: Variation des Aufnahmeabstandes bei konstanter Brenn-
weite

Ag=g-g = (1 _F) (& (9.13)

Es ergibt sich also als notwendige Bewegung im Kamerakoordinaten-
system der Bewegungsvektor

DY amera= Bp7 = (B, By, A2)" = (‘% o, 0, (1 - 5) &)T(9.14)

Um die im vorigen Abschnitt bestimmte Bewegung der Kamera
auch ausfiihren zu konnen, muss sie auf das Koordinatensystem des
Manipulators tibertragen werden. Dies geschieht zunédchst mittels einer
Translation entlang der Kamerahalterung in den Ursprung des TCP-
Koordinatensystems und eine anschlieende Drehung entsprechend der
Verdrehung und Verkippung der Kamera beziiglich des Tool-Center-
Points. Dies wird durch die entsprechende Transformationsmatrix 64
festgelegt.

6
ApTCP: Ap6 = 4 mpKamem (915)

Mit Hilfe der Bewegung Ap -p ist nun eine Steuerung des Robo-
ters entweder als Relativbewegung oder aber als absolute Positionie-

! . . ;
rung p"“rcp = p° ‘rep + Ap p im Roboterkoordinatensystem mog-
lich.
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9.5 Die modellgetriebene Bestimmung neuer
Blickpunkte

Neben einer datengetriebenen Bestimmung von Blickpunkten bie-
tet ein wissensbasierter Modellierungsansatz die Mdoglichkeit, durch
den Vergleich von bereits aus einer Szene extrahiertem Wissen und
dem Modellwissen auch modellgetrieben interessante Blickpunkte zu
bestimmen. So kann zum Beispiel nach Erkennen einer Ansicht oder ei-
ner Teilansicht eines Objektes auf die Positionen weiterer markanter
Ansichten geschlossen werden. Diese Vorgehensweise und ihre Inte-
gration in die Objektmodelle soll in diesem Abschnitt ndher erldutert

werden.

Dabei stellt sich zundchst die Frage, welche Informationen nach
dem Erkennen einer einzelnen Ansicht oder Teilansicht eines Objektes
zur weiteren Auswertung zur Verfiigung stehen. Dazu noch einmal ein
kleiner Riickblick auf die verwendeten Operationen zur Analyse einzel-
ner Ansichten. In Kapitel 4.2.4 war festgehalten worden, dass zunéchst
einmal beim Vergleich eines gelernten Prototypen mit dem présentier-
ten Bild die Orientierung € des Objektes sowie dessen Position (x, y) im
Bild ermittelt wird. AuBBerdem war davon ausgegangen, dass die Entfer-
nung zum Objekt geschitzt ist. Desweiteren kann, wie in Kapitel 4.2.5
beschrieben, durch das Lernen verschiedener Objektansichten die kom-
plette Ansichtensphére eines Objektes abgedeckt werden und es wer-
den beim Erkennen die Lagewinkel (¢, 9) ermittelt. Wie bereits in den
vorangegangenen Abschnitten beschrieben, kann aus der Entfernung
und der Bildposition bei einem kalibrierten Kamerasystem auf die Ko-
ordinaten des Objektes im Kamerakoordinatensystem geschlossen wer-
den. Somit ist eine vollstindige Bestimmung der Position (x, y, z, 9, ¢,

€) der erkannten Objektansicht im Kamerakoordinatensystem moglich.

Im Objektmodell miissen nun die Informationen zur Verfiigung ge-
stellt werden, die bendtigt werden, um aus der Position dieser Objekt-
ansicht auf eine definierte Referenz-Position des Objektes zu schlie3en.
Dadurch steht anschlieBend genau diese Objektposition dem Erken-
nungssystem zur Verfiigung. Somit kann dann auch auf Positionen wei-
terer Ansichten geschlossen werden und es konnen aus dem Objektmo-

dell heraus beliebige Blickpunkte zur weiteren Analyse generiert
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9.5.1

werden. Geklart werden muss nun also, welche Informationen im Mo-
dell hierflir bereitgestellt werden miissen, wie diese dort représentiert

werden und wie sie verarbeitet werden miissen.

Von der Ansicht zum Objekt

Zunichst einmal wird im Objekt und in jeder seiner Ansichten ein
Koordinatensystem verankert. Fiir Ansichten, zu denen auch datenge-
trieben Fovealisierungspunkte geliefert werden, wird zur Vereinfa-
chung der Ursprung dieses Koordinatensystems in den Fovealisie-
rungspunkt gelegt. Die Lage der Achsen des Koordinatensystems flir
jede Ansicht bestimmt sich aus der gewiinschten Blickrichtung auf das
Objekt. Dabei gilt':

[J die z-Achse entspricht der Blickrichtung auf das Objekt

0 die y-Achse entspricht der Vorzugsorientierung in der Bild-

ebene

[J die x-Achse ergibt sich aus y und z zum Rechtssystem

Als Referenzkoordinatensystem des Objektes wird das Koordina-
tensystem einer beliebigen Ansicht ausgewéhlt. Es hat sich hierbei als
vorteilhaft herausgestellt, eine Ansicht auszuwéhlen, die in der betrach-
teten Anwendung mit groBer Wahrscheinlichkeit bereits im Initialbild

auftritt, da sich hierdurch die Modellbildung geringfiigig vereinfacht.

Die Beziehung eines beliebigen Ansichten-Koordinatensystems zu
dem Referenzkoordinatensystem des Objektes kann wiederum durch
eine Verschiebung und eine Drehung des Koordinatensystems be-
schrieben werden. Aus diesem Grund miissen im Objektmodell genau
diese Verschiebungs- und Rotationsparameter (Ax, Ay, Az, v, 6, n) fest-
gelegt werden. Dabei beschreiben die Rotationsparameter folgende

Drehungen:

1. Rotation um die z-Achse um den Winkel v (positiv x nach y)

2. Rotation um die y‘-Achse um den Winkel 0 (positiv z* nach x*)

1. Es kann natiirlich auch jede andere Lage des Koordinatensystems
gewdhlt werden. Die hier vorgeschlagene Kopplung der x-y-Ebene an die
Bildebene hat sich aber als sehr gut handhabbar erwiesen.
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3. Rotation um die x‘‘-Achse um den Winkel n (positiv z*‘ nach
¥

Diese Parameter kdnnen gleichzeitig natiirlich auch genutzt wer-

den, um von einem einmal ermittelten Referenzkoordinatensystem wie-

der auf die Koordinatensysteme anderer Ansichten zu schlieen. Die

Vermessung und Festlegung der Translations- und Rotationsparameter

erfolgt dabei immer im Referenzkoordinatensystem.

An einem kleinen Beispiel soll diese Vorgehensweise verdeutlicht
werden. In der Abbildung 9.13 sind sowohl das Referenzkoordinaten-
system (Mitte des Autos), als auch das Zielkoordinatensystem (hinteres
rechtes Rad) dargestellt. Als Transformationsparameter ergibt sich da-
her: Ax=-20mm, Ay=-25mm, Az=10mm, wobei der Offset in z positiv
ist, weil der Ausgangspunkt hier auf der Hohe des Daches liegt, wih-
rend der Zielpunkt auf Hohe der Rader liegt.

Eine Moglichkeit der Transformation des Ausgangssystems in das

Zielsystem ist:

1. Drehung des Ausgangssystems um z, so dass x‘ der alten y-
Achse entspricht (U =90°)

2. Drehung um y* nicht nétig (6 = 0°)

3. Drehung um x*, so dass z‘“ der alten x-Achse entspricht
(N =-90°)

Mit Hilfe dieser sechs Parameter kann also vom Referenzsystem
des Autos eine geeignete Blickrichtung auf das rechte Hinterrad des
Autos bestimmt werden. Soll umgekehrt vom Hinterrad auf das Refe-
renzsystem geschlossen werden, so muss beachtet werden, dass die
hierfiir notwendigen Umrechnungsparameter nicht einfach durch Ne-
gation bestimmt werden konnen. Thre Bestimmung hat in dem Koordi-
natensystem des rechten hinteren Rades zu erfolgen. Die Offsetwerte
wiirden dann folgendermafBen aussehen: Ax=-25mm, Ay=-10mm,
Az=20mm.

Fiir die Kamerasteuerung wird dariiber hinaus neben den gerade er-
wihnten sechs Parametern noch die gewiinschte Distanz dist zwischen

dem Ursprung des Koordinatensystems und der Kamera benétigt.
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"\ x offset

v

\©
z b,
\

Abb. 9.13: Parameterbestimmung an dem Beispiel eines Autos

9.5.2 Die Modellierung der Fovealisierungsstrategie
|

Bei den vorstehenden Uberlegungen war bereits deutlich geworden,
dass insgesamt sieben Parameter notwendig sind, um modellgetrieben
die Kamera auf neue Fovealisierungspunkte richten zu konnen. Die
sechs Parameter Ax, Ay, Az, v, 6, | beschreiben dabei die Beziehung
zwischen einer Objektansicht und einem Referenzkoordinatensystem,
der siebte Parameter dist legt den Abstand zwischen Kamera und Ob-
jekt bei der Aufnahme fest. Die hierzu notwendigen Berechnungen
werden iiber die prozedurale Schnittstelle in den (Pre-)Attributberech-
nungen integriert. Wenn von einer Ansicht auf das Referenzkoordina-
tensystem geschlossen werden soll, dient das Erkennungsergebnis, wel-
ches ja zusétzlich zur Klassifikation einer Ansicht auch

Lageinformation beinhaltet, als Operand fiir diese Berechnung. Das re-
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sultierende Operationsergebnis kann dann an anderer Stelle wieder als
Operand genutzt werden, wenn vom Referenzkoordinatensystem auf
eine neue Ansicht geschlossen werden soll. Die oben aufgefiihrten hier-
zu notwendigen Parameter werden dann als solche im Parameterslot der
Operationsbeschreibung festgelegt.

Attribut PositionRadHintenLinks
Typ BOOLEAN
Wertebereich {TRUE}
Operation CALC_POSITION
Operand <PositionPunto>
Parameter Ax=-20, Ay=-25, Az=10, V=90,

6=0, N=-90, dist=750

formales Ergebnis <PositionFerrari>

Abb. 9.14: Modellierung der Blickrichtung

9.6 Erreichbarkeit von Blickpunkten

Bei dem Versuch, die daten- oder modellgetrieben erzeugten Blick-
punkte mit dem Roboter anzufahren, ergibt sich je nach Grofle und Po-
sition des Objektes im Arbeitsraum das Problem, das die gewlinschte
Kameraposition nicht eingenommen werden kann. Dies ist der Fall,

wenn

[J die notwendige Effektorposition auBBerhalb des Arbeitsraumes
liegt

[J einzelne Gelenkwinkel aufgrund mechanischer Begrenzungen

nicht eingestellt werden konnen

[J der Effektor oder die am Effektor befestigte Kamera mit Hin-

dernissen oder den Roboterarmen selbst kollidieren.

Da in diesen Féllen eine Beschiddigung des Roboters oder zumin-

dest ein von der Robotersteuerung hervorgerufener Stillstand des Sy-
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stems eintreten wiirde, ist es notwendig, vor der Mitteilung einer ge-
wiinschten Position an die Robotersteuerung selbst die Erreichbarkeit
des Blickpunktes zu iiberpriifen. Dazu wird mit Hilfe einer Riickwérts-
rechnung von der notwendigen Kameraposition auf die einzelnen Ge-

lenkstellungen des Roboters geschlossen.

Es werden die Denavit-Hartenberg-Regeln [48] zur Beschreibung
der Transformationsmatrizen °4, !4, ... °4 verwendet. Wie bereits zu-
vor erwihnt beschreiben %4 ... >4 die sechs Gelenkpositionen des Ro-
boters, wihrend %4 den Ubergang zur Kamera festlegt. Da diese Trans-
formationsmatrizen fiir jeden Roboter jeweils wieder neu festgelegt
werden miissen, sollen an dieser Stelle nur einige allgemeine Anmer-

kungen zu dieser Vorgehensweise gemacht werden.

Durch Multiplikation der Transformationsmatrizen und Gleichset-
zen mit der gewiinschten Kameraposition entsteht ein Gleichungssy-
stem, das dann nach den gesuchten Winkeln aufgeldst wird. Diese legen
nun fest, wie die einzelnen Gelenke des Roboters eingestellt werden
miissen, um die gewiinschte Effektorposition zu erreichen. Dabei kon-

nen verschiedene Fille unterschieden werden:

U Es kann keine Losung des Gleichungssystems gefunden wer-
den. Dann handelt es sich um eine unerreichbare Stellung. Eine
solche Stellung ist beispielsweise ein Punkt im Raum, der vom
Roboter soweit entfernt ist, dass er auch bei vollig ausgestreck-

tem Arm nicht erreicht werden kann.

[ Es existiert genau eine Losung des Gleichungssystems. Dann
wird von einer prinzipiell erreichbaren Effektorstellung

gesprochen.

