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“Objekterkennung ... ist ein weites Feld”
frei nach v. Briest aus Fontane’s Effi Briest
[FONTANE 1896]

Kapitel 1

Einleitung

Die Objekterkennung als eines der anspruchsvollsten Probleme der rechnerge-
stitzten Bildverarbeitung ist seit dem Aufkommen des Computers als Rechen-
hilfsmittel eine Herausforderung fiir Ingenieure, Informatiker, Psychologen u.a.
Die enorme Leistungsfahigkeit des menschlichen Sehsystems und die scheinbare
Leichtigkeit, mit der wir in der Lage sind, auch komplexe Szenenkonfiguratio-
nen schnell und sicher zu analysieren, war dabei immer das zentrale biologische
\orbild.

Zwischenzeitlich lassen sich zwei prinzipiellen Herangehensweisen in der
Forschung zum “Computersehen” unterscheiden: passives bzw. aktives Sehen. Er-
steres hatte zum Ziel, mdglichst viele Informationen Uber eine Szene aus einem
Bild auszulesen. Die historisch jlingere Forschungsrichtung des aktiven Sehens
versucht, motiviert durch die Arbeitsweise natirlicher Sehsysteme, jeweils nur
die fur eine aktuelle Aufgabe nétigen Informationen zu sammeln und bei Bedarf
weitere Szenendaten zu generieren. Hier entsteht ein neues Systemverhalten durch
die verkoppelte Arbeitsweise verschiedener verhaltensorientierter Module.

Ein Kernmodul jedes Sehsystems, ob nun passiv oder aktiv, ist die Objekter-
kennung. Aktive Sehsysteme bieten aber Mdglichkeiten, um das dufRerst schwie-
rige Problem des Zuordnens von symbolischen Bezeichnern zu Pixelregionen zu
vereinfachen. Durch Aufmerksamkeitsmechanismen kann sichergestellt werden,
dafl auch wirklich zu klassifizierende Objekte im Bild sind - eine wichtige Rand-
bedingung fiir viele Erkennungssysteme. Weiterhin ist dadurch eine Translations-
invarianz bezuglich der Bildebene inhdrent gegeben. Durch eine Stereobildverar-
beitung wiederum lassen sich die Objekte aus dem Hintergrund herausldsen - ei-
ne deutliche Vereinfachung des Erkennungsproblems. Handhabungsmechanismen
kdnnen bei unklarer Entscheidungslage weitere Objektansichten zur Ergebnissta-
bilisierung liefern. SchlieBlich lassen sich Trackingverfahren nutzen, um den Ob-
jekten typische Bewegungsabldufe zuzuordnen. Ein Erkennungssystem kann so-
mit vielfaltig von der Einbindung in ein aktives Sehsystem profitieren.
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Die Arbeit beschaftigt sich mit der Entwicklung und Evaluierung von 2D/3D-
Objekterkennungssystemen fur den Einsatz in aktiven Sehsystemen. Hauptfrage
hierbei ist naturlich zuerst die nach der erreichbaren Erkennungsrate. Zum ande-
ren soll geklart werden, in welche Richtung die Entwicklung von Objekterken-
nungssystemen gehen konnte. Sollte es angestrebt werden, langfristig jede Ob-
jektauspragung durch einen &uRerst hochdimensionalen Merkmalsvektor eindeu-
tig zu beschreiben? Ein Erkennungssystem wére dann eine Datenbank aus den
Merkmalsvektoren aller gelernten Objekte bzw. Objektansichten. Zur Zeit wa-
re ein solches System schon aus Griinden der Handhabbarkeit der Datenmengen
undenkbar, aber mit der weiteren Erhéhung der Speicherintegration bzw. der Ver-
wendung vollig neuartiger Speicherkonzepte erscheint es realisierbar. Dem ge-
genuber konnte ein Erkennungssystem stehen, das nicht das Ziel verfolgt “so
viele wie moglich” Merkmale zu reprasentieren sondern “so viele wie nétig”,
d.h. die Merkmalsvektoren sollen hier nur wesentliche Objekteigenschaften re-
prasentieren. Hier tauchen sofort die nachfolgenden Fragen auf, wie: “Was sind
die wesentlichen Objekteigenschaften?” und “Wieviel Information ist noch nétig,
um Objekte stabil zu diskriminieren?”. Im Laufe der funfjahrigen Forschungsar-
beit wurde sich mit dem Aufbau von Erkennungssystemen aus beiden Gruppen
beschaftigt. Die Aufgabenstellung wurde bewul3t gleich gewéhlt, um eine gute
Vergleichbarkeit zu erreichen.

Zunéchst werden im folgenden Kapitel die grundsatzlichen Eigenschaften,
der Aufbau und Einsatz von aktiven Sehsystemen erldutert. Im Kapitel 3 schlief3t
sich eine umfassende Ubersicht zu im internationalen Rahmen entstandenen Ob-
jekterkennungssystemen an. Die dabei vorgestellten Systeme wurden so aus-
gewdhlt, daB sie die gesamte Bandbreite von moéglichen Erkennungssystemen
darstellen. Eine besondere Auffuhrung erfahren dabei Systeme, die in aktive
Sehsysteme integriert sind (Kapitel 3.6). AbschlieRend findet eine zusammen-
fassende Wertung der aufgefiihrten Systeme statt (Kapitel 3.7) von welcher
schlieBlich allgemeine Kriterien zum Entwurf von Erkennungssystemen abge-
leitet werden. Kapitel 4 gibt eine Ubersicht tiber wesentliche im Kontext vom
Neuronalen-Active-Vision-System NAVIS entstandene Arbeiten sowie Uber ein
2D-Erkennungssystem als Ausgangspunkt der hier beschriebenen Forschungen.
AnschlieRend werden in drei Kapiteln die entworfenen Erkennungssysteme vor-
gestellt: die Erkennung mit Modellskalierungen mit dem Hauptaugenmerk auf die
Integration von Stereobildverarbeitung zur Verbesserung der Skalierungsinvarianz
in das 2D-Erkennungssystem (Kapitel 5), die Erkennung mit zeitlichen Relationen
als ein 3D-Erkennungssystem, welches mittels hochdimensionalen Merkmalsvek-
toren Objektansichten repréasentiert (Kapitel 6) und die Erkennung mit Struktur-
beschreibungen als alternatives System, das eine Charakterisierung wesentlicher
Objekteigenschaften anstrebt (Kapitel 7). Abgeschlossen wird die Arbeit durch ei-
ne Zusammenfassung und einen Uberblick tiber mogliche Weiterentwicklungen.



Kapitel 2

Aktive Sehsysteme

In diesem Kapitel soll sich der \orstellung des relativ jungen For-
schungsfeldes der aktiven Sehsysteme gewidmet werden (siehe auch
[MERTSCHING und SCHMALZ 1999], [SCHMALZ 1999]). Zundchst erfolgt eine
grundlegende Ubersicht tiber die Ideen und die Motivation aktiver Sehsysteme.
Im AnschluB daran wird ein Uberblick Uber internationale Forschungsaktivi-
taten auf diesem Gebiet gegeben und sich abschlieBend mit den prinzipiellen
Einsatzmdglichkeiten abseits heutiger Prototypen beschaftigt.

2.1 Philosophie

Die Bildverarbeitung als wissenschaftliche Disziplin findet ihren Ursprung u.a. in
den Arbeiten von Marr [MARR 1982]. Er legte die Grundlagen zur zielgerichteten
Analyse gegebener zweidimensionaler Abbildungen der Umwelt. Dabei bezog er
auch Untersuchungen zur frithen visuellen Informationsverarbeitung bei Wirbel-
tieren ein, wodurch Erfolge bei der Bestimmung von sehrelevanten Gehirnarealen
moglich wurden [HUBEL 1988]. Marr liel? in seinen Untersuchungen jedoch au-
Rer acht, daB jegliche Analyse von visuellen Daten immer ausgehend von einer
Zielvorstellung, einer Absicht, durchgefiihrt wird und dalR dazu der Beobachter
u.U. seine Wahrnehmungsorgane erst entsprechend ausrichten muf3. Wirbeltiere
besitzen nur einen relativ kleinen Bereich absolut scharfen Sehens: die Fovea.
Trotzdem sind sie in der Lage, auch komplexe Szenen schnell und robust zu bear-
beiten. Eine Szene vollstandig und akkurat zu rekonstruieren, wiirde unrealistisch
hohe Anforderungen an die bildverarbeitenden Einheiten stellen. Aloimonos sagt
dazu: “There is simply too much that can be known about the world for a vision sy-
stem to construct a general-purpose complete description” [ALOIMONOS 1993].
Hochrechnungen ergaben, dal? im Falle einer gleichhohen Aufldsung der Retina
das Gehirn des Menschen 15.000 kg wiegen wiirde [SCHWARTZz 1991]. Es ist so-
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4 KAPITEL 2. AKTIVE SEHSYSTEME

mit ein schrittweises Abtasten der Umgebung, eine partielle Rekonstruktion der
Szene, unter Verwendung spezialisierter Aktorik notig. Die Art und Weise die-
ses Abtastvorganges wird im hohen Mal3e durch die Intentionen des Beobachters
beeinflulRt. Hierfur hat sich auch der Begriff purposive bzw. qualitative vision her-
ausgebildet [ALOIMONOS 1990]. Bajcsy sagt dazu: ““We do not just see, we look™
[BAJscsy 1988]. Zu einem gegebenen Zeitpunkt kdnnte die Suche nach Nahrung
sinnvoll sein, zu einem anderen die Suche nach Fluchtwegen. Bei diesen Bei-
spielen kann kaum mit der gleichen Szenen-Abtaststrategie gearbeitet werden. Im
ersten Fall mul? nach reifen Friichten gesucht werden, die sich evtl. durch ihre
Farbe von unreifen unterscheiden, im zweiten Fall sind zuné&chst wegfiihrende
Wege zu finden und anschlieRend zu prifen, ob ein Verfolger einen bestimmten
Weg, z.B. auf Grund seiner GroRe, nicht benutzen kann. Aloimonos stellt dazu
heraus: “... a vision system is a collection ... of various processes ... which sol-
ves a particular visual task” [ALOIMONOS 1990]. Die zwei angedeuteten Bei-
spiele beschranken sich auf die aktive Analyse einer Umgebung, d.h. es ist ei-
ne unterschiedliche Ausrichtung des Wahrnehmungsapparates nétig. Man kann
aber noch weitergehen. U.U. ist auch eine aktive \eranderung von Szenenele-
menten ndtig, um eine bestimmte Intention zu befriedigen. Man stelle sich exem-
plarisch Nahrung vor, die zundchst unter Blattern 0.4. verborgen ist. Das Sehsy-
stem interagiert hier auch aktiv mit seiner Umwelt. Wie obige Beispiele zeigen,
wird sich standig um das Verstandnis von bei Lebewesen ablaufenden sehsystem-
relevanten Prozessen bemiht. Dementsprechend bildete sich der Begriff und da-
mit die Forschungsrichtung animate vision mit Ballard als einem der Begriinder
heraus [BALLARD 1991], [BALLARD und BROWN 1992]. Durch die neurophy-
siologische und psychophysikalische Untersuchung biologischer bildverarbeiten-
der Systeme hofft man, Hinweise Uber die Struktur und die Arbeitsweise dieser
Systeme zu erlangen, um so technischen Sehsystemen neue Anwendungsfelder
mit héheren Leistungsanforderungen zu erschlief3en.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dal3 ausgehend von Marr’s Feststel-
lung “Vision is knowing what is where” [MARR 1982] sich die Schwerpunk-
te innerhalb der wissenschaftlichen Bildverarbeitung hin zu einem neuen Ver-
stdndnis von Sehsystemen verschieben: ““visual systems are visual behaviors
tightly integrated with the actions they support” [SWAIN und STRICKER 1991].
Blake stellt dazu fest: “... such shifts of emphasis require the development
of new technical tools and, initially, pose more problems than they solve.”
[BLAKE und YUILLE 1992].