U Es existieren mehrere Losungen. Dies ist typischerweise dann
der Fall, wenn der Roboter mehr als sechs Freiheitsgrade
besitzt. Dann kdnnen einige der Gelenkvariablen frei gewdhlt
werden. Aber auch bei Robotern mit kleineren Freiheitsgraden
konnen fiir einzelne Effektorstellungen mehrere Losungen exi-

stieren. In diesem Fall spricht man von Reduktionsstellungen.

Die Tatsache, dass eine Stellung prinzipiell erreichbar ist, bedeutet
jedoch noch nicht, dass sie vom Roboter auch tatsdchlich erreichbar ist,
da bislang noch keine mechanischen Randbedingungen betrachtet wur-

den. Es muss also noch zusitzlich getestet werden, ob die berechneten
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Gelenkwinkel auch tatséchlich eingestellt werden konnen und ob es zu
keinen Kollisionen von Kamera, Effektor und Armen kommit.

Die vollstidndige Riickwértsrechnung fiir den verwendeten Roboter
vom Typ Siemens manutec R2 findet sich in [102]. Ausfiihrlichere Hin-

weise zum Thema Roboter-Kinematik sind u.a. in [164] zu finden.
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O Module zur Eva-
luation der Wissens-

basen

Um den Benutzer beim Aufbau und der eventuell notwendigen
Fehlersuche in seinen Wissensbasen zu unterstiitzen, steht eine graphi-
sche Benutzeroberflache zur Verfiigung, die zum einen die Darstel-
lung der erzeugten Wissensbasen erlaubt, zum anderen aber auch eine
flexible Moglichkeit bietet, die automatische Bearbeitung mit Unter-
brechungspunkten zu instrumentieren, an denen die Bearbeitung
stoppt oder an denen graphische Ausgaben von Operanden oder Ope-
rationsergebnissen erfolgen sollen. Diese Oberfliche wird im folgen-
den in ihren wesentlichen Eigenschaften dargestellt und erldutert. Da
sie jedoch nicht Hauptbestandteil dieser Arbeit ist, sollen sich diese
Ausfithrungen auf die wesentlichen Eigenschaften beschrianken. Die

Bedeutung einer graphischen Wissensdarstellung und graphisch unter-
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stiitzten Auswertung eines Bearbeitungsdurchganges in wissensbasier-

ten Bildanalysesystemen wird auch von Kummert beschrieben [99].

10.1 Die Netzwerkdarstellung

Die Modellierung komplexer Objekte oder Szenen mit Hilfe von
Wissensbeschreibungssprachen ermoglicht eine explizite und struktu-
rierte Beschreibung von Beziehungen zwischen Objekten oder Objekt-
teilen. Besonders die Verwendung semantischer Netzwerke zur Model-
lierung impliziert eine grafische Darstellung dieser Beziehungen, die zu

einer wesentlich verbesserten Wartbarkeit groer Wissensbasen fiihrt.

Im Falle der in dieser Arbeit verwendeten Netzbeschreibungen las-
sen sich sehr gut die Standard-Relationen zwischen den verschiedenen
Konzepten darstellen. An verschiedenen Stellen wurden diese Darstel-
lungen bereits genutzt, um beispielhaft einige Modellierungen zu zei-
gen (vgl. etwa Kapitel 6 bis 9 sowie die folgenden Abschnitte dieses
Kapitels). Dabei erfolgt - ausgehend von einem Startkonzept - eine Zu-
ordnung der Konzepte zu Hierarchieebenen derart, dass keine horizon-
talen Kanten in der Netzgrafik auftreten konnen. Diese Zuordnung folgt
im wesentlichen kanonisch der hierarchischen Modellierung, in der
Strukturen durch immer feinere Strukturen beschrieben werden. Im An-
schluss an die Bestimmung der breitesten Hierarchieebene erfolgt eine
zentrierte Anordnung der Konzepte innerhalb der iibrigen Ebenen.
Zwei Kantentypen zwischen den durch beschriftete Rechtecke be-
schriebenen Konzepten symbolisieren die beiden bereits erwdhnten
Standardrelationen. Auf eine vollige Kreuzungsfreiheit der Kanten
wurde verzichtet, da die grafische Anordnung der Konzepte von links
nach rechts innerhalb einer Hierarchieebene eine wesentliche Informa-
tion der Modellierung und der damit verbundenen automatischen Abar-
beitung des Netzes darstellt. In einzelnen Fillen konnen bei der Model-
lierung von Objektstrukturen auch Hierarchieebenen in Teilnetzen
iibersprungen werden. Dies wiirde unter Umstinden zu einem Kreuzen
einer Kante mit einem Konzept fiihren. Um dies vermeiden zu konnen,
wird eine solche Kante geteilt und in der entsprechenden Ebene ein

nicht sichtbares virtuelles Konzept eingefiihrt, durch dessen Position
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innerhalb der Hierarchieebene die Kante lduft. Sie kann unter Umstén-
den auch eine Richtungsénderung erfahren. Die Kanten der Standardre-
lationen sind zusitzlich mit einer Beschriftung versehen, die die model-
lierte minimale und maximale Anzahl von Teil- oder
Spezialisierungsinstanzen angibt sowie wéhrend der Bearbeitung die
jeweils zu einem bestimmten Zeitpunkt erzeugte Anzahl. Die Detail-
modellierung eines Konzeptes bestehend aus den Attributbeschreibun-
gen, den Bewertungsslots und dem Zielslot wird bei Bedarf in einem
zusitzlichen Fenster textuell dargestellt. Eine ausfiihrliche Beschrei-

bung der verwendeten Verfahren findet sich in [15].

Aus der Literatur bekannte Verfahren zur automatischen Graphen-
darstellung - einen sehr guten Uberblick zu diesem Thema gibt [186] -
gingen nur eingeschrinkt in die verwendeten Verfahren ein, da die in
dieser Arbeit vorgestellte Wissensbeschreibungssprache mit ihren
Standardrelationen eine sehr spezielle Graphenklasse erzeugt. Zudem
verdeutlicht die Anordnung der Konzepte bereits deren semantische
Bedeutung, so dass besondere Restriktionen fiir ihre Darstellung gege-
ben sind. Das beschriebene Verfahren greift jedoch den von Sugiyama
vorgeschlagenen Ansatz zur Formatierung gerichteter zyklenfreier
Graphen auf [185].

Bis hierher wurde lediglich eine statische Darstellung der Wissens-
basen vorgestellt. Im folgenden soll nun auch auf eine dynamische Dar-
stellung zur Programmausfiihrung eingegangen werden, die eine grafi-
sche und damit benutzerfreundliche Kontrolle der automatischen

Bearbeitung ermdglicht.

10.2 Unterbrechungspunkte und Online-Analyse
|

Bevor ein geeignetes Verfahren zur Beeinflussung der Netzauswer-
tung ausgewéhlt werden kann, ist es notwendig zu formulieren, welcher
Zweck hiermit verfolgt wird. Die bislang mit dem Umgang von auto-
matisierten Auswerteverfahren gemachten Erfahrungen zeigen sehr
deutlich, dass es notwendig ist, dem Knowledge Engineer ein Hilfsmit-
tel zur Verfiigung zu stellen, mit dem er sich schnell einen Uberblick
iiber die von ihm erzeugte Wissensbasis verschaffen kann. Im Bereich

der semantischen Netzwerke bietet sich hierbei zwangslaufig eine gra-
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fische Darstellung der Netze an. Diese ermdglicht eine einfache Uber-
sicht iiber die modellierten Objekte und ihre Beziehungen untereinan-
der. Dies betrifft zundchst einmal eine statische Betrachtung der
Wissensbasis. Aber auch wéihrend der Auswertung kann eine grafische
Darstellung der Aktivititen die Fehlersuche erleichtern und zu einem
grofleren Verstdndnis fiir die implementierte Vorgehensweise beitra-
gen, wenn es gelingt, die einzelnen Bearbeitungsschritte sichtbar zu
machen. Aus diesem Grund erfolgen an den wesentlichen Bearbei-
tungspunkten Verdnderungen in der grafischen Darstellung der Wis-
sensbasis, die durch geeignete Ausgaben im Grafikfenster unterstiitzt
werden. Sie ermdglichen es, den Kontrollfluss zu beobachten sowie die
Berechnung der Attribute zu verfolgen. Um dies im Detail nachvoll-
ziehbar zu machen, ist es jedoch notwendig, die Bearbeitung bei Bedarf
zu unterbrechen oder zu verlangsamen. Die Testumgebung dient somit
nicht zu einem Debuggen auf Sourcecode-Ebene innerhalb des Kon-
trollmoduls, sondern zu einem Debuggen auf Ebene der Wissensbasis.
Die wichtigsten Bearbeitungspunkte werden im folgenden kurz be-

schrieben.

Auf Konzeptebene stehen fiir jedes Konzept einzeln einstellbar fol-

gende markante Bearbeitungspunkte zur Verfiigung:
[0 Suchen nach einer berechneten, aber zur Zeit freien Instanz
[J Start des Instanziierungsversuchs eines Konzeptes

[J Erfolgreiche bzw. fehlgeschlagene Instanziierung des Konzep-

tes

[J Freigabe einer Instanz

AuBlerdem wurden auf Attributebene ebenfalls fiir jedes Attribut

einzeln steuerbar verschiedene Punkte ausgewihlt:
[J Start der Bearbeitung eines Attributes
Suche nach den Operanden des Attributes
Suche nach dem potentiellen Ergebnis im Metaspeicher
Operationsaufruf

Wertebereichsiiberpriifung

O o 0o o od

Erfolgreiche bzw. erfolglose Beendigung der Berechnung
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Zusitzlich kann die Darstellung der Operanden und der Operations-
ergebnisse in einem weiteren Fenster aktiviert werden, sofern es sich
hierbei um darstellbare Werte handelt, wie z.B. aufgenommene Kame-
rabilder oder berechnete Merkmalsvektoren. Als Unterbrechungstypen
wird unterschieden zwischen einem Fortsetzen nach Tastatur- oder
Mauseingabe oder einer einstellbaren zeitlichen Verzogerung der Bear-

beitung. Letzteres bietet sich vor allem zu Vorfiihrungszwecken an.

An den erwidhnten Unterbrechungspunkten konnen zusétzliche
Ausgaben gewidhlt werden. So kann z.B. explizit dargestellt werden,
welche Attribute von welchem Konzept als Operanden fiir die Attribut-
berechnung dienen, welches Ergebnis die Operation liefert und wie der
Wertebereich fiir dieses Attribut definiert worden war. Diese Ausgaben
bieten dem Knowledge Engineer eine sehr gute Testumgebung fiir die

Evaluierung seiner Modelle.

Neben der Moglichkeit, diese Einstellungen fiir jedes Konzept bzw.
Attribut einzeln durchzufiihren, konnen auch netzwerkweite Einstel-
lungen oder operationsspezifische Einstellungen gewéhlt werden. Dem
Benutzer werden hierfiir jeweils Listen der im Netzwerk modellierten
Konzepte und Attribute sowie der verwendeten Operationen angebo-
ten, aus denen eine Auswahl getroffen werden kann, fiir die die entspre-
chenden Einstellungen durchgefiihrt werden. Letzteres bietet sich vor
allem dann an, wenn man am Verhalten einer bestimmten Operation be-
sonders interessiert ist. So kann z.B. fiir jede Bildaufnahme die Darstel-

lung des Kamerabildes veranlasst werden.

Die zuvor beschriebenen Unterbrechungspunkte und die durch die-
se moglichen zusétzlichen Ausgaben sind ein wichtiger Bestandteil der
Online-Analyse der Netzauswertung, die optional vom Knowledge En-
gineer eingestellt wird. Durch eine fest installierte Darstellung der ak-
tiven Konzepte und der untersuchten Pfade dorthin ist es moglich, sich
einen Uberblick iiber das Fortschreiten der Auswertung zu verschaffen.
Hierzu werden die bearbeiteten Konzepte farblich markiert, so dass

zwischen folgenden Zustédnden unterschieden werden kann:
(] Das Konzept wurde noch nicht bearbeitet.
[J Das Konzept wurde zuletzt erfolgreich bearbeitet.

[J Das Konzept wurde erfolglos bearbeitet.
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Weiterhin wird online in der Konzeptdarstellung notiert, wie viele
Instanzen eines Konzeptes bislang erzeugt wurden, aufgeschliisselt
nach der Anzahl der aktuell in das Netz eingebundenen und derzeit

nicht verwendeten Instanzen.

Abbildung 10.1 zeigt beispielhaft die Netzdarstellung wihrend der
Bearbeitung des Konzeptes Rad. Zudem wurde fiir den Unterbre-
chungspunkt festgelegt, dass das Kamerabild dargestellt wird und dass
das Detektionsergebnis in das Bild eingeblendet wird. Man erkennt,
dass das Attribut Detect zur groben Lokalisierung eines Rades in der
Szene erfolgreich berechnet werden konnte, d.h. es wurden eine oder

mehrere mogliche Radpositionen bestimmt.