Realisierte technische Systeme zielen aus Komplexitatsgriinden bisher meist
darauf ab, bestimmte Teilaspekte aktiver Sehsysteme umzusetzen. Hierbei wird
haufig von der Realisierung von Perzeptions-Aktions-Zyklen gesprochen, um die
sequentielle Verarbeitungsstruktur von Sehen auf der einen und Aktorik auf der
anderen Seite hervorzuheben. Im einzelnen kann zwischen vier Hauptforschungs-
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richtungen innerhalb aktiver Sehsysteme unterschieden werden:

e Bewegungsanalyse
e Aufmerksamkeitssteuerung
¢ Handlungsplanung

e Hardwareaufbau

mit einer Fulle von Teil- und Subproblematiken, wie z.B. der Objekt-
Hintergrund-Trennung. Darauf aufbauend wird sich mit der Objekterkennung und
Szenenreprasentation auseinandergesetzt. Die Objekterkennung wird hier als ein
von Mechanismen des aktiven Sehens profitierendes Modul betrachtet, d.h. Ver-
fahren des aktiven Sehens ibernehmen einen Teil der Aufgaben, um z.B. den
Suchraum einzuschranken, Invarianzen bereitzustellen oder neue Objektdaten zu
gewinnen.

Es ist bis heute weitgehend unklar, welche theoretischen Grundlagen aus wel-
chen Teildisziplinen herangezogen werden missen, um ein komplexes aktives
Sehsystem aufzubauen, das sich hinsichtlich Stabilitat, Zuverléssigkeit und Lei-
stungsfahigkeit mit biologischen Systemen vergleichen 1aBt. Trotzdem ist inter-
national eine verstarkte Aktivitat und Aufmerksamkeit hinsichtlich des aktiven
Sehens zu verzeichnen, die schlieBlich zu einer groReren Akzeptanz dieser For-
schungsrichtung und somit zum grundsatzlichen Lésen der Kernprobleme fiihren
wird [NEUMANN und STIEHL 1993].

2.2 Aktuelle Forschungsansatze

Die besondere Eignung aktiver Sehsysteme wird vor allem innerhalb von Robotik-
Anwendungen herausgestellt. Roboter u.4. Gerate bieten eine einfache Mdglich-
keit zur Realisierung von Perzeptions-Aktions-Zyklen. Damit kann die sinnvol-
le Kopplung sensorischer Gerédte wie Kamera, Sonar, Laser-Entfernungsmesser,
Encoder u.d. auf der einen Seite und den aktorischen Geraten wie Antriebsmo-
toren oder Greifvorrichtungen auf der anderen demonstriert werden. Bereits rea-
lisierte Applikationen bzw. laufende Forschungsarbeiten unterscheiden sich je-
doch grundsatzlich in der Zielstellung der Integration von Methoden des aktiven
Sehens. Auf dem Gebiet der Robotik wird Bildverarbeitung zumeist fiir Navi-
gationszwecke verwendet, d.h. zur Detektion von Hindernissen, zur Suche nach
Landmarken zur Selbst-Lokalisierung o.4. Darauf aufbauend werden aber auch
komplexere Problemfelder, wie eine einfache Objekterkennung oder -verfolgung,
bearbeitet. Im folgenden wird ein Uberblick iiber aktuelle Forschungsrichtungen
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gegeben, der keinesfalls den Anspruch der Vollstandigkeit erhebt. Ziel ist das Auf-
zeigen der Bandbreite aktueller Forschungen. Die ausgewahlten Projekte sollen
jeweils als Beispiel fur typische Forschungs- und Entwicklungsrichtungen dienen,
stellvertretend fir die Vielzahl von existierenden und entstehenden Ansétzen und
Konzepten. Die Forschungslandschaft auf dem Gebiet des aktiven Sehens bzw.
des Computersehens als tibergeordnetes Foschungsfeld ist dabei aber so vielféltig
und aktiv, daB jede Auzdhlung immer nur temporér giltig ist. Zunéchst werden
Projekte vorgestellt, die Bildverarbeitung und andere Sensorinformationen haupt-
séchlich zur Navigation nutzen:

e Die Universitdt Bonn untersucht autonome Roboter innerhalb des
RHINO-Projekts! [BUHMANN et al. 1995], [THRUN etal. 1998]. Der
Rhino-Roboter bewegt sich autonom innerhalb von Biro-Umgebungen
unter Nutzung von Mechanismen zur Kollisionsvermeidung und zur
Fahrtplanung. Er benutzt kinstliche neuronale Netze und Raumplan-
Datenbanken, um Szenenreprasentationen aufzubauen. Alle Algorithmen
missen in einer Echtzeitumgebung ablaufen. Als Sensorinformationen
werden Kamerabilder, Sonarechos und Entfernungsdaten eines LasermeR-
gerates verwendet, um den aktuellen Weg zu analysieren und um Objekte
grob zu klassifizieren. Rhino wurde als ein Museumsfihrer im Deutschen
Museum Bonn eingesetzt [BURGARD et al. 1998]. Innerhalb dieser Ap-
plikation wurde die Kameraplattform allerdings nur zur Steigerung der
Nutzerakzeptanz eingesetzt.

e An der Universitait Minchen werden visuell gesteuerte Fahrzeuge ent-
wickelt [MAURER und DICKMANNS 1997], [DICKMANNS 1998]%. Die
Fahrzeuge konnen sich durch die aktive Steuerung von Gaspedal, Bremsen
und Lenkung autonom fortbewegen. Das gesamte Steuerungssystem basiert
auf visuellen Daten. Dementsprechend sind die Gerate mit mehreren be-
weglichen Kameras ausgestattet, die Bilder auch mit verschiedenen Zoom-
Einstellungen liefern. Als Ergebnis entstanden aktive, binokulare Beobach-
ter, die auch andere Fahrzeuge optisch verfolgen kdnnen. In Experimenten
wurde die hohe Robustheit und Genauigkeit nachgewiesen.

e Die Universitat Karlsruhe entwickelte einen mobilen Serviceroboter, der
als Zimmerkellner in einem Hotel eingesetzt wird [HOFMEYER 1998],
[GRAF und WECKESSER 1998]. Der Roboter tibernimmt hier einfache Ser-
viceaufgaben wie Gepack- und Wéschetransport und Auslieferung von Ge-
tranken. Dabei ist das System vollstandig in die Haustechnik integriert, d.h.

thttp://www.informatik.uni-bonn.de/~rhino
Zhttp://www.unibw-muenchen.de/campus/LRT/LRT13/Fahrzeuge/VaMP_E.html
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der Roboter kann Fahrstiihle bedienen und Hotelgaste anrufen. Zur Naviga-
tion und Kollisionsvermeidung kommen ein Laser-Entfernungsmesser so-
wie Sonarsensoren zum Einsatz. Ein monokulares Sehsystem soll fir ein-
fache Objekterkennungsaufgaben eingesetzt werden. Insbesondere soll ein
3D-Modell der Umwelt aufgebaut werden. Dazu dienen zum einen die Mel3-
werte des Laser-Entfernungsmessers und zum anderen die visuellen Erken-
nungsergebnisse fur natirliche Landmarken wie Turen und Saulen.

e Das Robotik-Institut der ETH Zurich erforscht autonome mobile Ro-
boter als interaktive und kooperative Maschinen. Innerhalb des MOPS-
Projekts® wird ein autonomer Roboter zur Verteilung der Hauspost verwen-
det [VESTLI und TSsCHICHOLD 1996]. Der Roboter ist in der Lage, durch
die Erkennung natiirlicher Landmarken sehr genau zu navigieren. Es wer-
den geometrische Strukturen durch die Suche nach geraden Linien, Zylin-
dern, Ecken u.a. innerhalb von Tiefendaten analysiert. Der Roboter greift
selbstandig die Postboxen und liefert sie an die Adressaten. Dabei ist ei-
ne Interaktion Uber kabellose Verbindungen moglich, um neue Auftrége zu
erteilen und Problemsituationen zu l6sen.

e Das Robotik-Institut der Carnegie Mellon Universitat nimmt am Auf-
bau eines Prototypen fir ein Automated Highway System (AHS) teil
[BAYOUTH und THORPE 1996]*. Ziel des Projektes ist die Spezifikation
von Fahrzeugen und Fahrbahnen, um eine vollig autonome, ohne mensch-
liche Eingriffe funktionierende Steuerung unter Erhohung von Sicherheit
und Fahrzeugdurchsatz zu ermdéglichen. PKWs, LKWs und Busse, die mit
AHS ausgeristet sind, sollen gemeinsam mit Fahrzeugen ohne AHS auf den
gleichen Fahrwegen fahren kénnen.