In Abbildung 10.2 ist die Auswertung der Szene bereits weiter fort-
geschritten. Uber die Konzepte Szenenmodell, Szene, Rad, Kranz-4-
Loch wurde das Konzept Schrauben erreicht, von dem zur Zeit eine er-
ste Instanz von vier bendétigten bearbeitet wird. Auch hier konnte eine
erste Position in verbesserter Auflosung detektiert werden. Das Resul-
tat der Operation zur Schraubendetektion 7rue wird mit dem modellier-
ten Wertebereich verglichen. Bei Verwendung eines Farbmonitors wer-
den zusétzlich noch die Konzeptrahmen je nach Instanziierungszustand

in unterschiedlichen Farben dargestellt.

Im weiteren Verlauf des Instanziierungsprozesses muss dann nach
erfolgreicher Detektion der Schrauben im Konzept Kranz-4-Loch die
geometrische Anordnung der Schraubenhypothesen tiberpriift werden.
Dies geschieht im Attribut 7estgeo. Abbildung 10.3 zeigt, dass die er-
sten vier ausgewdahlten Schraubeninstanzen nicht die modellierten Ei-
genschaften aufweisen. Die Uberpriifung der Geometrie liefert nicht
das gewiinschte Ergebnis. Der Suchalgorithmus wird daher spéter einen

anderen Zweig des Suchbaums verfolgen.
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Abb. 10.1: : Netzdarstellung mit Unterbrechungspunkt wihrend der

Erkennung eines Rades mit Einblenden des detektierten Radmit-

telpunktes in das Kamerabild
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-+ Hetwork - Graphic =10] x|

Files ) Properties | Graphic =] Options =]  Start 7 Load VR )

|Szenenm0de|l
Calc.attr.

| Szene
Calc.attr.

| Rad
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Result: TRUE
Compare: TRUE

Press <ENTER> to continue !

Abb. 10.2: : Netzdarstellung bei der Wertebereichsiiberpriifung der
Schraubendetektion
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-+ Hetwork - Graphic =10] x|
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| Szene
Calc.attr.
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Abb. 10.3: : Netzdarstellung bei der Geometrieiiberpriifung

10.3 Offline-Analyse instanziierter Netzwerke
|

Zusitzlich zur beschriebenen Online-Verfolgung der Bearbeitung
steht eine Offline-Analyse des Instanzenbaumes zur Verfiigung. Nach
der Instanziierung der Konzepte konnen einzelne Instanzen eines ge-
wiinschten Konzeptes selektiert und detailliert untersucht werden.

Hierzu gehoren folgende Punkte:
[J Darstellung des Instanziierungspfades
U Darstellung der Teilinstanzen
U Darstellung der berechneten Bewertung

0 Werte und Bewertungen der zu dieser Instanz gehoérenden
Attribute

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



214

Kapitel 10 Module zur Evaluation der Wissensbasen

[J Grafische Darstellung von Attributergebnissen (z.B. Kamera-

bild, segmentiertes Bild, Merkmalsvektoren)

[J Speicherung von Attributergebnissen in Dateien mit festgeleg-

tem Dateiformat

Abbildung 10.4 zeigt an einem Beispiel einige der oben angefiihrten

Moglichkeiten nach Beendigung der automatischen Netzbearbeitung.

Es wurde hierzu Instanz Nummer 1 des Konzeptes Kranz-4-Loch
ausgewdhlt. Neben der Bewertung der Instanz wird auch der Instanzi-
ierungspfad dargestellt. Es wird deutlich, dass zur Instanzbildung auf
vier verschiedene Schraubeninstanzen zugegriffen wurde. Es sind dies
die Instanzen 1, 2, 3 und 11. Bei Bedarf besteht zudem die Moglichkeit,
sich die einzelnen Attributergebnisse der Instanz anzeigen zu lassen.
Dies geschieht zum einen textuell, bei Bildern (Kamerabild, Filterant-

worten, etc.) aber auch graphisch.

Eine ausfiihrliche Beschreibung von Online- und Offline-Auswer-
tung wird in [16] gegeben. Als Erweiterung zu der hier beschriebenen
Funktionalitdt des Grafikmoduls existiert zusitzlich ein vollstindig

grafikbasierter Editor zur Erzeugung der Wissensbasen.
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Abb. 10.4: : Offline-Informationen zur ersten Instanz des Konzeptes
Kranz-4-Loch
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10.4 Simulation der aktiven Bildaufnahme

Bei dem Aufbau des aktiven Bilderkennungssystems hat sich neben
der Notwendigkeit von Hilfsmitteln zur Analyse der Wissensbasis ein
weiteres sehr wichtiges Problem herauskristallisiert. Fiir Tests und Pro-
beldufe muss in einem aktiven System jeweils auf die entsprechenden
Ressourcen wie Roboter, Schwenk-Neigekopf und Kameras zugegrif-
fen werden, die aber, da leider nur in einmaliger Ausfertigung vorhan-
den, von verschiedenen Arbeitsgruppen und Projekten verwendet wer-
den. Aus diesem Grunde wurde eine Simulationsumgebung geschaffen,
in der die aktive Kamera - sei dies nun der Kamerastereokopf oder die
am Roboter befestigte Kamera - durch ein VR-Modul ersetzt wird.
Dazu kénnen Objekte, die im DXF-Format vorliegen, zu Szenen kom-
poniert werden. Das VR-Modul berechnet dann anhand der aktuellen
Kameraparameter (Position, Blickrichtung, Brennweite) das aus der
Szene sich ergebende Bild. Dadurch kann auf den Einsatz der realen
Kameras verzichtet werden, wenn es darum geht, die prinzipielle Funk-
tionsfihigkeit einer neuen Operation oder einer Anderung an der Ab-
laufsteuerung oder dem Suchverfahren zu testen. Dies ersetzt natiirlich
nicht die Tests mit der realen Kamera, wenn es um die Bestimmung von
Erkennungsraten geht, da die virtuell erzeugten Bilder nicht die realen
Beleuchtungsvariationen, Oberflichenbeschaffenheiten, etc. wider-
spiegeln. Abbildung 10.5 zeigt einzelne Bilder einer aus drei Objekten

komponierten Szene.

Bei Einsatz der Roboterkamera besteht dariiber hinaus die Moglich-
keit, die Bewegungen des Roboters beim Anfahren der verschiedenen
Blickpunkte im Erkennungsprozess zu simulieren. Auch hierzu wird
auf das VR-Modul zugegriffen, wobei zur Bestimmung der Gelenkwin-
kel in der Animation auf die in Kapitel 9.6 beschriebene Riickwérts-
rechnung des Roboters eingesetzt wird. Mit Hilfe dieser Animation
kann wahrend der Tests bereits beobachtet werden, welche Bewegun-
gen durchgefiihrt werden, ob diese plausibel sind und ob Probleme mit

der Erreichbarkeit einzelner Blickpunkte zu erwarten sind.

Die hier kurz in ihren wesentlichen Eigenschaften vorgestellte gra-
fische Benutzerschnittstelle des wissensbasierten Systems mit seinen

Debbuging-Eigenschaften hat wesentlich zum Erfolg der Anbindung
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Abb. 10.5: Bildmaterial aus einer virtuellen Szene.

der holistischen Erkennungsmethoden beigetragen. Die Moglichkeit,
die automatische Bearbeitung der semantischen Netzwerke online mit
grafischen Hilfsmitteln zu verfolgen und den Prozess an interessanten
Bearbeitungspunkten zu unterbrechen, hat die Entwicklung der not-
wendigen Algorithmen sowie deren Testphase wesentlich beschleunigt.
Dariiber hinaus hat sie sich auch beim tdglichen Umgang mit dem Er-
kennungssystem und bei der Modellierung der verschiedenen Objekte

als unverzichtbares Hilfsmittel erwiesen.

Die Verwendung kiinstlicher, mit Hilfe des VR-Moduls erzeugter
Bilder hat dariiber hinaus den Vorteil bei der Fehlersuche Ablédufe re-
produzierbar gestalten zu konnen. Dies ist bei natiirlichem Bildmaterial
als Eingabe aufgrund der normalen Variationen im Bild durch Rau-

schen oder Beleuchtungsvariation nicht immer mdglich.
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1 Automatische
Erzeugung hybrider
Objektmodelle

Neben der zentralen Frage, wie das Wissen tiber Objekte in einem
Bilderkennungssystem reprisentiert werden soll, ist auch die Frage,
wie dieses Wissen in das System eingebracht werden kann, von ent-
scheidender Bedeutung fiir die Akzeptanz und Einsetzbarkeit eines
solchen Systems. Dies betrifft im besonderen die Erkennung komple-
xer dreidimensionaler Objekte. Das Erzeugen von Objektmodellen be-
ndtigt dabei hdufig sehr umfangreiche Kenntnisse {iber die zu untersu-
chende Doméne, um das bendtigte Wissen entsprechend strukturieren

zu konnen.
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11.1 Lernverfahren

Verfahren zur automatischen Wissensakquisition sollen hierbei un-
terstiitzend wirken oder sogar diese Aufgabe vollstindig iibernehmen.
Bei der Einteilung der existierenden Lernverfahren kénnen zwei Klas-
sen unterschieden werden:

U symbolische Lernverfahren, die das in den Beispielen enthalte-
nen Wissen in eine explizite, symbolische Beschreibung der
Objekte transformieren, z.B. in der Form von Regeln, Entschei-
dungsbdumen, semantischen Netzwerken, etc. [35], [121],
[128]

U subsymbolische Lernverfahren, die das Wissen aus den Bei-
spielen in eine implizite Représentation iiberfiihren, wie dies
z.B. bei den verschiedenen neuronalen Netzwerktypen der Fall
ist [74], [155], [156].

Beiden Lerntypen gemeinsam ist jedoch, dass iiblicherweise eine
grof3e Zahl an Trainingsdaten zur Verfiigung gestellt werden muss, was
den Lernvorgang entsprechend aufwendig macht. Dagegen ist es unser
Ziel, bereits durch einmaliges Prasentieren eines Objektes, ein Objekt-
modell aufzubauen, das fiir das Wiedererkennen unter verianderten Be-
dingungen (Position, Beleuchtung, etc.) geeignet ist. Es handelt sich so-
mit um ein induktives Lernverfahren, bei dem das Modellwissen aus
Beispielen extrahiert wird. Einen Uberblick iiber verschiedene Lern-
verfahren geben [34] und [129]. Aus der nachstehenden Beschreibung
des gewéhlten Verfahrens wird hervorgehen, dass es sich dabei um ein
untiberwachtes Lernverfahren handelt, bei dem also kein Lehrer bend-
tigt wird!. Hervorzuheben sind zwei wichtige Eigenschaften des Lern-

vorgangs.

1. Sowohl auf der subsymbolischen als auch auf der symbolischen
Ebene der Modellbildung im hybriden System erfolgt ein

1. Da bei dem hier besprochenen Lernverfahren symbolische Modellbe-
schreibungen erzeugt werden, ist es aber natiirlich sinnvoll, wenn ein
Benutzer wiahrend des Lernvorganges fiir die erzeugten Konzepte geeig-
nete, d.h. dem Sprachgebrauch angepasste symbolische Bezeichner ver-
gibt.
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uniiberwachtes, induktives Lernen durch Priasentieren nur eines

einzigen Beispiels.

2. Der Lernvorgang selbst ist als ein aktiver Vorgang ausgelegt,
bei dem sich das System selbst die notwendigen Ansichten aus-

wéhlt und die hierzu gehorenden Bilder aufnimmt.

11.2 Charakteristische Ansichten

Aufgrund der Modellierung der zu erkennenden Objekte auf der
Basis einiger charakteristischer Objekt- und Detailansichten, liegt die
Hauptaufgabe der automatischen Modellgenerierung zunichst einmal
in der Extraktion und Auswahl dieser charakteristischen Ansichten. Da-
bei geht es nicht darum, eine Auswahl von Ansichten zu finden, die die
Kontur oder die Oberfldche eines Objektes vollstindig abdeckt und be-
schreibt. Es geht auch nicht darum, eine Auswahl zu treffen, die keiner-
lei redundante Information iiber ein Objekt enthélt. Es ist vielmehr Ziel,
eine kleine Menge von Ansichten auszuwéhlen, die geeignet ist, ein
Objekt von den anderen Objekten der Doméne zu unterscheiden. Hier-
zu ist eine vollstindige Beschreibung nicht notwendig, wahrend sich
iiberschneidende Ansichten geeignet sind, im Falle von teilweisen Ver-
deckungen die Objekterkennung zu unterstiitzen. In der Verwendung
von Detailansichten fiir die Objekterkennung unterscheidet sich dieser
Ansatz auch von dem in [69] beschriebenen Ansatz. Er wurde erstmalig

in [29] vorgestellt.

Im folgenden seien zunéchst einmal einige Begriffs-Definitionen

gegeben.