Sensordatenverarbeitung im Zusammenhang mit aktiven Sehsystemen kann
dartiber hinaus auch fur komplexere Aufgaben eingesetzt werden. Somit dient sie
nicht nur als Hilfsmittel fur die Navigation sondern auch fur die Lokalisierung,
Identifizierung oder Verfolgung von Objekten. Im folgenden werden einige Bei-
spiele vorgestellt:®

e Ander TU Berlin wird der autonome Flugroboter MARVIN® entwickelt (sie-
he [MuUsSIAL et al. 1998] flr das Vorgangerprojekt). Es handelt sich hierbei

Shttp://enterprise.ethz.ch/research/mops

“4http://almond.srv.cs.cmu.edu/afs/cs/misc/mosaic/common/omega/Web/Groups/ahs

Sverwiesen sei hier auch auf Kapitel 3.6, in dem einige Erkennungssysteme in aktiven Sehum-
gebungen detailliert vorgestellt werden

®http://pdv.cs.tu-berlin.de/MARVIN/index.html
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um einen erweiterten Modellhubschrauber zur Teilnahme an Flugroboter-
Wettkampfen. Neben Sensoren zur Stabilisierung des Gerétes wird eine Ka-
mera zum Finden und Klassifizieren von Objekten eingesetzt, wobei an den
Objekten einfache Symbole zur Diskriminierung angebracht sind.

e An der Universitdt Bochum beschaftigte man sich schon friih mit mobi-
len Sehsystemen [VON SEELEN et al. 1994]. Die mobile Plattform MAR-
VIN wurde aus einem kommerziellen System aufgebaut und um ein aktives
binokulares Kamerasystem erweitert. Es wurde ein biologisch motiviertes
neural instruction set fur Aufgaben der frihen visuellen Wahrnehmung ent-
worfen. Darauf aufbauend werden Verfahren des aktiven Sehens eingesetzt,
um aufgabenorientiert Probleme wie Hindernisvermeidung, Fahrtplanung,
Szenenerkennung, Tracking und 3D-Objekterkennung zu bearbeiten. Wei-
terer Forschungsbedarf wird in der Integration der verschiedenen Steuermo-
dule in eine einheitliche Steuerumgebung gesehen.

Weiterhin werden an der Universitat Bochum Mechanismen zur Gesichtser-
kennung mit Methoden des aktiven Sehens gekoppelt [VETTER et al. 1997].
Beginnend mit einer Bildaufnahme ermdglicht eine Gesichts-Kandidaten-
Segmentierung die Entscheidung uber das Vorhandensein eines Gesichts.
Erreicht wird dies durch simple Bildverarbeitungsprozesse, die parallel
nach den Formen, typischen Bewegungen und Farben von Gesichtern su-
chen. Die 2D-Positionen und zugehorige GrolRendaten werden unter Ver-
wendung eines Kalman-Filters verfolgt. Regionen, die Gesichtermerkma-
le enthalten und die Uber einen gewissen Zeitraum verfolgt wurden, wer-
den mit Hilfe eines kunstlichen neuronalen Netzes hinsichtlich Gesich-
tern getestet und bilden ein Suchfenster, das dem eigentlichen Gesichts-
Klassifizierungsalgorithmus zugefiihrt wird. Somit wird der Suchraum des
Klassifikators durch den Einsatz von Verfahren des aktiven Sehens erheb-
lich verkleinert und damit die Fehlklassifikationsrate gesenkt.

Innerhalb des NEUROS-Projekts” wurde der Roboter ARNOLD zur Er-
forschung von menschendhnlichen, autonomen Servicerobotern gebaut
[BERGENER et al. 1997]. Der Roboter wird ausschlieBlich durch visuelle
Sensordaten gesteuert, da visuell gesteuerte Roboter in vielen méglichen
Anwendungsféllen eingesetzt werden kénnen. Der benutzte Kamerakopf
besitzt vier Kameras, die sowohl Ubersichtsbilder als auch binokulare, fo-
vealisierte Ansichten liefern. Eine beispielhafte Anwendung von ARNOLD
besteht in der Lokalisierung von Menschen basierend auf deren Hautfarbe.
Nach einer Erkennung soll er mit seiner Greifvorrichtung auf die Hand des
Menschen zeigen.

"http://www.neuroinformatik.ruhr-uni-bochum.de/ini/PROJECTS/NEUROS/NEUROS. html
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e An der Universitét Stuttgart werden autonome mobile Roboter zur Naviga-
tion in unbekanntem Gelande und zur Klassifizierung komplexer, sich un-
tereinander sehr dhnlicher Objekte eingesetzt [OSWALD und LEVI 1997]8.
Innerhalb des Forschungsprojektes werden die im Zusammenhang mit ko-
operativer Bildverarbeitung auftretenden Probleme untersucht, d.h. mehrere
Roboter sollen ein unbekanntes Objekt selbstandig von verschiedenen Per-
spektiven aus betrachten. Dementsprechend wird das Systemverhalten eines
Roboters nicht nur durch die eigene visuelle Wahrnehmung, sondern auch
durch die Interaktion mit seinen Nachbarrobotern beeinflut. Innerhalb des
Beispielverhaltens “Verfolgen und Erkennen von Objekten” liefert eine Be-
wegungsanalyse ein Aufmerksamkeitsfenster, das dann durch ein verteilt
arbeitendes Erkennungsmodul bearbeitet wird.

e Die Universitdt Tubingen beschaftigt sich ebenfalls mit der Entwick-
lung eines kooperativen Verhaltens von Robotern [ZELL et al. 1997a]°. Als
Beispiel sollen mehrere mobile Roboter sich selbstandig innerhalb einer
Schlange anordnen. Andere laufende Projekte zielen auf das Design von
autonomen mobilen Robotern ab [ZELL et al. 1997bh].

e An der TU llmenau werden biologisch motivierte neuronale Architektur-
konzepte zur Handlungsorganisation in aktiv lernenden, verhaltensorientier-
ten Systemen untersucht [GRoss und BOHME 1997]%°. Der Roboter MILVA
soll mit Menschen auf eine naturliche und direkte Weise kommunizieren.
Als exemplarische Aufgabenstellung wird ein Bahnhofsszenario verwen-
det. Hierbei soll der Roboter auf Gesten von Reisenden reagieren und ihnen
beim Gepécktransport oder beim Finden eines Bahnsteiges helfen. Diese
Aufgabenstellungen bedingen Fahigkeiten zum Erkennen von Handen und
Gepack, zum visuellen und motorischen Verfolgen von Personen und zur
Kollisionsvermeidung bzw. Navigation.

e An der Universitat Paderborn wird innerhalb des DEMON-Projektes
ein System zur automatischen Demontage von Fahrzeugen entwickelt
[GOTZE et al. 1998]*. Zunachst sollen PKW-Rader demontiert werden.
Dazu muf das System die raumlichen Positionen der einzelnen Teile mit ad-
aquater Genauigkeit bestimmen kénnen [TRAPP et al. 1998] . Ein mit Spe-
zialwerkzeugen und einem Stereo-Kamera-System ausgeristeter Roboter-
arm soll die Fahrzeuge schrittweise zerlegen. Objekte bzw. Fahrzeugteile

8http://www.informatik.uni-stuttgart.de/ipvr/bv/comros
Shttp://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/forschung/welcome_e.html
Onhttp://cortex.informatik.tu-ilmenau.de/forschung.html
Yhttp://getwww.uni-paderborn.de/projekte/demon.html
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werden hierbei holistisch als eine Menge charakteristischer Teilobjekte ge-
lernt und spéter von einer beliebigen Distanz bei beliebiger Orientierung
erkannt. Diese Invarianzen werden durch eine hypothesenbasierte Norma-
lisierung erreicht. Die geometrischen Relationen der Teilobjekte sollen zur
effektiven Modellierung komplexer Objekte in ein wissensbasiertes System
einflieRen.

An der Universitat Ulm wird die Interaktions-Organisation zwischen Modu-
len der symbolischen und subsymbolischen Ebene, konkret zwischen wis-
sensbasierten Systemen und kiinstlichen neuronalen Netzwerken, flr ein au-
tonomes Fahrzeug untersucht [PALM und KRAETZSCHMAR 1997]%2. Ziel
ist die Entwicklung eines lernféhigen kognitiven Apparates, einer zentralen
Reprédsentation von sensomotorischen Situationen, um eine Basis fiir den
Entwurf eines Roboter-Verhaltens zu schaffen.

An der Abteilung fir Neuroinformatik werden u.a. biologisch motivier-
te Verfahren zur Roboternavigation und Hindernisvermeidung entwickelt
[BARATOFF et al. 1999]. Benutzt wird der optische FIuR zur aktiven, vi-
suell gestutzten Verhaltenssteuerung. Weiterhin kommen log-polare Karten
zum Einsatz, um zum einen eine Datenkompression bzw. Echtzeitfahigkeit
zu erreichen und zum anderen, um die Fixation eines aktiven Sehsystems
zu erleichtern.

Die  Universitdst ~ Stanford  beschéftigt  sich  ebenfalls  mit
der  Entwicklung  autonomer  Roboter [BECKER et al. 1997],
[GoNzALEZ-BAROS et al. 1999]*4. Der “Intelligente Beobachter” soll
in der Lage sein, Objekten zu folgen und mit Personen nattrlichsprachlich,
z.B. mit Hilfe des Kommandos “Folge dem nédchsten sich bewegenden Ob-
jekt”, zu kommunizieren. Das Projekt vereint Konzepte und Algorithmen
der Bildverarbeitung, Bewegungsplanung und Computergrafik zum Aufbau
eines robusten, integrierten Systems. Ein bedeutender Systemaspekt ist
die Verwendung von Bildverarbeitung nicht nur zur Unterstiitzung der
Navigation sondern als zentraler Mechanismus des Systems. Der Roboter
besitzt mehrere Kameras, die es ihm erlauben, gleichzeitig Objekte visuell
zu verfolgen und seine eigene Umgebung zu analysieren. Es werden funf
Module vorgestellt: Landmarken-Detektion, visuelle Objektverfolgung,
Bewegungsplanung, Benutzerschnittstelle und Bewegungssteuerung. Die
ersten beiden Module benutzen direkt Ergebnisse der Bildverarbeitung. Zur
Landmarkendetektion werden spezielle Marken an bekannten Positionen

2http://www.uni-ulm.de/SMART/index.e.html
Bhttp://www.informatik.uni-ulm.de/zoweg/Forschung/NInf.html
http://underdog.stanford.edu
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auf dem FuBboden angebracht. Wird eine Landmarke detektiert, werden
insgesamt 16 Bindrwerte aus den Grauwerten der inneren Markenstruktur
ausgelesen. Diese Werte kodieren zum einen die Nummer der Marke
als auch deren Orientierung. Visuelle Objektverfolgung bezieht sich hier
auf die Detektion und Verfolgung von zylindrischen “Huten” mit einer
charakteristischen Streifenzeichnung, die auf einem Zielroboter montiert
werden.