Definition 11.1: Das Bild eines Objektes aus einer beliebi-
gen Blickrichtung nennen wir Objektansicht, wenn das

Objekt vollstidndig im Kamerabild enthalten ist.

Definition 11.2: Das Bild eines Objektes aus einer beliebi-
gen Blickrichtung nennen wir Detailansicht, wenn le-
diglich ein Teil des Objektes im Kamerabild enthalten

ist. Dabei ist die Aufnahmeentfernung typischerweise
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kleiner als bei einer Objektansicht. Dies ist aber nicht

zwingende Voraussetzung.

Definition 11.3: Wir sprechen allgemein von einer Ansicht
eines Objektes, wenn es sich um eine Objektansicht oder

eine Detailansicht handelt.

Definition 11.4: Wir nennen eine Ansicht 4 hart charak-
teristisch fiir eine Ansichtenmenge 4(K) einer Objekt-

klasse K beziiglich eines Ahnlichkeitsmafes d, wenn

1. zu jedem Objekt der Klasse K genau eine Ansicht
A" 0 A(K) mit groBer Ahnlichkeit zu 4 existiert und

wenn

2. fiir alle Objekte aus einer anderen Klasse K' # K keine

Ansicht 4" 0 A(K') mit hinreichend groBem Ahnlich-

keitsmal3 zu 4 existiert.

Hinweis: Fiir die Festlegung eines groBen AhnlichkeitsmaBes wird
verlangt, dass d(4‘, A) > d,,;,. Das AhnlichkeitsmaB8 d und der
Schwellwert d,,;,, werden dabei tiblicherweise durch den bei der Er-

kennung verwendeten Klassifikator bestimmt.

Definition 11.5: Wir nennen eine Ansicht 4 weich- oder k-
charakteristisch, wenn in den Bedingungen 11.4.1 und
11.4.2 jeweils nur wenige, k Ansichten 4; mit hinrei-

chend groBem AhnlichkeitsmaB existieren.

Hinweis: Wenn im folgenden allgemein von charakteristischen An-
sichten eines Objektes gesprochen wird, so sind damit weich- oder

k-charakteristische Ansichten gemeint.

Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass somit der Ansich-
ten-Begriff vom Aspekt-Begriff unterschieden wird. Die Menge der

Aspekte eines Objektes ist eine echte Teilmenge der Ansichtenmenge.
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11.3 Auswahl charakteristischer Ansichten
|

Im folgenden wird nun betrachtet, wie ndherungsweise aus der An-
sichtenmenge eine geeignete Menge charakteristischer Ansichten fiir
die Modellbildung extrahiert werden kann. Da sich der Lernprozess na-
tiirlich an den Erkennungsvorgang anlehnt, werden zur Erzeugung der
Ansichten im ersten Schritt die Verfahren der subsymbolischen Erken-
nungsebene verwendet. Es werden also mit Hilfe der Fovealisierungs-
routinen Aufmerksamkeitspunkte bestimmt, die von der Kamera ange-
fahren werden. Die auf diese Weise aufgenommenen Detailansichten
werden dann wie in Kapitel 4.2.4 beschrieben transformiert und gelernt.
Mit Hilfe des Klassifikators wird anschlielend bestimmt, wie wahr-
scheinlich eine Fehlklassifikation eines einzelnen Merkmalsvektors in-
nerhalb der betrachteten Doméne ist. Lediglich die Merkmalsvektoren,
die nur sehr selten fehlklassifiziert werden, werden als charakteristisch
fiir ein Objekt betrachtet (weich- oder k-charakteristisch nach Definiti-
on 11.5). Diese Vorgehensweise beschrinkt sich zunidchst einmal auf

die Auswertung von Bildern aus einer Blickrichtung.

Fiir die Modellierung komplexer 3D Objekte sollen jedoch auch
Objektansichten aus verschiedenen Blickrichtungen verwendet wer-
den. Aus diesem Grunde wird zusitzlich mit einer vom Benutzer vor-
zugebenden Schrittweite die Ansichtensphdre eines Objektes abgeta-
stet. Fiir jede dieser Objektansichten wird dann die oben beschriebene
Vorgehensweise zur Erzeugung weiterer Detailansichten und deren
Auswahl durchgefiihrt.

Auf diese Weise werden zundchst einmal verschiedene Objekt- und
Detailansichten eines oder mehrerer Objekte der Doméne erzeugt. Die-
ses sind natiirlich nicht alle Ansichten nach Definition 11.3 sondern nur
eine kleine Teilmenge. Die Erzeugung aller Ansichten wiirde bei klei-
ner Diskretisierung der Ansichtensphére zu einer nicht handhabbaren
Menge von Ansichten fithren. Wir miissen uns daher auf eine Teilmen-
ge begrenzen. Die gewihlte Einschrinkung auf die Ansichten, die mit
Hilfe von Fovealisierungsroutinen erzeugt werden konnen, ist sinnvoll,

da auch bei der Erkennung primir diese ,,fovealisierbaren* Ansichten
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ausgewertet werden'. Abbildung 11.1 verdeutlicht den Prozess der An-

sichtenauswahl.
Ansichtengenerierung
Fovealisierung / Bildvorverarbeitung / Klassifizierung /
aktive Blick- — tolerante Konturrepri- uniuberwacht
steuerung sentation lernend
Ansichtengruppie-

rung und -auswahl

Y
Ansichtenstrukturierung /

Erzeugung der symbolischen
Modelle

Abb. 11.1: Struktur des Lernvorganges

Im folgenden soll die Auswahl der Ansichten in formaler Form be-
schrieben werden. Wir betrachten zunichst einmal die Verarbeitung ei-
ner einzelnen Ansicht 4 eines Objektes O. Es seien nun
F(4) = {f1,f5 ---.f,} die Menge der Fovealisierungspunkte im Bild
der Ansicht A4, die fiir weitere detaillierte Aufnahmen betrachtet werden
sollen. Es sei N(4) die Menge der normalisierten Detailansichten, die
sich durch Anfahren der Fovealisierungspunkte ergeben. Hierbei wer-
den Detailbilder mit konstanter Blickrichtung, aber verdanderter Distanz
aufgenommen. Die Normalisierung erfolgt bei den Detailbildern auf
eine verringerte Referenzdistanz r*, so dass eine bessere Auflosung der
Details gewonnen wird. Die Merkmalsextraktion liefert uns Aktivitéts-
muster der komplexen Neurone als  Merkmalsvektoren
T(A)={t} ¢, ..., t,}. In Analogie zur subsymbolischen Klassifikation
verwenden wir fiir die Auswertung der Merkmalsvektoren das Ahnlich-

keitsmal} d;; = d(t; t;), das sich aus dem inneren Produkt minus der

1. Die Beschriankung auf fovealisierbare Ansichten ist nicht zwingend, da die
Erkennung mit Hilfe der General-Hough-Transformation (Kap. 4.2.7) trans-
lationsinvariant erfolgt. Bei einer Beschrinkung auf die Umgebung eines
Fovealisierungspunktes verkleinert sich jedoch sowohl die Groe des Hough-
Akkumulators als auch die Laufzeit wesentlich.
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Hamming-Distanz der beiden bindren Merkmalsvektoren ergibt. Dieses
AhnlichkeitsmaBl wird als Niherung fiir die Wahrscheinlichkeit be-
trachtet, dass zwei Merkmalsvektoren, respektive die zugrundeliegen-
den Ansichten, verwechselt werden konnen. Mit d;; = d(t;, t;) ergibt sich
die Wahrscheinlichkeitsmatrix D = [d,-j]. Der Zeile i dieser Matrix kann
man nun also entnehmen, wie dhnlich die durch den Merkmalsvektor #;

reprasentierte Ansicht zu anderen Ansichten ist.

Durch eine Binarisierung mit Hilfe der Schwellwertfunktion

L0 - (0.1} mit u(x) 1 fiirx>0 (1.1)
HoE T AR T 0 fiir x < 0 '
erhalten wir durch Verwendung des Schwellwertes d,,,;, die Matrix
S = [s;10{0.1}" " mits;; = u(d;—d,;,) (11.2)

= (.8. Hierdurch

kann nun in einer Zeile i durch einfache Summation der Zeilenelemente

Fiir unsere Experimente verwenden wir dabei d,,;,

»gezahlt* werden, zu wievielen Verwechslungen die entsprechende
Ansicht neigt. Wir betrachten hierzu nun die Zeile s; = (s;1, S;2,---»5;,)

mit der Norm
Isil, = stl.j. (11.3)

Da zumindest fiir die Diagonalelemente s; = 1 gilt, folgt unmittelbar

sl =1

Mit Hilfe dieser Werte ||sl.H1 konnen wir nun drei verschiedene

Klassen von Merkmalsvektoren #; unterscheiden:

1. Hsl.”1 = 1: ¢ wird nicht mit anderen Merkmalsvektoren ver-

wechselt und trdgt damit Information zur Orientierung und

Lageschitzung des Objektes O.

2. 1<|s;|; <5,qx mit einem Schwellwert s,,,,,: Die Verwendung

von ¢; zur Orientierungs- und Lageschitzung von O kann zu fal-

schen Hypothesen fiihren, da eine Verwechselungsgefahr mit

anderen Merkmalsvektoren besteht. Der Merkmalsvektor #; eig-
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net sich jedoch zur Uberpriifung mit Hilfe zuvor aufgestellter
Hypothesen, da nur eine geringe Wahrscheinlichkeit zu Ver-
wechslungen besteht. Der Einfluss dieser Ansichten auf die
Erkennung wird durch eine Verringerung der Glaubwiirdigkeit
(Evidenz) in den Bewertungsslots verkleinert. Wir verwenden

als Schwellwert s,,,. = n/10.

3. |Isi]l; = $max : Aufgrund der groBen Verwechslungsgefahr sollte

t; nicht fiir die Erkennung von O verwendet werden.

Offensichtlich lésst sich dieses Verfahren direkt auf die Bearbei-
tung mehrerer Objekte O, verallgemeinern. Dabei werden zundchst zu
jedem Objekt eine Objektansicht und die hieraus resultierenden Detail-
ansichten zu allen Objekten betrachtet. Fiir die 3D Verarbeitung werden
dariiber hinaus auch mehrere Objekt- und Detailansichten 4;; dieser

Objekte in die Auswahl einbezogen.

Generierung von Objektmodellen
|

Die Zweiteilung des Generierungsprozesses in eine erste Phase zur
Auswahl der charakteristischen Ansichten und in eine zweite Phase der
eigentlichen Modellbildung ermdglicht die einfache und schnelle An-
passung an Anderungen der Modellierungssyntax, an verinderte Mo-
dellierungsstrategien und auch die Verwendung fiir v6llig andere Mo-
dellierungssprachen. Bei der in dieser Arbeit vorgestellten Wahl von
semantischen Netzwerken fiir die Objektmodellierung werden die cha-
rakteristischen Objektansichten {liber eine Aspekt-Relation integriert,
wéhrend die charakteristischen Teilansichten jeweils iiber eine Teil-

von-Relation an die zugehorige Objektansicht gebunden werden.

Jeder Ansicht wird dabei ein Konzept des Netzwerkes zugeordnet.
Dabei werden die charakteristischten Detailansichten - d.h. die Detail-
ansichten, die die wenigsten Verwechslungen aufweisen - als erstes ein-
getragen. Wie bei der Beschreibung des Instanziierungsalgorithmus
dargestellt, werden die als erstes eingetragenen Teil-Konzepte auch als

erstes bearbeitet. Somit werden Details mit geringster Verwechslungs-
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wahrscheinlichkeit als erstes bearbeitet und es konnen sehr schnell aus-

sagekriftige Hypothesen gebildet werden.

In den Attributen der Konzepte wird vermerkt, mit welchen Opera-
tionen (Fovealisierung, Merkmalsextraktion, Klassifikator) die jeweili-
ge Ansicht bearbeitet wurde. Die bei der Ansichtengenerierung ver-
wendeten Blickrichtungen werden ebenfalls in den Attributen
vermerkt, so dass auf diese Weise die topologischen Relationen der ver-
schiedenen Ansichten gespeichert werden und bei der Erkennung aus-
gewertet werden konnen. Abbildung 11.2 zeigt einige der in das Netz-
werk eingebundenen Objekt- und Detailansichten eines PKW. Die
topologischen Relationen werden hierbei durch die geometrische An-

ordnung der Ansichten verdeutlicht.

_ Teil-von-Rel.

- - Aspekt-Rel.

Abb. 11.2: Einige charakteristische Objekt- und Detailansichten ei-

nes Versuchsobjektes

Details der Modellierung der einzelnen Konzepte kénnen den Bei-
spielen aus Kapitel 6 entnommen werden. Die Notwendigkeit einer sol-

chen automatischen Netzgenerierung wird auch dadurch deutlich, dass
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das vollstindige Netzwerk, in dem drei Autos modelliert sind, aus liber
2000 Eintragen besteht. Auch wenn sich viele dieser Eintrage sehr stark
dhneln und ein neuer Autotyp zum Beispiel durch Kopieren eines be-
reits existierenden Modells und anschliessendem Anpassen der Werte-
bereiche in das Netz aufgenommen werden kann, so erleichtert die au-
tomatische Modellgenerierung doch erheblich die Arbeit mit dem

Erkennungssystem.