e An der Universitdt Rochester werden Rollstihle durch den Anbau von
Sensoren und Verarbeitungseinheiten in mobile Roboter umgewandelt
[BAYLIsS et al. 1997]%. Diese sollen u.a. ein Zielobjekt erkennen und mo-
torisch verfolgen, welches an einem anderen, handgesteuerten Roboter be-
festigt ist. Auch hier wird ein speziell konstruiertes 3D-Kalibrierungsobjekt
verwendet, um die Rechenkomplexitat zu reduzieren. Damit das System
echtzeitfahig wird, ist die Steuerung hierarchisch gestaltet. Untergeordne-
te Prozesse sind verantwortlich fir die schnelle Lokalisierung eines Auf-
merksamkeitsfensters, Gbergeordnete flihren dann die geometrische Analy-
se und die Verfolgung durch. Das Verfolgungsmodul besteht aus vier Teilen:
\orhersage, Projektion, Messung und Rlck-Projektion. Durch die bekannte
Objekt-Konfigurationen kénnen alle Verarbeitungsstufen erheblich verein-
facht werden.

e Das CVAP-Labor des Royal Institut of Technology Stock-
holm erforscht Systemansdtze im Bereich des aktiven Sehens
[CHRISTENSEN und CROWLEY 1998]*¢.  Folgende  Schlisselelemente
eines aktiven Sehsystems werden herausgestellt: Die Benutzung von meh-
reren Typen visueller Information, von Aufmerksamkeitsmechanismen, von
Objekt-Hintergrund-Trennung, von Hinweisen aus einer Bewegungsana-
lyse und von Tiefenhinweisen aus binokularen Kamerasystemen. Dadurch
kdnnen Objekte effektiv detektiert und weiterverarbeitet werden. Aufmerk-
samkeitsmechanismen werden im Zusammenhang mit der Bewegungs- und
Tiefenanalyse zur weiteren Erhéhung der Effektivitat des Systems benutzt.

e Ein recht neues und d&uferst spannendes Forschungsfeld fir aktive
Sehsysteme sind die FuBballweltmeisterschaften fir mobile Roboter
[KITANO 1998], [ASADA und KITANO 1999]%. Hier werden die Anwen-
dungsmaoglichkeiten visuell gesteuerter autonomer Systeme in anschauli-
cher Weise deutlich gemacht. DaR sich dabei den Problemfeldern zundchst

Bhttp://www.cs.rochester.edu/research/mobile/main.html
Bhttp://www.nada.kth.se/cvap
http://lwww.robocup.org
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spielerisch genédhert wird férdert zum einen eine breite gesellschaftliche Ak-
zeptanz bzw. erregt weltweites Interesse und zum anderen kénnen geniigend
einschrankende Bedingungen formuliert werden, so daf3 die Aufgaben Uber-
haupt bearbeitbar werden. Beispielsweise steht die Ballfarbe im hohen Kon-
trast zum Untergrund und eine weil3e Bande vermeidet Hintergrundeffekte.
Nichtsdestoweniger werden typische Fragen aktiver Sehsysteme bearbeitet:
schnelles aktiven Reagieren auf sensorischen Input unter Beachtung einer
spezifischen Intention.

Die kurze Aufstellung aktueller Forschungsaktivitaten zeigt zunédchst, dal
die Entwicklung aktiver Sehsysteme noch starken Forschungsbezug besitzt.
Es uberwiegt kreatives, jedoch meist intuitives Handeln. Uber den Grundauf-
bau von Perzeptions-Aktions-Zyklen herrscht weitgehend Konsens (siehe z.B.
[SOMMER 1999]). Die konkrete Umsetzung und vor allem die Einschéatzung der
Leistungsfahigkeit der entwickelten Systeme ist aber nicht umfassend, vor allem
im theoretischem Bereich, untersucht. Hier, wie ja ebenfalls auf dem Gebiet der
klassischen Bildverarbeitung, spielen Erfahrungswerte die herausragende Rolle.
Um langfristig erfolgreich zu sein, missen die aktiven Sehsysteme aber hinaus
aus den Laboren in, wenn auch zunéchst nur einfache, Anwendungsbereiche. Es
fehlt an Benchmarks fur aktive Sehsysteme. Die Fahigkeit zur Lésung einer kon-
kreten Aufgabe aus dem Laborumfeld reicht zur Einschatzung der allgemeinen
Leistungsfahigkeit nicht aus. Durch die FuBballweltmeisterschaft fiir mobile Ro-
boter steht erstmalig ein Testfeld zur Verfuigung, durch das verschiedene Ansatze
vergleichbar werden. Die Erfahrung zeigte hierbei, dal3 vor allem die gewahlten
Algorithmen ber Sieg oder Niederlage entscheiden und weniger die z.T. sehr
aufwendigen Ausristungen.

Die angestrebten Anwendungsfelder werden meist nur als Demonstration der
Madglichkeiten, weniger als produktionsreife Entwicklungen betrachtet. Aktive
Sehsysteme haben noch nicht Einzug in den industriellen oder privaten Alltag
gefunden. Begriindet ist dies u.a. auch durch die bisher ungentigenden visuellen
Madglichkeiten der Systeme. Erfolgreiche Beispielanwendungen besitzen meist
Sonar- oder Lasersensoren zur Navigation oder Hindernisvermeidung. Die visu-
elle Leistungsfahigkeit beschrankt sich i.a. auf die Detektion einfacher, speziell
generierter, synthetischer Landmarken. Eine dartiber hinausgehende komplexere
Objekterkennung findet nicht statt. Diese Trennung von Sensorik zur Navigation
und Zielerkennung ist hdufig anzutreffen, da die Auswertung von Informationen
von Sonar- oder Lasersensoren hardwaretechnisch gut unterstiitzt wird und somit
meist in Echtzeit moglich ist. Durch ihre deutlich hoheren Rechenzeitanforde-
rungen haben visuelle Informationen z.Z. noch schlechtere Voraussetzungen fur
einen umfassenden Einsatz. Der Vorteil visueller Informationen ist aber, daf sie
fur alle anfallenden Aufgaben, von der Navigation bis zur Zielobjekterkennung,
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verwendet werden kdnnen (siehe z.B. [BOLLMANN et al. 1999]).

2.3 Einsatz von aktiven Sehsystemen

Im vorherigen Kapitel wurden einige Forschungsarbeiten bezuglich aktiven Seh-
systemen vorgestellt. Darauf aufbauend sind eine Reihe von Anwendungsfeldern
denkbar. Mit der standig steigenden Rechenleistung und die Verfugbarkeit von
Sensorsystemen mit entsprechenden Analysealgorithmen kénnen anspruchsvolle
Problemkreise erschlossen werden. Prinzipiell konnen die Konzepte des aktiven
Sehens in die folgenden Anwendungsaspekte eingebracht werden:

e Industrie-Robotik: Robotern innerhalb industrieller Anwendungen fehlt
heute meist noch eine Art intelligentes Verhalten. Sie sind lediglich in der
Lage, einmal programmierte Bewegungsablaufe beliebig oft und sehr genau
zu wiederholen. Daraus ergibt sich aber auch eine grundlegende Vorausset-
zung: eine konstante Arbeitsumgebung mit gleichbleibenden Aufgabenstel-
lungen. Schon kleine Verdnderungen der Lage z.B. der Werkzeuge verursa-
chen empfindliche Stérungen. Aktive Sehsysteme bieten eine effektive Lo-
sung dieser Probleme. Das langwierige und aufwendige Reprogrammieren
der Roboter flr neue Aufgabenstellungen kann erheblich reduziert werden.
Der Roboter kénnte sich auf der Basis von Zielvorgaben selbstandig an neue
Arbeitsumgebungen anpassen.

e Service-Robotik: Auf dem Gebiet der Dienstleistungssysteme entwickeln
sich breite Anwendungsfelder fir mit aktiven Sehsystemen gekoppelte Ro-
boter. Service-Roboter sind i.a. mobile Systeme, die Menschen von ein-
fachen Aufgaben entlasten. Beginnend mit einfachen Systemen, wie dem
sichtgesteuerten Staubsaugen oder dem autonomen Zustellen der Hauspost,
werden diese zukinftig ihren Platz im normalen Alltag einnehmen. Auf dem
Gebiet der Pflege und Unterstiitzung von Behinderten wird besonders der
Bedarf an leistungsfahigen, autonomen Systemen zur Steigerung der Le-
bensqualitat bzw. zur Entlastung der Pflegepersonen deutlich.

e Autonome Fahrzeuge: Auf Fahrzeugen installierte aktive Sehsysteme bie-
ten Mdglichkeiten zur Unterstltzung des Fahrers in schwierigen Situatio-
nen, zur Erhéhung des Fahrzeugdurchsatzes oder zum selbstandigen Losen
von Transportaufgaben. Auch innerhalb unwirtlicher Umgebungen kénnen
solche Systeme erfolgreich eingesetzt werden. Durch Nutzung der Konzep-
te des aktiven Sehens, d.h. der Suche und Bearbeitung von bezuglich der
Aufgabenstellung interessierenden Regionen, wird die Vielzahl der Stimuli
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zur Navigation handhabbar. Zusammen mit Industrierobotern kénnen au-
tonome Fahrzeuge ganze Produktionsbereiche, wie z.B. Lagerhaltung und
Hochbau, selbstandig tibernehmen.

Mensch-Maschine-Interaktion: Durch aktives Sehen kann die Schnittstel-
le zwischen Mensch und Computer wesentlich nutzerfreundlicher gestaltet
werden. In Verbindung mit Spracherkennern muf3 der Nutzer keine Kom-
mandos mehr per Hand eingeben. Mit Hilfe von Bildverarbeitungsprozes-
sen kdnnen auch sonst nur schwer erkennbare Wort- und Silbenkonstrukte
aufgeldst werden, indem z.B. Mundbewegungen analysiert werden. Eine
bildliche Verfolgung der Kopfpositionen liefert immer die genaue Position
des Nutzers. Eine Interpretation der Blickrichtung wére ebenfalls denkbar,
um Bildschirmpositionen auszuwahlen.

Uberwachung/Authentisierung: Aktive Beobachter kénnen zum einen un-
autorisierte Aktionen feststellen und zum anderen bei Montage auf ei-
nem mobilen System autonom patrouillieren. Desweiteren sind auch Ve-
rifikationssysteme fir Unterschriften durch den Einsatz einer Finger-
Bewegungsanalyse maglich.