11.5 Diskussion und Ausblick

Die erzeugten Netzwerke dhneln sehr stark den manuell erzeugten,
enthalten jedoch bislang typischerweise mehr Konzepte und Ansichten.
Dies macht offensichtlich, dass zum einen die manuelle Eingabe der
Netzwerke zeitaufwendig ist und daher generell die Tendenz besteht,
moglichst wenige Konzepte fiir die Modellierung zu verwenden. Zum
anderen existieren jedoch moglicherweise beim Experten noch weitere
Kriterien zur Auswahl der Ansichten, die in unser Verfahren noch nicht
eingeflossen sind. Interessanterweise konnten jedoch auch einige An-
sichten ermittelt werden, die bislang vom Anwender als charakteri-
stisch und nicht verwechselbar betrachtet wurden, die aber doch zu

Verwechselungen mit anderen Ansichten neigen.

Eine nachtragliche Bearbeitung der Modelle war bei unseren Tests
nicht notwendig. Es wurden quasi-zweidimensionale Werkstiicke (Cr-
anfield-Satz) und komplexe dreidimensionale Automodelle (MafBstab
1:24) untersucht. Sollte eine weitere Minimierung des Objektmodells
gewiinscht sein, so kann diese manuell problemlos durchgefiihrt wer-
den. Ein Loschen einzelner Netzteile ist dabei natiirlich deutlich einfa-
cher als das manuelle Erstellen. Prinzipiell hat jedoch die Tatsache,
dass die automatisch erzeugten Netze zusitzliche Konzepte enthalten,
keinen Einfluss auf die Erkennungsleistung sondern lediglich auf die
Laufzeit der Erkennung. So wurden die automatisch generierten Mo-
delle von Autos bereits in Vorfithrungen des Erkennungssystems einge-

setzt.
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Eine automatische Minimierung der fiir die Modellierung verwen-
deten Ansichten soll durch eine Uberarbeitung des Netzwerkes nach
Auswertung mehrerer Erkennungsdurchginge erzielt werden, bei de-
nen das Erkennungssystem Erfahrung iiber die betrachtete Doméne und
das Instanziierungsverhalten der einzelnen Konzepte sammelt. Erst
dann ist es auch moglich, dass das System selbstdndig Generalisierun-
gen erzeugt. Da zur Zeit aus lediglich einer einzigen Préasentation eines
Objektes sein Modell erzeugt wird, konnen somit auch nur die Bestand-

teil- und die Aspekt-Hierarchie automatisch generiert werden.
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2 Anwendungen
des Erkennungs-

systems

In diesem Kapitel sollen an zwei unterschiedlichen Aufgabenstel-
lungen die Einsatzmdoglichkeiten des vorgestellten Systems aufgezeigt
und die Tragfahigkeit der Beschreibungssprache verdeutlicht werden.
Dazu wird zunichst die Modellierung flacher Szenen beschrieben. Es
geht dabei um eine Demontageanwendung, in der der Bildverarbei-
tung die Aufgabe zu kommt, die zu demontierenden Objekte zu erken-
nen und zu vermessen. Im zweiten Anwendungsbeispiel geht es um
die aktive Erkennung komplexer dreidimensionaler Objekte, bei der
die Moglichkeiten des Erkennungssystems besonders gut zum Einsatz

kommen.
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12.1 Visuell gesteuerte Demontage von Altautos

12.1.1

Bei der ersten Anwendung des Erkennungssystems handelt es sich
um eine Demontageaufgabe, in der exemplarisch die Demontage der
Réader von Altautos untersucht wurde. Um akzeptable Laufzeiten bei
gleichzeitig ausreichender Genauigkeit zu erzielen, ist es hierbei beson-
ders wichtig, in einer geeigneten Strategie vorzugehen. Es hat sich ge-
zeigt, dass in einer Grob-Fein-Strategie in Verbindung mit einer aktiven
Kamerasteuerung die gewiinschten Ergebnisse zu erzielen sind. Im fol-
genden wird nun beschrieben, wie diese Vorgehensweise im wissens-

basierten System modelliert wird.

Modellierung der Rader

Da fiir diese Anwendung davon ausgegangen werden kann, dass die
Position des zu demontierenden Autos in der Demontageanlage im we-
sentlichen bis auf geringfligige Abweichungen von einigen Zentime-
tern bekannt ist, kann bei der Modellierung der Rader auf die Auswer-
tung verschiedener Aspekte verzichtet werden. Dadurch kann auf den
Einsatz einer Kamera am Roboterarm verzichtet werden und es wird
nur ein stationdrer Stereokopf eingesetzt, der dem Aufbau der Demon-
tageanlage entsprechend positioniert ist. Durch den Verzicht auf die
Aspekt-Hierarchie ergibt sich ein Modell, das sich auf die Beschrei-
bung verschiedener Felgentypen als Spezialisierungen und eine ver-
wendete Grob-Fein-Strategie in Form einer initialen Lokalisierung auf
der Szenenebene, einer Auswertung des Rades als Ganzes sowie der
Untersuchung jeder einzelnen Schraube im Detail durch eine Teil-von-
Hierarchie stiitzt. Dies wird durch Abbildung 12.1 verdeutlicht.

Bei der Auswertung des Netzes wird auf Szenenebene in einem er-
sten Schritt durch ein von Trapp entwickeltes Stereoverfahren [176]
eine grobe Tiefenschitzung des Arbeitsraumes vorgenommen. Mogli-
che Hindernisse im Bewegungsbereich des Roboters werden lokalisiert
und bei der Trajektorienplanung beriicksichtigt. Parallel hierzu wird
das zu demontierende Objekt relativ zum Kamerakopf lokalisiert. Eine
geniigend groBBe Entfernung des Kamerakopfes zu moglichen Objekt-

positionen ermdglicht hierbei eine kollisionsfreie Szenenuntersuchung
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Szene I
Rad I
| — Spezialisierungs-

e . Hierarchie
3-Loch 4-Loch 5-Loch
Fel I Felge Felge
cge _g 2 Teil-von-
3 5 Hierarchie

4
Schraube I

Abb. 12.1: Objektmodell zur Raderkennung

und erhdht gegeniiber Nahaufnahmen die Ubersicht in der Szene. Mit
einem groflem Abstand des Kamerakopfes zum Objekt sind bei Weit-
winkelaufnahmen aber auch entsprechend hohe absolute Fehler in der
Schitzung der Objektposition verbunden. Zur Einhaltung von Mindest-
toleranzen konnen deswegen die Parameter der Kamerakopfeinheit
(Zoom, Vergenz, etc.), basierend auf der Verkniipfung bisheriger Ver-
arbeitungsergebnisse mit a priori Wissen des Objektmodells so verin-
dert werden, dass die gesuchte Objektposition mit der erforderlichen
Genauigkeit bestimmt wird. Dabei wird auf Objektebene des Modells
eine formatfiillende Aufnahme des Rades generiert und ausgewertetl.
Auf Detailebene werden dann Bildausschnitte in hochster Auflésung
ausgewertet, um die zuvor erzielten Schraubenhypothesen zu verifizie-

ren und um die Vermessung im Millimeterbereich durchzufiihren.

12.1.2 Tiefenrekonstruktion durch Stereoverfahren
|

Die Positionsbestimmung der zu demontierenden Objekte in Welt-
koordinaten wird parallel zur Erkennung (s. Abschnitt 2.4) durchge-

fiihrt. Fiir die Rekonstruktion der Tiefeninformation ist es notwendig,

1. Wenn hierzu die Freiheitsgrade des stationdren Kamerakopfes nicht mehr
ausreichen, kann zusétzlich eine am Roboter montierte Kamera aufgrund der
ersten Messung gezielt in solche Aufnahmepositionen gefahren werden, die
sich in nichster Ndhe der jeweils zu vermessenden Objekte (Rad bzw. Rad-
muttern) befinden.
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die Verschiebung korrespondierender Bildpunkte in den Bildern zu er-
mitteln. Im allgemeinen Fall sind diese in horizontaler und vertikaler
Richtung ungleich Null. Zur Reduktion der Suche auf eine Dimension
und somit des Rechenaufwandes werden die Bilder vor der Erkennung
und Stereobildverarbeitung rektifiziert. Die Bilder, die mit nicht paral-
lel ausgerichteten Vergenzachsen aufgenommen wurden, werden in

Bilder eines Sehsystems mit parallelen Achsen transformiert [3].

Analog zur Erkennung verfolgt das Stereoverfahren einen kontur-
basierten Ansatz. Die Merkmalsextraktion wird mit einem Satz von ori-
entierten Gabor-Filtern in verschiedenen Auflosungen durchgefiihrt
(vgl. auch Kap. 4.2.6). In einem ersten Schritt werden die Filterantwor-
ten von linkem und rechtem Kamerabild miteinander korreliert. Die re-
sultierenden AhnlichkeitsmaBe an den einzelnen Bildpositionen dienen
dann als Initialisierung fiir einen Selbstorganisationsprozess, der in An-
hang 3 ausfiihrlicher beschrieben ist. Grundidee dieses Selbstorganisa-
tionsprozesses ist es, durch das Einbringen zusétzlicher Einschréankun-
gen die nach der Korrelation noch vorhandenen Mehrdeutigkeiten

aufzuldsen. Hierzu gehdren

r die Eindeutigkeitsbedingung - jedem Bildpunkt im dem einen
Bild darf nur genau ein Bildpunkt im anderen Bild zugeordent

werden,

r die Kontinuitdtsbdingung - benachbarten Bildpunkten des einen
Bildes sollen auch benachbarte Bildpunkte des anderen Bildes

zugeordnet werden.

Zusitzlich erlaubt das Verfahren auch die Detektion von Ver-
deckungsbereichen, denen dann keine Disparitit zugeordnet wird.
Nach Erreichen des stationdren Zustandes des Relaxationsprozesses
wird der Imaginirteil des AhnlichkeitsmaBes genutzt, um die Dispari-
titskarte genauer als das Abtastraster zu berechnen. An Positionen mit
Variablen ungleich Null, die mit hoher Wahrscheinlichkeit mit Maxima
des Realteils korrespondieren, wird der Verlauf des Imaginérteils inter-
poliert. Der Nulldurchgang gibt nun die neue subpixelgenaue Disparitét
an. Der Einsatz des subpixelgenauen Verfahrens kann den mittleren
quadratischen Fehler durch die Quantisierung um bis zu 60% reduzie-
ren [175].
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12.1.3 Fusion von Bild- und Tiefendaten
|

Um einen Greifer kollisionsfrei an das zu demontierende Objekt
heranzufahren, muss dessen Position und Lage in Bezug auf das Robo-
terkoordinatensystem bestimmt werden. Dazu werden die zweidimen-
sionalen Informationen der Erkennung fusioniert mit den dreidimensio-
nalen Tiefeninformationen. Die extrahierten dreidimensionalen
Koordinaten bilden eine Punktmenge, die als eine verrauschte Abta-
stung der Objektkonturen oder -oberfldchen interpretiert werden kann.
Durch eine ,,geometrische Filterung®* werden fehlerhafte Punkte, die
aufgrund der Kontinuitdtsbedingung nicht zur Kontur oder Flache ge-
horen konnen, herausgefiltert. Zur Bestimmung der Oberflaichennor-
male der Objekte wird eine Ebene mit der Methode der kleinsten Feh-

lerquadrate durch die extrahierte Punktmenge gelegt.

Da sich alle bisher ermittelten Positionen und Flachennormalen auf
ein Koordinatensystem beziehen, dessen Ursprung mittig auf der Ver-
bindungslinie der Projektionszentren der Kameras liegt, miissen ab-
schlieBend Punkte und Vektoren vor einer Roboteraktion mittels einer

affinen Transformation in Roboterkoordinaten umgerechnet werden:
PRoboter™ A Q’Kamera (121)

Dies entspricht der in Kapitel 9.3 beschriebenen Umrechnung eines Ko-

ordinatensystems der Handkamera in das Roboterkoordinatensystem.

Die Parameter der Transformation werden mit einem Verfahren
dhnlich wie bei der Kamerakalibrierung bestimmt. Eine Messplatte mit
neun Quadraten wird an der Roboterhand befestigt. Da die geometri-
schen Beziehungen zwischen den Eckpunkten der Quadrate und dem
Tool-Center-Point fest definiert sind, sind diese Markeneckpunkte in
Roboterkoordinaten bekannt. Mit dem Stereokamerakopf werden nun
die Eckpunkte im Grauwertbild subpixelgenau detektiert, die jeweili-
gen dreidimensionalen Weltkoordinaten bestimmt und mit Hilfe des
GauB3-Newton-Minimierungsverfahrens werden die Transformations-

parameter abschlielend optimiert.
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Modellbeispiele

Exemplarisch sollen in der folgenden Abbildung einige Konzeptbe-
schreibungen vorgestellt werden. Da die Hierarchiebeziehungen zwi-
schen den Konzepten bereits aus der Abbildung 12.1 eindeutig hervor-

gehen, werden diese hier nicht mehr aufgefiihrt.