Kapitel 3

Einordnung von
Objekterkennungsansatzen

Dieses Kapitel soll eine Ubersicht tiber die verschiedenen Forschungsrichtungen
zur Objekterkennung geben. Es folgt zunédchst eine kurze Darstellung zweier we-
sentlicher Kriterien zum Entwurf bzw. zur Einordnung von Erkennungssystemen:
das Reprasentationsschema und die Verarbeitungshierarchie. Besonders letzteres
wird beim Einsatz von Erkennungssystemen in aktiven Sehumgebungen von Be-
deutung sein. Anschliel3end werden eine Reihe von postulierten Erkennungsansét-
zen vorgestellt. Am Ende des Kapitels folgt eine zusammenfassende Wertung der
vorgestellten Arbeiten sowie eine Analyse des derzeit erreichten Forschungsstan-
des verbunden mit einer Kritik. Darauf aufbauend werden schlie8lich Forschungs-
desiderate fur den Entwurf von Erkennungssystemen in aktiven Sehsystemen ab-
geleitet.

3.1 Grundlagen

3.1.1 Reprasentationsformen

Eine der Grundfragen beim Entwurf von Objekterkennungssystemen ist die nach
der zu verwendenden Reprasentationsform. Man unterscheidet hierbei objektzen-
trierte und betrachtungszentrierte Darstellungen. Bei ersteren werden Objekte als
Ganzes beschrieben, d.h. durch die Représentation ist eine Beschreibung aller
Obijektteile und damit aller Objektansichten implizit gegeben. Die betrachtungs-
zentrierten Ansétze gehen jeweils von spezifischen Ansichten des Objektes aus,
die sowohl zwei- als auch dreidimensional beschrieben werden kénnen, und be-
notigen somit mehrere solcher Modellansichten, um ein Objekt vollstandig zu
reprasentieren. In Abbildung 3.1 sind die beiden Formen fiir ein einfaches Ob-
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a) b)

Abbildung 3.1: Gegenuberstellung von a) objektzentrierten und b) betrachtungs-
zentrierten Représentationen

Tabelle 3.1: Qualitativer Vergleich von objektzentrierten und betrachtungszen-
trierten Représentationen

REPRASENTATION IST

OBJEKTZENTRIERT

BETRACHTUNGSZENTRIERT

[BIEDERMANN 1985,
BIEDERMANN et al. 1993]
[LowE 1986]

[THOMPSON und MUNDY 1987]
[SHAO und KITTLER 1996]
[Liu etal. 1998]

Vorteile | Die moglichen Ansichten der | Die Generierung bzw. Analy-
Objekte sind durch eine einzige | se einer einzigen Objektansicht
Reprasentation gegeben. Durch | ist oft erheblich einfacher und
den Einsatz von Grundformen, | schneller durchzufiihren.
wie volumetrischen Primitiven,
kann eine gute Generalisierung
erreicht werden.

Nachteile | Erhebliche Komplexitét bei der | Gesamtdarstellung eines kom-
Berechnung des Modells und | plexen Objektes benétigt u.U.
der Analyse einer gegebenen | eine grofle Anzahl von einzel-
Szene. nen Darstellungen.

Beispiele | [MARR und NISHIHARA 1978] | (siehe weiter in diesem Kapitel)

jekt dargestellt, und in Tabelle 3.1 wird ein qualitativer Vergleich vorgenommen.
Weitergehende Darstellungen zu den objektzentrierten Repréasentationen sind z.B.
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[MASSAD 1997] zu entnehmen.

Innerhalb dieser Arbeit wird sich ausschlieBlich auf betrachtungszentrierte
Darstellungen konzentriert, da diese zum einen Vorteile in ihrer Handhabbarkeit
bzw. Berechenbarkeit besitzen und zum anderen neuropsychologische Untersu-
chungen auf das Verwenden dieser Repréasentationsform innerhalb des visuellen
Systems von Primaten hindeuten. Experimente mit \ersuchspersonen zeigen eine
kontinuierliche Abnahme der Erkennungsleistung, je weiter die prasentierten An-
sichten von den gelernten entfernt werden [BULTHOFF et al. 1995]. In Abbildung
3.2 ist der entsprechende Versuchsaufbau und die Fehlklassifizierungsrate angege-
ben. Présentiert werden u.a. unvertraute “Draht-Objekte” in Ansichten zwischen
bereits gesehenen (Abbildung 3.2a). In Abbildung 3.2b werden die Fehlklassifi-
zierungsraten in drei Klassen angegeben: o fiir orthogonal zu gelernten Ansichten
prasentierte Draht-Objekte (obere Kurve); e flir prasentierte Ansichten, die in-
nerhalb der view-sphere nicht zwischen zwei gelernten liegen (mittlere Kurve); i
bezeichnen Ergebnisse fur Ansichten, die sich zwischen zwei gelernten einordnen
lassen. Die Ergebnisse geben deutliche Hinweise auf betrachtungszentrierte Ob-
jektrepréasentationen beim Menschen. Die Fehlklassifizierung ist umso starker, je
weiter eine Objektansicht sich innerhalb der view-sphere von einer bereits gesehe-
nen Ansicht entfernt. Sowohl unter monokularer als auch unter stereoskopischer
Betrachtung zeigen sich diese Ergebnisse.

In [PERRETT et al. 1991] werden diese Erkenntnisse auch auf neurophysio-
logischer Ebene nachgewiesen. Bei Einzelzellableitungen im superioren tempo-
ralen Sulcus von Makaken zeigen sich starke Abhangigkeiten von présentierten
Ansichten (siehe Abbildung 3.3a). Zellen, die auf die Gesamtheit aller Ansichten
reagieren (objektzentrierte Darstellung), werden als Uberlagerung aller betrach-
tungssensitiven Zellen interpretiert (Abbildung 3.3b).

Tanaka gelangt in [TANAKA 1996] zu ahnlichen Ergebnissen. Er weist auf
gesichtssensitive Zellen hin, die nicht nur betrachtungszentriert reagieren, sondern
auch systematisch angeordnet sind.

3.1.2 \Verarbeitungszweige

Aus physiologischen und psychologischen Forschungen an visuellen Syste-
men von Primaten lassen sich Modelle fiir eine biologisch motivierte mehr-
stufige Objekterkennung von Sensorinformationen ableiten [TREISMAN 1986].
Auf Grund von Verhaltensstudien gibt es Hinweise darauf, dafl auf hohe-
ren kortikalen Bereichen ein in Bezug auf ihre Funktionalitat getrennte In-
formationsverarbeitung stattfindet. Die im inferioren temporalen Cortex (IT)
konzentrierten \erarbeitungsmechanismen dienen hauptsachlich der Diskrimi-
nierung von Objekten untereinander, basierend auf deren Form, Farbe, Tex-
tur oder GroRe. Probanden mit L&sionen in dieser Region konnen entspre-
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Abbildung 3.2: Psychophysikalische Experimente mit Drahtobjekten (nach
[BULTHOFF et al. 1995]). a) Prasentation synthetischer Draht-Objekte; abgebildet
ist die radumliche Lage der Trainings- und Testansichten. b) Fehlklassifizierungs-
raten in Abhéngigkeit von der Entfernung der Testansicht von einer gelernten An-
sicht.
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Abbildung 3.3: Einzelzellableitungen an Makaken (nach [PERRETT et al. 1991]).
a) Antwortzeiten einer Zelle, die nur auf bestimmte Ansichten reagiert. b) Ant-
wortzeiten einer objektzentrierten Zelle als Uberlagerung aller betrachtungszen-
trierten Zellen.

chende Aufgaben nicht mehr zufriedenstellend l6sen. Im Gegensatz dazu ist
nach einer Beschadigung des posterioren parietalen Cortex (PP) das Ldsen
von Erkennungsaufgaben hinsichtlich der Wahrnehmung der raumlichen La-
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ge von Objekten beeintrachtigt. Dementsprechend liegt der SchluR nahe, dal}
der IT vor allem mit Aufgaben zur Klassifizierung von Objekten (Was -
Verarbeitungszweig) beschaftigt ist und der PP rdumliche Beziehungen her-
stellt (Wo - Verarbeitungszweig) [UNGERLEIDER und MISHKIN 1982]. Zell-
ableitungen geben ebenfalls Hinweise auf diese dedizierte Aufgabenverteilung
[ANDERSEN et al. 1985], [FUJITA et al. 1992]. Desweiteren zeigt sich eine \Ver-
bindung zwischen selektiver Aufmerksamkeit und dem IT. Zum Beobachtungs-
zeitpunkt nicht mit Aufmerksamkeit belegte Szenenregionen werden demzufol-
ge ausgeblendet [MORAN und DESIMONE 1985]. Auf der anderen Seite kann
auch eine \erstdrkung zuvor bereits bearbeiteter Stimuli beobachtet werden
[Wise und DESIMONE 1988] bzw. eine Abschwéchung von bereits untersuchten
Orten [KLEIN 1988]. Zu beachten ist, daf? hierbei die Aufmerksamkeitsstrategien
sowohl datengetrieben (bottom-up) als auch durch kognitive Prozesse wissensge-
trieben (top-down) arbeiten [CHELAZZI et al. 1993].

3.2 Einordnung

Bei der Fulle der wéhrend der letzten Jahre im internationalen Rahmen entstande-
nen Arbeiten zur Objekterkennung ist die Suche nach einer méglichst umfassen-
den Taxonomie wunschenswert. Problematisch erscheint hierbei die Auswahl der
Kriterien zur Einordnng der Erkennungsansétze. Zum einen kénnte das gewahlte
Reprasentationsschema besonders interessant sein, zum anderen weisen eventu-
ell die postulierten Matchstrategien Besonderheiten hinsichtlich Robustheit, Ge-
schwindigkeit 0.4. auf. In Tabelle 3.2 wird eine grobe Klassifizierung vorgestellt.
Gemeinsam ist allen Verfahren, soweit nicht anders betont, die Verwendung von
betrachtungszentrierten Repréasentationen. Die Einordnung von Erkennungssyste-
men anhand nur eines Kriteriums stellt einen Kompromif dar, da solche Syste-
me mindestens nach drei Kriterien hin untersucht werden sollten: die verwendete
Merkmalsbasis, die gewéhlte Repréasentation und die Erkennungsstrategie. Aus
Griinden der Ubersichtlichkeit und um die besonderen Aspekte eines Systems
hervorzuheben, wurde die hier dargestellte Einteilung gewahlt. Im einzelnen wird
nach dem verwendeten Grundprinzip der Erkennung unterschieden, d.h. die Ta-
belle ist im wesentlichen nach dem verwendeten Matchverfahren indiziert. Eine
Ausnahme bilden die Ansétze unter Nutzung von “Strukturbeschreibungen” in
der Klasse der “geometrischen Verfahren”, die vor allem Représentationsaspekte
behandeln und u.a. als Grundlage zum Entwurf des im Kapitel 7 beschriebenen
Objekterkennungssystems dienten. Eine weitere Sonderstellung nehmen die “Ver-
fahren in aktiven Sehumgebungen” ein, die als letzte Gruppe vorgestellt werden,
um zu verdeutlichen, dal3 sie die Zusammenfihrung verschiedenster Forschungs-
gebiete, wie die der Objekterkennung, Aufmerksamkeitssteuerung und Robotik,
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darstellen. Es wird demonstriert, wie Objekterkennungssysteme durch die Nut-
zung von Methoden des aktiven Sehens profitieren. Die Auffiihrungen von in-
ternational realisierten Erkennungssystemen erhebt keinesfalls den Anspruch der
\ollstandigkeit. Sind Verfahren nicht aufgefiihrt, bedeutet dies keinesfalls eine
negative Wertung. Absicht ist einzig, die Spanne derzeit vorhandener Losungen,
ihre Leistungsfahigkeit aber auch Schwachstellen aufzuzeigen. Fir die Auswahl
der prasentierten Arbeiten wurde vor allem betrachtet, inwieweit diese Ansétze
die typischen Eigenschaften und Prinzipien ihrer Klasse représentieren.

In den folgenden Kapiteln werden die in der Tabelle 3.2 referenzierten Arbei-
ten n&her erlautert. Schwerpunkt der Darlegungen ist der grundsétzliche Ansatz
des Systems sowie eine Einschatzung uber dessen Leistungsfahigkeit. Eine ab-
schlieRende, zusammenfassende Wertung findet im Kapitel 3.7 statt.

Tabelle 3.2: Grobklassifizierung von Objekterkennungsansétzen (wird fortgesetzt)

GEOMETRISCHE VERFAHREN
e Formenanalyse
[DRYDEN und MARDIA 1998],
[DiIcKINSON und METAXAS 1997], [NELSON 1995]
e Suchgraphen
[ESHERA und Fu 1984], [GMUR und BUNKE 1989],
[BUNKE und MESSMER 1995], [CHUNG 1995],
[BURGER et al. 1996], [LOURENS und WURTZ 1998]
e Hashverfahren
[BELLAIRE 1995], [BELLAIRE und LUBBE 1995],
[COSTA und SHAPIRO 1996], [BELLAIRE et al. 1996]
e Strukturbeschreibungen
[SHAPIRO und HARALICK 1981], [SHAPIRO et al. 1984],
[ZHANG et al. 1992], [SHAMS 1995], [WILLIAMSON 1996b],
[BENNAMOUN und BOASHASH 1997],
[FISHER und MACKIRDY 1998]
OPTIMIERUNGSVERFAHREN
e Hopfield-Netze
[L1 und NASRABADI 1989], [GEE et al. 1991], [LIN et al. 1991],
[CHAO und DHAWAN 1992],
[KAWAGUSHI und SETOGUCHI 1994],
[RAY und MAJUMDER 1994], [LEE et al. 1995],
[SCHAFFER und CHEN 1995]
e Annealing-Verfahren
[GoLD und RANGARAJAN 1996], [AZENCOTT und YOUNES 1997]
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Tabelle 3.2: Grobklassifizierung von Objekterkennungsansatzen

¢ Relaxationsverfahren
[FINCH und HANCOCK 1995], [SCHWARZINGER et al. 1995],
[WiLsON und HANCoOCK 1995], [SHAO und KITTLER 1996],

BIOLOGIENAHE SYSTEME

e Dbiologisch motivierte Systeme
[BIESzczAD 1994], [BASAK und PAL 1995], [GOTZE et al. 1996],
[MASSAD et al. 1998a]

e konnektionistische Systeme
[BALLARD 1984], [CRUZ et al. 1990], [ALEXANDRE et al. 1991],
[KoLLlAs et al. 1991], [ANDO 1996]

VERFAHREN IN AKTIVEN SEHUMGEBUNGEN

[GIEFING et al. 1992a], [RYBAK et al. 1994],

[RAO und BALLARD 1995], [FUKUNAGA et al. 1996],

[HERBIN 1996], [SIPE und CASASENT 1997],

[Gvozbiak und L1 1998], [Liu et al. 1998], [ONISHI et al. 1998]

3.3 Geometrische Verfahren

3.3.1 Formenanalyse

Héufig werden einfache, aber leistungsfahige geometrische Zusammenhéange ge-
nutzt, um Formen bzw. Objekte normiert zu beschreiben und diese Beschreibun-
gen zur Wiedererkennung zu verwenden. Grundidee ist das Beseitigen von Ab-
hangigkeiten bezuglich einer affinen Transformation. In diesem Zusammenhang
ist der Begriff der Formen-Koordinatensysteme ublich. Die Formen werden in
ein Koordinatensystem transformiert, in dem die gewtnschten Invarianzen inte-
griert sind. Eine umfangreiche Aufstellung diesbezuglicher Verfahren und ma-
thematischer Grundlagen findet sich in [DRYDEN und MARDIA 1998]. Dort wer-
den ausgehend von dem Problem des Vergleichs von Landmarken einige Formen-
Koordinatensysteme vorgestellt:

¢ traditionelle Methoden: In diese Kategorie fallen einfache Methoden, die
Distanzen bzw. Winkel ins Verhéltnis setzen, um so die Abhangigkeiten
von der konkreten Merkmalsposition im 2D-Raum zu beseitigen. Weiter-
hin kénnen die zu untersuchenden Objekte auch auf primitive geometrische
Formen, wie z.B. Dreiecke, zuruickgefiihrt werden. Diese einfacheren Ob-
jekte konnen dann invariant z.B. durch die eingeschlossenen Winkel be-
schrieben werden. Solche Beschreibungen werden z.B. in [LIN et al. 1991],
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[SHAO und KITTLER 1996], [NELSON 1995] und [KOLLIAS etal. 1991]
verwendet.!

Bookstein-Koordinaten: Hierbei werden die ersten beiden Landmar-
ken auf fest definierte Koordinaten transformiert und alle anderen
Landmarken entsprechend der so gefundenen Transformationsvorschrift
[BOOKSTEIN 1984]. AnschlieBend kdnnen die Landmarken von Modell
und Szene direkt miteinander verglichen werden. Um Symmetrien bei-
zubehalten, werden die Basispunkte meist auf (—3,0) und (3, 0) gelegt.
Bookstein-Koordinaten u; + iv{’ ergeben sich aus den urspringlich kom-
plexen Koordinaten z?, ... , 29 fir die k¥ Landmarken wie folgt:

uf +ivf = ——5 -2, j=3,....k (3.1)

Koordinaten werden hier und im folgenden durch komplexe Zahlen be-
schrieben, da sich damit Drehungen und Skalierungen einfacher ausdriicken
lassen. Nachteil dieses besonders anschaulichen Verfahrens ist, daf? Korre-
lationen in die Koordinaten eingebracht werden und die ersten beiden Merk-
malspunkte sehr exakt detektiert werden mussen.

Kendall-Koordinaten: Diese Koordinaten &hneln den Bookstein-
Koordinaten, die absoluten Positionen werden nur in einer anderen
Art und Weise beseitigt [KENDALL 1984]. Zunachst wird eine Helmert-
Submatrix H definiert. H ist die (k — 1) x k£ Helmert-Matrix ohne die erste
Zeile. Die vollstandige Helmert-Matrix HI ist eine k£ x k quadratische
Matrix, deren erste Zeile 1/+/k entspricht. Die anderen Zeilen sind jeweils
orthogonal zur ersten Zeile. Somit ergibt sich die jte Zeile von H zu:

(hy, ... hj,—jh,0,...,0), hj=-{(GG+1}"* (32

mitj =1,...,k — 1 fur £ Landmarken. Die jte Zeile von H besteht somit
aus j Wiederholungen von £, gefolgt von —jh; und (K — j — 1) Nullen.
Die komplexen Landmarken 2° = (29, ... , 2?)T werden zunéchst durch ei-
ne Multiplikation mit A zu den invarianten Beschreibungen 2y = Hz' =
(21,...,2)" Uberfuhrt. Die Kendall-Koordinaten uj* + iv/* fur k& Land-
marken ergeben sich aus:

genauere Beschreibungen dieser Ansétze nachfolgend in diesem Kapitel
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ulf i) = 2— j=3,...k (3.3)

e Watsons-Dreiecks-Koordinaten: Watson entwarf ein Koordinatensystem fur
Dreiecks-Formen [WATSON 1986]. Wenn z = (z1,2,23)7 € C? die
komplexen Landmarken sind, w = €3, 4 = (1,w,w?)” und @ =
(1,w? w)”, dann sind 1; (représentiert das degenerierte Dreieck, d.h. alle
Punkte liegen aufeinander), » und @ orthogonal zueinander mit der Lange
V3. Alle Dreiecke lassen sich damit als

2 = alsg + Bu + yu (3.4)

beschreiben. Da z dieselbe Form wie ¢z + d13 mit ¢,d € C besitzt, kann
die Form eines Dreiecks durch

=u+bu beC (3.5)

angegeben werden. Damit lassen sich Dreiecke nur durch die Angabe der
komplexen Zahl b beschreiben. Zerlegt man nun die zu beschreibenden
nicht Dreiecksformen in Dreiecke, kénnen beliebige Formen durch die Pa-
rameter b; reprasentiert werden.

e Tangentenraum-Koordinaten: Diese Koordinaten bauen auf einen Formen-
Raum auf, der alle moglichen Formen enthalt, wobei die Formen die geome-
trischen Informationen der Landmarken invariant zur Position, Rotation und
Skalierung enthalten. Der Tangentenraum ist dann eine linearisierte \ersi-
on des Formen-Raums in der Nahe eines bestimmten, meist eine durch-
schnittliche Form reprasentierenden Punktes. Mit den komplexen Landmar-
ken 2% = (29,...,2)7 ergibt sich

HZ°
z = (21, ;Zlcfl)T = m (3.6)

zur Beseitigung der Abhéngigkeiten von der Position und Skalierung.