Man kann der Modellierung des Konzeptes Rad sehr gut entneh-
men, wie die Verarbeitung des Aufgangsbildes <STEREOBILD> der
Szene in mehreren Schritten in der besprochenen Grob-Fein-Strategie
erfolgt. Dazu erfolgt jeweils eine Gaborfilterung (Operation
GABOR_FILTER) in verschiedenen Auflosungsebenen (Parameter
sampling = n). Nach einem entsprechenden Erkennungsschritt (Opera-
tion DETECTION) erfolgt im Bereich der detektierten Bildkoordinaten
bei Bedarf ein erneutes Ausrichten der Kamera mit anschlieBender
Bildaufnahme (Operation GRAB_STH IMAGES) oder ein Ausschnei-
den eines geeigneten Bildbereiches um den Fixationspunkt herum
(Operation CUT STH IMAGES mit Parameter size = n). Das so ge-
wonnene Bildmaterial wird dann in verbesserter Auflosung erneut ge-
filtert.

In den drei Felgen-Spezialisierungen wird dann nur noch eine Re-
gion aus der fixierten Felge herausgeschnitten, in der sich die Schrau-
ben befinden. Die Erkennung der Schrauben erfolgt dann im Konzept
Schraube. Im Attribut der Felgen-Spezialisierung werden die detektier-
ten Schrauben-Positionen (typischerweise ca. 15 Positionen) auf ihre
Geometrie tiberpriift und entweder die 3, 4 oder 5 geeigneten Schrau-

ben ausgewdhlt.

Durch diese Vorgehensweise kann der Aufwand fiir die Suche nach
der korrekten Schraubenkonstellation betrachtlich eingeschrankt wer-

den. Dazu eine kurze formale Betrachtung:

n sei die Anzahl der detektierten Schraubenhypothesen; & sei die An-
zahl der gesuchten Schrauben (typischerweise gilt: k=3, 4 oder 5).
Dann ergeben sich daraus M = n!/(n—k)! Moglichkeiten, die auf die
geeignete Geometrie getestet werden miissen. dies l4sst sich noch wei-

ter reduzieren auf
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Konzeptname: Rad

Pre-Attribut:
Typ:
Wertebereich:
Anzahl:
Operation:
Operand:
Operationsgebiet:

Parameter:

237

GABOR
BOOLEAN
{TRUE}

1,1
GABOR_FILTER
<STEREOBILD>

sampling=4

formales Ergebnis:<GAB_BILD>

Pre-Attribut:
Typ:
Wertebereich:
Anzahl:
Operation:
Operand:
Operationsgebiet:

Parameter:

DETECT
BOOLEAN
{TRUE}

1,1
DETECTION
<GAB_BILD>

r=25,file=Prototypes/list128

formales Ergebnis:<B_ KOORDS>

Pre-Attribut:
Typ:
Wertebereich:
Anzahl:
Operation:
Operand:
Operationsgebiet:

Parameter:

CUT
BOOLEAN

{TRUE}

1,1

CUT STH_IMAGES
<STEREOBILD><B_KOORDS>

size=64

formales Ergebnis:<CUT_STEREOBILD>

Abb. 12.2: Modellierung des Konzeptes RAD (wird fortgefiihrt)
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Konzeptname: Rad (fortgefiihrt)

Pre-Attribut: GABOR _CUT

Typ: BOOLEAN

Wertebereich: {TRUE}

Anzahl: 1,1

Operation: GABOR _FILTER
Operand: <CUT_STEREOBILD>
Operationsgebiet:
Parameter: sampling=1

formales Ergebnis:<GAB_CUT>

Pre-Attribut: DISP CUT

Typ: BOOLEAN

Wertebereich: {TRUE}

Anzahl: 1,1

Operation: DISPARITY MAP
Operand: <GAB_CUT><B_KOORDS>
Operationsgebiet:
Parameter:

formales Ergebnis:<DISP_CUT>

Pre-Attribut: FixedRad

Typ: BOOLEAN

Wertebereich: {TRUE}

Anzahl: 1,1

Operation: GRAB _STH IMAGES
Operand: <B_KOORDS><DISP CUT>
Operationsgebiet:
Parameter:

formales Ergebnis:<BildFixedRad>

Abb. 12.3: Modellierung des Konzeptes RAD (wird fortgefiihrt)
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Konzeptname: Rad (fortgefiihrt)

Pre-Attribut: GabFixedRad
Typ: BOOLEAN
Wertebereich: {TRUE}

Anzahl: 1,1

Operation: GABOR_FILTER
Operand: <BildFixedRad>
Operationsgebiet:
Parameter: sampling=8

formales Ergebnis:<GabFixedRad>

Pre-Attribut: DetectFixedRad

Typ: BOOLEAN

Wertebereich: {TRUE}

Anzahl: 1,1

Operation: DETECTION
Operand: <GabFixedRad>
Operationsgebiet:
Parameter: =22, file=Prototypes/list64

formales Ergebnis:<KoordFixedRad>

Bewertung: [3-Loch Felge]
Bewertung: [4-Loch Felge]
Bewertung: [5-Loch Felge]
Ziel:

ENDE Rad

Abb. 12.4: Modellierung des Konzeptes RAD
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Konzeptname:3-Loch Felge

Pre-Attribut: CUT BILD KRANZ
Typ: BOOLEAN
Wertebereich: {TRUE}

Anzahl: 1,1

Operation: CUT_STH_IMAGES
Operand: <BildFixedRad>
Operationsgebiet:
Parameter: size=256

formales Ergebnis:<CutBildKranz>

Attribut: TESTGEOS5
Typ: BOOLEAN
Wertebereich: {TRUE}
Anzahl: 1,1
Operation: PIXGEOMETRY
Operand: <KoordSchraube><KoordSchraube>
<KoordSchraube>
Operationsgebiet:
Parameter: 3

formales Ergebnis:<Geo3>

Bewertung: <Geo3>
Ziel:

ENDE 3-Loch Felge

Abb. 12.5: Modellierung des Konzeptes 3-Loch Felge
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M = (’,’D = (n_”—];),k, (12.2)

wenn die Permutationen innerhalb der & Schrauben belanglos sind.

In der modellgestiitzten Grob-Fein-Strategie wird vor der eigentli-
chen Schraubenerkennung noch eine grobe Suche nach potentiellen Ré-
dern im Bild durchgefiihrt. m sei nun die Anzahl der detektierten Rad-
hypothesen. Durch Umweltwissen im Modell gilt: m = 1, da die grobe
Entfernung und Position des Rades in der Demontagezelle bereits be-
kannt ist. Da sich aber aus Radposition und detektierter erster Schrau-
benposition die restlichen Schraubenpositionen vorhersagen lassen, er-
gibt sich nun als Suchaufwand, dass fiir jede Felgenhypothese aus den
n potentiellen Schrauben jeweils eine ausgewdhlt wird und getestet
wird, welche der restlichen Schrauben mit den restlichen &-1 gesuchten
Positionen iibereinstimmen. Im O-Kalkiil ergibt sich somit ein Auf-

wand von:

O(m Th k) = O(n) (12.3)

da k konstant und m « n, m quasi konstant

Es wird also ein linearer Suchaufwand erzielt, der lediglich von der An-
zahl der detektierten Schraubenpositionen abhéngt. Da hierbei iibli-
cherweise die korrekten Schraubenpositionen eine bessere Bewertung
erfahren, als falsche Hypothesen, die z. B. durch Rost oder Schmutz-
flecken auf der Felge entstehen, verringert sich der Suchaufwand noch-
mals. Die Schétzfunktion des zugrunde liegenden 4* Algorithmus war
ja gerade so gewdhlt, dass gut bewertete Instanzen zu bevorzugten
Suchpfaden fiihren (Kap. 7.3.4).

12.1.5 Ergebnisse

Der beschriebene Demontageprozess wurde in einer ersten Imple-
mentierung zu Demonstrationszwecken in einem Dauertestlauf mehr-
fach gepriift. Bei einem nahezu senkrecht stehenden Rad in verschiede-
nen Positionen konnte eine Schraube in ca. 97% der Durchliufe
entnommen werden. In den fehlerhaften Versuchen wurde die Schraube

aufgrund eines falsch geschétzten Abstandes nicht oder nicht tief genug
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gegriffen. Dagegen war die Genauigkeit in der x-y Ebene immer ausrei-
chend, so dass eine Kollision des Greifers mit der Felge oder Schraube
nicht auftrat (vgl. auch [32]).

Einige der getesteten Autordder werden in Abbildung 12.6 gezeigt.

Abb. 12.6: Beispiele der getesteten Autordder

Die verwendete Grob-Fein-Strategie wird in Abbildung 12.7 noch-
mals verdeutlicht. Das Stereo-Verfahren zeigt eine ausreichend gute
Genauigkeit fiir den Demontageprozess. Selbst bei einem Abstand von
1,7 Metern zwischen der Kamera und den Rédern, der gewéhlt wurde,
um den Arbeitsraum des Roboters frei zu halten, wird eine Genauigkeit
in x-y-Richtung in einer Ebene parallel zur Stereobasis und zur Ver-
genzachse von besser als 1 mm erreicht. Die Tiefenschitzung (z-Rich-
tung) erfolgt bei diesem Abstand mit einem Fehler von weniger als
2 mm. Die erzielbaren Genauigkeiten sind im wesentlichen linear ab-
hingig vom Abstand zwischen Kamera und Objekt. Die folgende Ab-
bildung 12.8 verdeutlicht diese Abhéngigkeit. Sie zeigt den Fehler der
Tiefenschidtzung in Abhéngigkeit von der Objektentfernung. Die ge-
punktete Linie beschreibt dabei den theoretisch moglichen Fehler, die
Punkt-Strich-Linie zeigt den gemessenen Maximalfehler, wahrend die

durchgezogenen Linie den mittleren Tiefenfehler zeigt.

Zusitzlich wurden Untersuchungen zur Genauigkeit der Winkelbe-
stimmungen durchgefiihrt (Abb. 12.9). Sowohl der Sturz als auch die
Spur des Rades konnten in einem Bereich von +20° mit einer Genau-
igkeit von 1° bestimmt werden. Diese Genauigkeit entspricht im we-

sentlichen der mechanischen Auflésung der Testkonstruktion.
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Stereobilder

linke Kamera rechte Kamera
Phase 1

Grobe Analyse der
Szene in niedriger
Auflosung.

Trotz der groben Auf-
16sung 148t sich die
Entfernung des Autos
zuverldssig schitzen.

Disparititskarte

Phase 2
Fovealisierung und
Heranzoomen fiir die
Lagebestimmung in
unterabgetasteten Bil-
dern.

Durch das Heranzoo-
men wird die Struktur
der Felge in der Dis-
parititskarte bereits
deutlich.

Phase 3

Erkennung und ge-
naue Lagebestim-
mung der Schrauben
in hochster Auflo-
sung.

In der besten Auflo-
sung erscheint die
Schraube deutlich
ausgepragt in der
Disparitétrskarte

Abb. 12.7: Die verschiedenen Phasen der Grob-Fein-Strategie

Bei den Versuchsdurchfiihrungen konnte gezeigt werden, dass die

beschriebene Erkennungs- und Vermessungsstrategie hinreichend gute
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Abb. 12.9: Bestimmung von Sturz und Spur

Ergebnisse fiir den automatischen Demontageprozess liefert. Es wurde
deutlich, dass speziell die gewdhlte Grob-Fein-Strategie sich sehr gut in
den semantischen Netzwerken abbilden l4sst. Auch die Einbindung des
aktiven Stereokamerakopfes war problemlos iiber die prozeduralen

Schnittstellen in den Attributbeschreibungen mdglich.
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Der Aspekt des aktiven Sehens und seine Einbindung in das Erken-
nungssystem wird am zweiten Anwendungsbeispiel der Erkennung
komplexer dreidimensionaler Objekte noch wesentlich deutlicher. Da-

bei wurden beispielhaft verschiedene Autos modelliert.

12.2 Modellierung dreidimensionaler Objekte

Bei der aktiven Erkennung komplexer dreidimensionaler Objekte
ist der Einfluss expliziten Modellwissens liber das Objekt um so wich-
tiger, da im 3D Fall im allgemeinen objektspezifische Details nur durch
starke Anderungen der Blickrichtung und der Aufnahmeposition er-
kannt werden konnen. Rein datengetrieben konnen nicht alle notwendi-
gen Fovealisierungspunkte und speziell nicht die dann dazugehorigen
unterschiedlichen Blickrichtungen generiert werden, da in einem initia-

len Bild nicht alle Details enthalten sein konnen.