Werden nun die Landmarken um @ rotiert und anschlieRend auf die Tangen-
tenebene von -, bezeichnet durch T'(vy), projiziert, ergibt sich der Abstand
v zu (siehe auch Abbildung 3.4):
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v=e? Iy — ]z, veT(y), 6 =arg(—"2) (3.7)

~ ist ein komplexer Pol, d.h. die durchschnittliche, zu untersuchende Form.
~* bezeichnet die transponierte der komplex konjugierten von . Da v*y =
0, bedeuten die komplexen Beziehungen, dall man den Tangentenraum als
einen Subraum von R2*¥=2 mit der Dimension 2k — 4 betrachten kann. Die
Matrix [I;_; — ~*] ist die Matrix zur komplexen Projektion auf den ortho-
gonalen Raum zu ~. Die euklidischen Entfernungen im Tangenten-Raum
sind eine gute Approximation fiir die Ahnlichkeit der Formen bzw. fir ihre
Distanzen im Formen-Raum.

Abbildung 3.4: Bezug der Tangenten-Koordinaten v zu einem Formen-Raum
(nach [DRYDEN und MARDIA 1998])

Die dargestellten Formen-Koordinatensysteme wiirden sich anbieten, um auch
komplexe Objekte nach einer Zerlegung in geometrische Primitive, wie z.B. Drei-
ecke, zu bearbeiten. Nach der Transformation in einen invarianten Formen-Raum
lassen sich einfache AbstandsmaRe definieren, die die Ahnlichkeit von Modell-
bzw. Szenenformen widerspiegeln.

In [DICKINSON und METAXAS 1997] werden Objekte unter Verwendung von
deformierbaren Modellen und Aspektgraphen erkannt. Basis ist eine recognition-
by-parts-Strategie, die zunéchst 3D-Volumenanteile von Objekten bestimmt und
anschlieRend diese durch die Analyse gegebener Aspekt-Graphen in Zusammen-
hang bringt. Als grundlegende Volumenmodelle kommen 10 verschiedene Mo-
dellierungsprimitive zum Einsatz. Innerhalb der Arbeit wird eine Kombination
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von objekt- und betrachtungszentrierter Reprasentation verwendet. Volumetrische
Teilobjekte werden mittels Volumenprimitive objektzentriert beschrieben, Teila-
spekte der Objekte jedoch betrachtungszentriert. Als Vorteile dieses hybriden An-
satzes werden hervorgehoben, dal}

e die Anzahl prinzipieller Aspekte relativ klein bleiben wird, da die Anzahl
qualitativer Volumenprimitive ebenfalls klein ist. Dadurch bleibt eine Da-
tenbasis auch fur viele Objekte iberschaubar.

e die Anzahl der Aspekte unabhangig von der Objektanzahl in der Datenbasis
ist, da jeweils wahrend der Trainingsphase nur die Ansichten der Volumen-
primitive berechnet werden mussen.

Zur Représentation der Modellobjekte kommen Aspekthierarchien mit drei
Ebenen zum Einsatz: der Ebene der Aspekte, die sich aus verschiedenen faces zu-
sammensetzen und diese wiederum aus Begrenzungsprimitiven. Aus den Aspek-
ten werden schlieBlich die Volumenprimitive gebildet (siehe Abbildung 3.5 fur
Details).

Primitive

Aspekte

Aspekt- faces
hierarchie

Begrenzungs-

primitive

Abbildung 3.5: Die Aspekthierarchie (nach [DICKINSON und METAXAS 1997]);
Aufwaértsverbindungen geben “Elternbezienungen” an; Abwartsverbindungen
symbolisieren “Komponentenbeziehungen”
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Die vertikalen Beziehungen werden durch Teil-von-Relationen beschrieben.
Die Bestimmung der hierarchischen Beziehungen zwischen den Ebenen erwies
sich as schwierig. Dementsprechend kommen bedingte Wahrscheinlichkeiten
zum Einsatz. Die Wahrscheinlichkeiten werden durch eine Haufigkeitsanalyse
von Merkmalsbeziehungen von in der view-sphere benachbarter Objektaufnah-
men abgeleitet. Invarianzen werden durch eine grobe Kodierung von Merkmalen
und durch die Verwendung qualitativer Merkmal saussagen einbezogen. Die faces
und Begrenzungsprimitive kodieren jeweils qualitative Beziehungen wie Koter-
minierung, Parallelitdt und Symmetrie zwischen qualitativ definierten Konturen.

Das Erkennungssystem besitzt zwei Erkennungsmodi: zum Matchen von be-
liebigen, unerwarteten Objekten und zur Suche nach einem bestimmten, vorher
festgelegten Objekt. In den Abbildungen 3.6 und 3.7 werden beide Modi verdeut-
licht.

l Objektdatenbasis fiir Doméne

Auswahl einer Menge von Volumen-
primitiven fiir ausgewahlte Doméne

Vokabular aus 3D-Primitiven

Abbilden der Volumenprimitive auf
Menge von Aspekten (mit CAD-System)

Eingabebild ——— Aspekthierarchie

Bestimmen der Teile des Bildes:
1. Ermittle faces
2. Ermittle Aspekte
3. Ermittle Volumen

ermittelte Teile

Matchen ermittelter Teile auf Volumen

i erkannte Objekte

Abbildung 3.6 Erkennung von unerwarteten  Objekten  (nach
[DICKINSON und METAXAS 1997])

Die gegebenen 3D-Objektmodelle werden auf eine 2D-Ebene projiziert. Die-
se Projektion wird mit der prasentierten Bildansicht in Beziehung gesetzt, wo-
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Zielobjekt
Obj ektdatenbasjs*+ i ‘— erwarteter Szeneninhalt

Auswahl wahrscheinlichstes VVolumen

Zielvolumen

y
Auswahl wahrscheinlichster Aspekt

Zielaspekt
Y
Auswahl wahrscheinlichstes face
gelabelte
B| I d' faC% Z| el _face

Y
Fokussieren auf Schliissel-Merkmale

gewichtete Suchpositionen
Y

Ermittle Aspekt -

verifizierte Aspekte

Y
Ermittle Volumen -

verifizierte Volumen l

Abbildung  3.7: Erkennung  von  erwarteten  Objekten  (nach
[DICKINSON und METAXAS 1997])

durch sich Kréfte zur Deformation des 3D-Modells ableiten lassen. Die Entfer-
nungen zwischen den gegebenen bzw. den aus dem Szenenbild ermittelten Aspek-
ten und den projizierten M odellaspekten werden zu “2D-Bildkréften” konvertiert.
Das Modell wird entsprechend deformiert und die Projektion mit den ermittelten
Aspekten in Ubereinstimmung gebracht.

Die zehn Basisformen werden aus deformierten Ellipsoiden e abgeleitet:

alefC’jz
e = al| aCySs® |, (3.8)
a;;Sfj
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wobei —% < u < §, —m < v < 7, S, = sgn(sinw)|sinwl|, CF =
sgn(cosw)|coswl|, a > 0 en Skalierungsparameter, 0 < a;,as,a3 < 1 Para
meter fir das Aspektverhdltnisund e, e, > 0 Parameter fir die Rechtwinkligkeit
sind. Zur Deformation kommen translatorische, rotatorische, globale und lokale

Kréafte zum Einsatz. Die Bewegungsgleichung ergibt sich zu:

Mg + Dg + Kqg = g, + fq, (3.9

wobei M, D und K die Matrizen zur Begrenzung der Deformationen bezlig-
lich Masse, Dampfung und Steifheit sind. Der Vektor ¢ kodiert die Parameter aller
zugelassenen Deformationen des Modells, g, gibt die wirkenden Tréagheitskréfte
an und f, die von aulen auf das Modell einwirkenden Deformationskrafte. Zur
Vereinfachung des Aufwandes beim Matchen werden anschlielend die Matrizen
M und K zu 0 gesetzt. Zur Initialisierung des Deformationsprozesses wird von
einer Segmentierung der Szene in Objektteile ausgegangen.

An einigen Beispielen wird die Funktionsweise des Verfahrens demonstriert.
Jedoch kommen nur einfache, polyedrische Objekte zum Einsatz. Weder Segmen-
tierungsfehler noch Hintergrundinformationen werden berlicksichtigt. Bei Ver-
wendung der einfachen Objekte konnte sich das ausgewéhlte Modell gut an die
vorhandenen Szenendaten anpassen. Weiterhin bleibt aber ungeklart, wie aus ver-
rauschten, schlecht segmentierten Bildern die einzelnen Volumenanteile des Ob-
jektes extrahiert und anschlielend das richtige Modell ausgewahlt wird. Der Ein-
satz parametrisierbarer Ellipsoiden ist insofern giinstig, da alle Volumenprimi-
tive mit Hilfe einer Gleichung beschrieben werden kdnnen. Jedoch ergibt wie-
derum die hohe Anzahl der Parameter einen groRen Suchraum und damit hohe
Rechenkosten. Dadurch sind wieder starke Vereinfachungen nétig, die wiederum
die Diskriminierung dhnlicher Objekte erschwert. Zusammenfassend ist festzu-
stellen, dal} die Autoren vordringlich an einer mathematischen Ausformulierung
des Erkennungsproblems interessiert waren. Allerdings mufdte diese auch fir die
Erkennung sehr einfacher Objekte unter optimalen Bedingungen schon stark ver-
einfacht werden. Der resultierende Parameterraum fir alle Erkennungsschritte oh-
ne entsprechendes Vorwissen wird sonst einfach zu gro und damit nur schwer
handhabbar.

In [NELSON 1995] wird ein Erkennungssystem basierend auf Assoziativspei-
chern vorgestellt. Es wird explizit zwischen einer Hypothesen- und Validierungs-
phase unterschieden. Als Objektbasis dienen 3D-Objekte, die durch ihre Ansich-
ten représentiert werden. Grundidee ist die Verwendung sog. keys zur Beschrei-
bung von Merkmalen. Ein key ist ein robustes Merkmal mit ausreichend invarian-
ter Information zur Diskriminierung der Objektansichten und Parametern, die ein
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einfaches Indizieren ermdglichen. Folgende Anforderungen werden an die Eigen-
schaften der keys spezifiziert:

e Die Merkmale missen komplex genug sein, um nicht nur die Konfigura-
tionen der Objekte ausreichend zu beschreiben, sondern um auch genligend
freie Parameter fir eine Indizierung bereitzustellen.

e Die Wahrscheinlichkeit, dald dieses Merkmal detektiert werden kann, mui
substantiell grof sein.

e DieIndex-Parameter sollen sich nur gering &ndern, wenn sich die Konfigu-
ration eines Objekts andert.