12.2.1 Modellierung komplexer 3D-Objekte

Fiir die Erkennung von 3D-Objekten wurden daher in der Wissens-
basis verschiedene typische 2D-Ansichten (Aspekte) des Objektes auf-
genommen (Abb. 12.10).

In der Bearbeitungsphase erfolgt dann durch den visuell gefiihrten
Roboter eine aktive Exploration des Objektes, bei der die modellierten
Ansichten und Teilansichten ausgewertet werden. Dabei wird ausge-
nutzt, dass die holistischen Erkennungsverfahren bereits auf Objekt-
ebene der Modellierungshierarchie eine hinreichend genaue Lageschét-
zung des Objektes liefern. Entsprechend dieser Lageschitzung werden
die weiteren Aufnahmepositionen der Aspekt-Hierarchie berechnet und
fiir eine detaillierte Objekterkennung oder -verifikation von der an der
Roboterhand montierten Kamera eingenommen. Die an diesen Positio-
nen aufgenommenen Bilder werden dann wiederum den neuronalen

Verarbeitungsschritten zugefiihrt.
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PKW
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Aspekt-
. : Hierarchie

Front I Seite Heck I
Teil-von-
Hierarchie
Vorder Seiten- Hinter-
rad scheibe rad

Abb. 12.10: 3D-Objektmodell in Form eines semantischen Netz-

werkes

Erst durch diese aktive Objekterkennung konnen einander dhnliche,
komplexe dreidimensionale Objekte erkannt und unterschieden wer-
den. Am Beispiel der Erkennung eines PKWs soll die Auswertungsstra-
tegie ndher erldutert werden. Aus der initialen Ansicht ergibt sich mit
Hilfe der neuronalen Verfahren eine Hypothese fiir Art und Lage des
Objektes. Im semantischen Netzwerk wird daher im Subnetz "PKW"
eine detailliertere Untersuchung angestoflen. Entsprechend der Modell-
beschreibung und der initial geschitzten Lage werden nun Bilder von
Front, Seite und Heck des PKW aufgenommen und wiederum mit den
neuronalen Verfahren analysiert. Genauso wird auch mit den Details
der Seitenansicht verfahren, wenn diese nicht zuvor mit ausreichender
Sicherheit bereits ganzheitlich erkannt werden konnte (Abb. 12.11).

Abb. 12.11: Segmentierte Initialansicht, Front-, Seiten- und Heck-

ansicht eines Fiat Punto
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Fiir die Bestimmung der Anfahrpunkte ist es dabei ausreichend,
wenn die Modellbeschreibung lediglich prinzipielle Positionen festlegt,
die fiir alle PKW-Typen verwendet werden. Mit Hilfe der Bildverarbei-
tungsroutinen - in diesem Fall der Farbsegmentierung - wird dann eine
verbesserte Kameraposition berechnet und es wird neu fovealisiert.
Hierdurch reduziert sich nicht nur der Aufwand bei der Erstellung der
Objektmodelle, sondern es konnen auch unvermeidliche Abweichun-

gen in der Lageschitzung toleriert werden.

12.2.2 Suchaufwand

Auch fiir diese Anwendung lasst sich analog zur Demontageanwen-
dung eine Aufwandsabschétzung durchfiihren: Es seien initial m Hypo-
thesen filir Objektpositionen gebildet, es seien #n Ansichten des Objektes
modelliert. Dann ergibt sich hieraus ein Suchaufwand O(mn), wenn fiir
jede der m Hypothesen alle n Ansichten getestet werden. Da fiir falsche
Hypothesen jedoch typischerweise keine der n Ansichten instanziiert
werden kann, folgt wieder durch die Wahl der Schatzfunktion im A4*
Algorithmus, dass bereits frithzeitig, d.h. nach der ersten nicht instanzi-
ierbaren Ansicht auf andere Hypothesen ,,umgeschaltet™ wird. Somit
ergibt sich auch hier wieder ein linearer Suchaufwand, der im wesent-
lichen von der Anzahl der modellierten Ansichten abhéngt. Im O-Kal-
kiil 1asst er sich charakterisieren durch O(m-+n). Dies driickt aus, dass
im ungiinstigen Fall jede der m Hypothesen - und die dadurch entste-
henden Suchpfade - angetestet werden, bevor die richtige Hypothese

gefunden wurde und deren n Ansichten ausgewertet werden.

12.2.3 [Ergebnisse

Anhand einer Versuchsreihe konnte die Leistungsfahigkeit des Sy-
stems nachgewiesen werden. Hier sei nun zunichst die Versuchsumge-
bung kurz skizziert. Es wurden zwei Modellautos (ein Fiat Punto und
ein Ferrari F40) im MaBstab 1:24 verwendet. Die Modellautos sind lak-
kiert und besitzen eine stark glinzende Oberfliache. Thre GroBe erlaubt
es, trotz der eingeschrinkten Reichweite eines relativ kleinen Roboters
Bilder der Autos in vielen Positionierungen von verschiedenen Seiten

aus aufzunehmen. Gleichzeitig zeigen sie aber noch eine Vielzahl von

© 2001, Dr.-Ing. Ulrich Biiker



248 Kapitel 12 Anwendungen des Erkennungssystems

Details, deren Auswertung von Interesse ist. Diese Autos werden dem
System auf einem Tisch mit einer wenig strukturierten Unterlage pra-
sentiert. Da der ganze Autbau direkt an einer Fensterfront steht, stellt
die Beleuchtungsvariation aufgrund sich hiufig &ndernden Tageslich-
tes (direkte Sonneneinstrahlung, diffuses Licht durch Bewdlkung, etc.)
ein Problem dar. Hieraus resultierende Segmentierungsungenauigkei-
ten werden jedoch recht gut durch die wolkenartige Merkmalsreprésen-
tation aufgefangen; trotzdem sind hier weiterfiihrende Arbeiten not-
wendig. Dies spielt besonders dann eine gro3e Rolle, wenn im aktiven
Erkennungsprozess die Kamera in Richtung der Fensterfront steht und
dabei durch die Gegenlichtsituation sehr schwierige Lichtverhiltnisse
entstehen. Speziell die Heckansichten erwiesen sich in diesen Situtatio-
nen als problematischl.

Die folgende Tabelle zeigt die Erkennungsraten fiir die Gesamtob-
jekte, sowie fiir einige ausgewéhlte Details. Es wird deutlich, dass es
zwar zu Fehlklassifikationen und Riickweisungen bei einzelnen Teilan-
sichten kommt, dass aber unter Einbeziehung der gesamten Modellin-
formation die Autos sehr hdufig korrekt erkannt werden konnten. Ins-
besondere konnten hierdurch Fehlklassifikationen vermieden werden.
Die zwei Modellautos wurden dem Erkennungssystem insgesamt 100
Mal in verschiedenen Positionen und unter unterschiedlichen Beleuch-

tungsbedingungen bei zum Teil direkter Sonneneinstrahlung priasen-

tiert.

Tabelle 3: Erkennungsergebnisse
Fiat Punto Gesamt- Front |linke |rechte |Heck

objekt Seite  |Seite

korrekte Klassifikation ||88% 76% 88% |86%  |68%
Fehlklassifikation 0% 10% 0% 0% 14%
Riickweisung 4% 4% 4% 10% 8%
ungeeignete - 10% 8% 4% 10%
Aufnahmeposition
Generalisierung ,,Auto* |8%

1. Hier zeigt sich fiir die Anwendung als aktives Sehsystem die Notwendigkeit
neuer Kameratechnologien, die z.B. eine deutlich verbesserte Dynamik auf-
weisen, wie dies etwa bei der CMOS-basierten Technologie der Fall ist.
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Ferrari F40 Gesamt- |[Front |linke |rechte |Heck
objekt Seite  |Seite

korrekte Klassifikation |[80% 86% 182% |76% |72%

Fehlklassifikation 0% 4% 10% |20% 20%

Riickweisung 0% 0% 0% 0% 0%

ungeeignete - 10% 8% 4% 8%

Aufnahmeposition

Generalisierung ,,Auto* {|20%

Zusitzlich zum Modellwissen iiber die Autotypen Punto und F40
wurde im semantischen Netz auch ein generalisierendes Konzept Auto
verwendet, welches immer dann instanziiert wurde, wenn verschiedene
Details erkannt wurden, aber keine hinreichend gute Erkennung eines
speziellen Autotyps moglich war. Somit kann bei den Erkennungser-
gebnissen auf Objektebene unterschieden werden zwischen korrekter
Erkennung, Fehlklassifikation, Riickweisung oder Zuordnung zum ge-
neralisierenden Konzept Auto. Dariiber hinaus wird in der Tabelle noch
aufgefiihrt, wie hdufig die Erkennung scheiterte, weil aufgrund der Ro-
boterkinematik eine geeignete Position zur Bildaufnahme nicht einge-

nommen werden konnte.
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3 Schlussbetrach-
tung und Ausblick

Konnen Maschinen sehen? Erwartet uns eine neue Generation se-
hender und autonom arbeitender, vielleicht gar intelligenter Roboter?
Vieles deutet darauthin, dass sich in wenigen Jahren vollig neue Mog-
lichkeiten fiir die Automatisierung von Produktionsabldufen ergeben
werden. Immer leistungsfahigere Hardware ermdglicht es, Fragestel-
lungen zu untersuchen und Systeme zu entwickeln, die tatsdchlich zu
sehenden Robotern fiihren werden. Die in dieser Arbeit vorgestellte
Anwendung der visuell gesteuerten Demontage von Altautos stellt ein
eindrucksvolles Beispiel fiir die sich abzeichnenden Entwicklungen

dar.

Gegenstand der Arbeit war es, ein fiir die visuell gesteuerte Auto-
mation geeignetes Bilderkennungssystem vorzustellen. Wesentlich-
stes Element des diskutierten Systems ist seine Architektur als hybri-
des, subsymbolisch und symbolisch arbeitendes aktives
Objekterkennungssystem. Die allgemeine Verwendbarkeit der Metho-

den auf beiden Ebenen des Systems ermoglicht seinen Einsatz in ver-
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schiedenen Applikationen. Sowohl die Montage als auch die noch deut-
lich schwierigere Demontage unterschiedlicher Objekte werden hiermit
ermdglicht. Von besonderer Bedeutung ist dabei die Einbeziehung ro-
buster, biologisch motivierter Konturdetektoren und eines hierauf auf-
bauenden holistisch arbeitenden Klassifikationsmoduls in eine dekom-
positorische, symbolische Objektbeschreibung. Hierdurch entsteht die
Moglichkeit, dominenunabhingige Verfahren auf der subsymboli-
schen Ebene mit speziellem Dominenwissen auf der symbolischen
Ebene zu koppeln. Erst durch Einbeziehung dieses Doménenwissens
kann die dargestellte Leistungsfahigkeit erreicht werden. In ein solches
hybrides System kann gleichzeitig auch die Idee des aktiven Sehens in-
tegriert werden. Somit wurden drei unterschiedliche Paradigmen ho-

mogen in ein Gesamtsystem integriert:
[0 die GANZHEITLICHE ERKENNUNG,
[0 die DEKOMPOSITORISCHE ERKENNUNG,

[0 das AKTIVE SEHEN.

Es konnte gezeigt werden, dass sich diese verschiedenen Paradigmen
gegenseitig sinnvoll und optimal ergidnzen. Verschiedene Probleme der
einzelnen Ansétze, wie z.B. die Anfilligkeit bei Verdeckungen oder die
exponentiell wachsende Grofle des Suchraumes, wie sie in Kapitel 3
und 4 diskutiert wurden, konnten iiberwunden und so die Leistungsfa-

higkeit des Gesamtsystems deutlich verbessert werden.

Mit der hier entwickelten Symbiose von subsymbolischer und sym-
bolischer Verarbeitung in Verbindung mit aktiven Mechanismen kon-
nen neue, komplexe Anwendungsgebiete fiir die Bilderkennung er-
schlossen werden. Damit vermag dieser Ansatz dem sehenden Roboter
einen neuen Baustein hinzuzufiigen. Dem Ziel, autonom arbeitende, vi-
suell gesteuerte Roboter in der industriellen Produktion einzusetzen,

sind wir dadurch einen betrachtlichen Schritt ndher gekommen.

Fiir den hier vorgestellten sehenden Roboter er6ffnen sich vielfalti-
ge Aufgabenfelder, die weit iiber die industrielle Produktion hinausge-
hen. So ergeben sich auch im Dienstleistungssektor bislang ungeahnte
Einsatzmoglichkeiten. Denkbar ist z.B. ein Tankroboter, der nebenbei
noch das Reifenprofil und den Olstand kontrolliert. Auch ein autonom
arbeitender Rasenmaéher, der nicht nur den Rasen méht, sondern auch

allein den Weg vom Vorgarten hinter das Haus findet, ist im Bereich
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des moglichen. Wenn der in dieser Arbeit aufgezeigte Weg und seine
Methoden von der Industrie aufgegriffen und in Produkte umgesetzt
werden, wird sich unser Lebensumfeld in den kommenden Jahren dra-
stisch dndern. Angebot und Nachfrage werden dariiber entscheiden, in
welchen Bereichen sehende Roboter zuerst Einzug halten werden. Wie
bei allen Neuerungen sollten wir dabei nicht vergessen, dass sie in er-
ster Linie den Menschen bei der Bewiltigung ihrer Aufgaben unterstiit-
zen sollten. Das technisch Interessante sollte nicht allein seiner Mach-
barkeit wegen umgesetzt werden. Die soziale und ethische
Komponente eines technischen Systems und seiner Auswirkungen
muss daher bei der konkreten Produktgestaltung mitberiicksichtigt wer-
den. Der in Japan bereits angedachte Klinikroboter [169], der die Pati-
enten mit Mahlzeiten und Getranken versorgt, moge uns darum hoffent-

lich erspart bleiben.

Die zukiinftigen Aufgaben werden nun die Konsolidierung des Er-
reichten, der ErschlieBung weiterer Anwendungsgebiete, aber auch die
Weiterentwicklung einzelner Systemkomponenten sein. Von besonde-
rer Bedeutung fiir eine weite Verbreitung des Ansatzes ist hierbei das
Lernmodul, das bislang als ein erster Prototyp zu betrachten ist. Es ist
in der Lage, aus einer einzelnen Objektprisentation auf beiden System-
ebenen eine Beschreibung des Objektes zu erzeugen und in die Wis-
sensbasis des Systems einzufiigen. Ziel sollte jedoch ein ,,lebenslanges*
Lernen des Systems sein, so dass sich dieses an neue Umgebungsbedin-
gungen selbstindig adaptieren kann. Dies betrifft sowohl die subsym-
bolische Ebene, auf der die holistische Erkennung durch Vergleich mit
zuvor gelernten Prototypen stattfindet, als auch die symbolische Ebene,
die beschreibt, welche Ansichten eines Objektes fiir die Erkennung re-

levant sind und in welchen Relationen diese zueinander stehen.

Die Kombination des Erkennungssystems mit einer mobilen Platt-
form wiirde dariiber hinaus noch weitere Freiheitsgrade schaffen und
aulerdem dazu beitragen, dass zusétzliche Anwendungen bearbeitet
werden konnen. Erste Untersuchungen zur Kooperation mehrerer auto-
nom arbeitender Erkennungssysteme werden zur Zeit bereits durchge-
fiihrt und dienen ebenfalls der weiteren Leistungssteigerung sowie der
Erh6hung der Flexibilitét.

Mit diesem kurzen Ausblick auf zukiinftige Arbeiten sollte deutlich

gemacht werden, dass trotz der sehr vielversprechenden Resultate, die
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erzielt werden konnten, noch Einiges zu tun ist, wenn in Zukunft sehen-

de Roboter flexibel einsetzbar sein sollen.

Mit dem in dieser Arbeit vorgestellten hybriden Objekterkennungs-
system und dessen Anwendungen konnte aufgezeigt werden, in welche
Richtung Wege zu diesem Ziel beschritten werden kénnen - Wege, die
nicht nur die Ingenieurwissenschaft kiinftig vor neue, interessante und

herausfordernde Aufgaben stellen werden.
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4 Anhang

14.1 Anhang 1: Gaborfilter
|

Gaborfilter werden im hier vorgestellten System zur auflosungs- und
orientierungsselektiven Kantenextraktion eingesetzt. Diese erfolgt in

M=3 Auflosungsebenen und L=12 verschiedenen Orientierungen.

Die komplexe Impulsantwort des verwendeten Gaborfilters ergibt sich
dabei fiir eine zweidimensionale Bildkoordinate x mit
mUOd[0,....M—1] und /O [O0,...,.L — 1] zu:

1 leA X T
_j mt ]k mx
Emi(X) = 5m——p—¢ e (14.1)
m-m
mit
. -2 .
cos® —sin@,| |a, 0 || cos@, sin
A,y = (SO D OSSR g )
sin@, cos@; || g p72||—sin@, cos@,
m
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und

cos@
komi = kom Lin(pi (14.3)
)

Im Frequenzbereich ergibt sich daher:

3k k) A, (ko)
G, (k) =e (14.4)

Bei einer Betrachtung von M =3 Aufldsungsebenen und L =12 ver-

schiedener Orientierungen werden &, und @, wie folgt gewahlt:

ko, = . om0O[0,...,M—1] (14.5)

@ = IAg; (gfo,...,.L-1] (14.6)

mit AQ = 15°.

In unserem Ansatz wurde die relative Bandbreite der Filter - wie
von Trapp in [176] vorgeschlagen - auf 0.6 Oktaven festgelegt. In die-
sem Fall besitzen benachbarte Filter in ihrem Schnittpunkt einen Wert
von 0.5 (Abb. 14.1).

Aus dem gleichen Grund wird auch das Verhéltnis zwischen a,, und

b,, gewihlt:

=078  Om0O[0..M—1] (14.7)

@lQ
S I3

Bei dieser Wahl besitzen benachbarte Filter unterschiedlicher Orientie-
rung in ihrem Schnittpunkt den Wert 0.5 auf einem Kreis gleicher Orts-
Frequenz um den Mittelpunkt (Abb. 14.2).

Aufgrund der geringen Bandbreite konnen die Filterantworten mit

einen Faktor
s =2" m0O[o0,.., M—-1] (14.8)

m

unterabgetastet werden, ohne dass Aliasing-Effekte auftreten.
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Abb. 14.1: Der Betrag der drei Gabor-Filter im Frequenzbereich

Abb. 14.2: Anordnung der Filter in der Frequenzebene

Fiir die Erzeugung der Auflosungspyramide werden auf den Bild-
mittelpunkt zentrierte Regionen unterschiedlicher Grole gefiltert und
derart unterabgetastet, dass jede Region durch gleichviele Abtastpunkte
reprisentiert wird. Somit bekommen wir kleine Regionen in der Bild-

mitte in hoher Auflésung und grof3e Regionen in grober Auflosung.
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1282

1282
1282

Abb. 14.3: Ausgehend von einem 5 122 Bild werden verschieden
grof3e Bildausschnitte jeweils mit 1282 Pixeln reprisentiert.

Durch diese Wahl der Parameter zeigen die Filter ein Verhalten, das
dem von Quadratur-Filtern &hnelt. Der Realteil und der Imaginérteil der
Filterantwort zeigen eine Phasendifferenz von etwa T/ 2 . Dies wird auf
zwei Weisen ausgenutzt: das lokale Maximum des Betrages der Filter-
antwort wird als Konturinformation extrahiert und fiir die Erkennung
verwendet. Dariiber hinaus kann durch den Phasenversatz in Stereoan-
wendungen eine Tiefenkarte mit Subpixelgenauigkeit berechnet wer-
den.
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14.2 Anhang 2: Der HSI-Farbraum
|

Ein in der Fabbildverarbeitung sehr hdufig verwendeter Farbraum
ist der HSI-Farbraum. Ebenso wie der bekanntere RGB-Farbraum wird
auch dieser durch drei Komponenten (Hue, Saturation, Intensity) auf-
gespannt. Sein wesentlicher Vorteil gegeniiber dem RGB-Farbraum ist,
dass die Hue-Komponente nur sehr wenig auf Beleuchtungsverinde-
rung reagiert. Wahrend sich im RGB-Farbraum bei Verdnderung der
Beleuchtungsintensitdt alle drei Komponenten verdndern, bleibt im
HSI-Farbraum die Hue-Komponente stabil und die Verdnderung wird

nur durch die Intensitdits-Komponente reprasentiert.

Die in Transformation vom RGB in den HSI-Farbraum wird dabei

nach folgender Transformationsvorschrift durchgefiihrt.

1/2 02R - G- B)
J(R—G)* + (R—B)(G-B)

Farbwinkel (Hue) H = acos

j 14.9)
s . . in{R, G, B} (
Sattigung (Saturation) S=1-3 I"—R 7%
R+G+B

Intensitét (Intensity) 1= 3

Bei der Auswertung eines entsprechend transformierten Farbbildes
muss jedoch berticksichtigt werden, dass aufgrund von Singularititen
die Hue-Komponente nur bei ausreichend groBer Sittigung und Inten-
sitdt verwendet werden kann. Ebenso zeigt auch die Sdttigungs-Kom-
ponente nur bei ausreichend grof3er Intensitdt ein stabiles Verhalten ge-
gen Rauscheinfliisse. Daher kann also bei ungeniigender Sattigung oder
Intensitit keine wirkliche Farbsegmentierung erfolgen. In diesen Féllen
wird daher in unserem System an diesen Bildpunkten nur die /ntensi-
tdats-Komponente ausgewertet. Diese Vorgehensweise wird ausfiihrlich
in [2] beschrieben. Abbildung 14.4 zeigt den Doppelkegel des HSI-

Farbraums mit den Bereichen ungeniigender Séttigung und Intensitét.
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HSI-F )
SI-Farbraum Weiss

Sattigung zu gering

Intensitét /nt Intensitét zu gering

A

Schwarz

Farbwinkel Hue
C -
Séttigung Sat

Abb. 14.4: Doppelkegel des HSI-Farbraums (in Anlehnung an [2], S.
106)
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14.3 Anhang 3: Das Stereoverfahren
|

Analog zur Erkennung verfolgt das Stereoverfahren einen kontur-
basierten Ansatz. Die Merkmalsextraktion wird mit einem Satz von ori-
entierten Gabor-Filtern in verschiedenen Auflosungen durchgefiihrt
(vgl. auch Kap. 4.2.6). Die Faltung des Produktes von linker Filterant-
wort 7; und rdumlich verschobener konjugiert komplexer Filterantwort
7, mit einem reellwertigen Fenster w liefert ein komplexes Ahnlich-
keitsmall p;. zwischen den gefilterten Bildern. Das Ahnlichkeitsmal3

wird durch die lokale Signalenergie der Filterantworten normiert.

w(x)r(r (x)r,(x + d))
A/w(x)r‘rl(x)|2jw(x)r|rr(x + d)‘2

P, (x, d) = (14.10)

Aufgrund der Rektifikation ist die vertikale Komponente des Dis-
paritdtsvektors gleich Null. Somit reduziert sich die Faltung auf eine
Dimension. Die reelle Fensterfunktion w wird durch eine eindimensio-
nale GauB3-Funktion, deren Ausdehnung gleich der Impulsantwort der
Filter ist, gebildet. Sind die Filterantworten in einem lokalen Bereich
dhnlich, so nimmt der Realteil des AhnlichkeitsmaBes ein Maximum
und der Imaginirteil ein betragsméBiges Minimum (Nulldurchgang)

an.

Um Fehlzuweisungen durch interokuldre Differenzen wie Rau-
schen und Verzerrungen und durch periodische Strukturen zu minimie-
ren, wird nach der Korrelation ein Selbstorganisationsprozess gestartet.
In diesem Relaxationsansatz werden anhand von Bedingungen der phy-
sikalischen Umwelt, wie der Eindeutigkeits- und Kontinuitdtsbedin-
gung, Mehrdeutigkeiten aufgeldst [111]. Fiir jede Bildkoordinate x und
jede mogliche Disparitidt d wird eine reelle, zeitabhéngige Variable
&(x, d, t) definiert. Der Realteil der komplexen Korrelation dient zur
Initialisierung des Selbstorganisationsprozesses. Basierend auf einem
Ansatz von Reimann und Haken [151] und erweitert um eine implizite
Detektion von Okklusionen [175] wird ein Selbstorganisationsprozess
gestartet, der durch folgende gekoppelte, nicht lineare Differentialglei-
chung beschrieben wird:
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Ee,d,f)={ A—CE(x,d, 1)

e Y Exd)

d#d
_35;{2 E(x+d-d.d, I)+Ez(x+%(d—d'),d', t}14.11)
d#d
D
AR f)}ﬁ(x, d, t)
xOu

Dabei sind 4, B, C, D positive Konstanten. K und L sind die Anzahl
der an dem Selbstorganisationsprozess beteiligten Variablen und wer-
den nur zur Normierung benétigt. Wahrend der erste Term in der ersten
Zeile ein exponentielles Wachstum beschreibt, beschriankt der zweite
Term die Amplitude von &(x, d, t) . Der Term der zweiten Zeile wird
bendtigt, um das Eindeutigkeitsbedingung zu beschreiben und fiihrt zu
einem Wettbewerb zwischen allen Variablen mit gleicher Bildkoordi-
nate. Durch den Term in der dritten Zeile wird verhindert, dass in Ver-
deckungsbereichen filschlicherweise eine Disparitét ermittelt wird. Zur
Wahrung der Kontinuitétsbedingung werden letztlich noch alle Varia-
blen einer kleine Nachbarschaft U mit gleichem Disparititswert durch

den Term der vierten Zeile gekoppelt.
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