Durch diese strengen Anforderungen ergibt sich eine starke Doménenabhén-
gigkeit. Innerhalb der Arbeit wird sich auf die Erkennung von Polyedern konzen-
triert. Dementsprechend werden key-Merkmale ausgewéhlt, die sich auf Ketten
von Liniensegmenten beziehen. Es werden zunachst Liniensegmente im Bild ge-
sucht, die anschliefiend zu perzeptuellen Gruppen aus drei Segmenten zusammen-
gefalit werden. Diese Liniensegmentgruppen sollen jeweils eine 3D-Begrenzung
beschreiben. In Abbildung 3.8 sind zwei Beispiele angegeben.

Abbildung 3.8: Beispiele fir Liniensegmentgruppen mit invarianten Winkeln und
Langenverhaltnissen (nach [NELSON 1995])

Die key-Merkmale erzeugen assoziierte Hypothesen fiir die Identitaten und
Konfigurationen aller Objekte, die die Merkmale hitten erzeugen kénnen. Inner-
halb einer zweiten assoziativen Stufe wird basierend auf der statistischen Analyse
des Auftretens der keys die wahrscheinlichste Hypothese ausgewéhlt, indem die
Evidenzen der einzelnen Hypothesen akkumuliert werden. Auf die assoziativen
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Speicher wird Uber ein Hash-Regime zugegriffen. Das Problem, wie die einzel-
nen Merkmale zur Evidenz einer Hypothese beitragen, wird durch die Anwen-
dung einer Merkmal s-Haufigkeits-Verteilung gel6st. Evidenz wird proportional zu
log(1 + ) akkumuliert, wobei x die Wahrscheinlichkeit ist, da die Datenbank-
Statistik zu der bestimmten Match-Beobachtung fiihrt und £ eine Proportiona-
litatskonstante, die eine Beziehung zwischen der Vorhersage der Auspragungen
aus den key-Merkmalen und der wirklichen geometrischen Auspragungen her-
stellt. Zur Aquisition von Modellwissen wird die Verwendung eines aktiven Agen-
ten vorgeschlagen, der selbstandig seine Umgebung exploriert und Objektwissen
sammelt. Weiterhin sollen Verfahren des Aktiven Sehens zur Aufmerksamkeits-
steuerung eingesetzt werden. Durch die Verwendung eines Aufmerksamkeitsfen-
sters sollen stérende Merkmale ausgeblendet werden. Innerhalb von Experimen-
ten konnte die Funktionsfahigkeit des Verfahrens demonstriert werden - allerdings
nur fir einfache, geometrische Grundformen (Dreiecke, Vierecke, Kreuze, u.a.)
und mit fehlendem Hintergrund.

3.3.2 Suchgraphen

Bei der Verwendung von Suchgraphen sind i.a. sowohl die Modelle als auch die
Szene a's Graph gegeben. Meist werden durch die Knoten lokale Merkmale und
durch die Kanten relational e Beziehungen kodiert. Das Matchen zweier Graphen
beinhaltet im allgemeinsten Fall den Vergleich der beiden Graphen. Verschiedene
Abstufungen lassen sich definieren (nach [BUNKE und MESSMER 1995]):

e |somorphismus: Ein Isomorphismus ist eine bijektive Abbildung der Kno-
ten des einen Graphen auf die Knoten des anderen, wobei die Struktur der
Kanten erhalten bleiben soll. Zwei Graphen sind also isomorph, wenn sie
strukturell identisch sind.

e Subgraphisomor phismus: Hierbei werden zwel Graphen G, und G, dahin-
gehend untersucht, ob ein Subgraph aus G5 isomorph zu G ist.

¢ bidirektionaler Subgraphisomorphismus: Aus den zwei zu matchenden
Graphen werden jewells Subgraphen herausgel 6st, die auf |somorphismus
untersucht werden.

e fehlertolerantes Graphmatchen: Das auszufiihrende Graphmatchen soll ge-
wisse Defekte innerhalb der Graphen tolerieren. Damit kénnen bei der Seg-
mentierung oder der Graphengenerierung auftretende Fehler kompensiert
werden. Esist die Definition eines Fehlermodells notwendig, das sog. edit-
Operationen wie Einfligen, Léschen oder Substituieren von Knoten bzw.
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Kanten beinhaltet. Ublicherweise werden fiir die einzelnen Operationen Ko-
sten definiert. Ein Graphmatchproblem stellt sich somit als die Suche nach
einer Folge von edit-Operationen dar, wobei minimale edit-Kosten entste-
hen sollen.

In [ESHERA und Fu 1984] wird die ZweckmaRigkeit der Nutzung von Gra-
phenstrukturen in Erkennungssystemen hervorgehoben. Hauptaugenmerk liegt
dann auf der Entwicklung von Abstandsmalien fiir Objektgraphen. Die Autoren
definieren ein Abstandsmal auf der Basis einer Kostenfunktion, die die Transfor-
mation des einen Graphen, oder eines Subgraphen, in den anderen Graphen be-
schreibt. Der Abstand bzw. die Ahnlichkeit zweier Graphen wird bestimmt durch
die Anzahl der nétigen Knotenentfernungen, -einfligungen und -substitutionen.
Ein Erkennungsvorgang lauft in folgenden Stufen ab:

1. Zerlegung der Objektgraphen in primitive, gerichtete basic-Graphen, indem
pro Knoten die wegfiihrenden Kanten aufgefiihrt werden:

Graph U ergibt U, 2 3

AN

GraphV ergibt \A v, \A

2. Generierung einer Zustandsraumdarstellung in Form eines gerichteten, azy-
klischen, markierten Gitters. Jeder Knoten s; reprasentiert einen Rekon-
struktionsschritt aus zwei Subgraphen der zu matchenden Objektgraphen U
und V', wobei das Matchen der entsprechenden basic-Graphen mit kodiert
wird. Die Verzweigungen innerhalb des Gitters werden mit den Kosten fir
den Rekonstruktionsproze? gelabelt:
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3. Suche des kiirzesten Pfades liber das Gitter. Ausgehend vom gewiinschten
Zielzustand wird rickwarts bis zum Startpunkt gesucht. Als Ergebnis wird
zum einen der Weg Uber das Gitter geliefert und zum anderen die Distanz
dieses Weges.

Der vorgestellte Ansatz zeichnet sich durch eine umfassende Komplexitéts-
analyse und durch genaue Algorithmenbeschreibung in Form von Pseudocode
aus. Leider werden keine praktischen Versuche angegeben, wodurch sich nur
schwer die Leistungsfahigkeit abschétzen laRt. Problematisch erscheint allerdings,
dal3, sollte das System zur Erkennung realer Objekte eingesetzt werden, die Gene-
rierung der Graphenreprasentationen im hohen Male vom Ergebnis der Segmen-
tierung des Bildes abhangt.

In [GMUR und BUNKE 1989] wird ein Verfahren zur 3D-Objekt-Erkennung
durch Graphmatchen vorgestellt. Eingesetzt wird es in dem Roboter-Seh-System
PHI-1. In Abbildung 3.9 ist die System-Architektur abgebildet. Basierend auf 3D-
Volumen-Daten von einem CAD-System werden die Modellgraphen aufgebaui.
Jede Modellbeschreibung beinhaltet zwei Graphen: einen Ecken-Kanten-Graph
und einen Flachen-Kanten-Graph, wobei letzterer nur wéhrend der Verifikations-
phase benutzt wird.

Aus dem prasentierten Grauwertbild wird ein Bildgraph abgel eitet. Dazu wer-
den zundchst Kanten detektiert und evtl. zu Kurven verbunden. AnschlieRend wer-
den diese Strukturen in gerade Linien, Kreise und Ellipsen klassifiziert. Kanten an
Kreuzungspunkten werden zu Ecken verbunden und ebenfalls gelabelt. Anschlie-
Rend werden sich uberlappende Objekte getrennt und ein Bildgraph generiert. Das
Erkennungssystem arbeitet zweistufig. Zunachst wird durch eine Subgraphiso-
morphiesuche eine Hypothese gebildet, anschliefend diese durch geometrische
Ruckprojektionen tberprift. Zur Bildung einer Hypothese wird ein Breite-Zuerst
Suchalgorithmusbasierend auf [ULLMANN 1976] eingesetzt. Eswerden eine Rei-
he von constraints zur Komplexitatsverringerung der Graphensuche eingesetzt:
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CAD-Modell

Modellgraph

A
Hypothese Verifikation

Bildgraph

Grauwertbild

Abbildung 3.9: Systemarchitektur von PHI-1 (nach [GMUR und BUNKE 1989])

¢ Nachbarschafts-constraints: Es konnen Nachbarn eines Knotens im Sze-
nengraph nur mit Nachbarn des matchenden Modellgraphen in Beziehung
stehen.

e Geometrische constraints: Nach dem erfolgreichen Matchen von drei Kno-
ten kdnnen bel gegebener Kameracharakteristik (VergroRerungsfaktor) zu
lange Kanten ausgefiltert werden. Nach dem Matchen von mindestens vier
Knoten kann bel Annahme einer Parallel projektion die Projektionsmatrix P
mit

v, = Puv, = TRSu, (3.10)

errechnet werden. v, und v, sind die Koordinaten eines Bild- bzw. Modell-
knotens. Die Projektionsmatrix P setzt sich dabei aus einer Tranglations-
matrix T, einer Rotationsmatrix R und einer Skalierungsmatrix S zusam-
men. Bel Kenntnis der Projektionsmatrix kdnnen die Positionen der weite-
ren Graphenel emente vorausberechnet werden.

e Topologische constraints: Nur passende Eckentypen diirfen gematcht wer-
den und unter Benutzung der errechneten Projektionsmatrix kann die Sicht-
barkeit von Kanten und Ecken in der Szene vorausberechnet werden.

e Such-constraints: Die Suchtiefe wird begrenzt. Dadurch verringert sich
nicht nur die Komplexitat des Algorithmus, sondern auch die Wahrschein-
lichkeit von Fehlzuweisungen durch Segmentierungsfehler und Schattenef-
fekte.
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Weiterhin erwies sich die Wahl des Startpunktes des Strukturvergleichsa skri-
tisch. Die besten Ergebnisse wurden mit Startknoten, die moglichst viele Nach-
barn unterhalb euklidischer Entfernungsschranken besitzen, erzielt. Nach Bildung
einer Hypothese wird diese durch eine geometrische Projektion verifiziert. Dieser
Prozef3 stellt im Gegensatz zur Hypothesengenerierung ein top-down-Prozel3 dar.
Es wird die berechnete Projektionsmatrix auf den ausgewahiten Modellgraphen
angewendet. Der so erzeugte Projektionsgraph wird mittels Tiefe-Zuerst-Suche
durchlaufen und dabei die Ahnlichkeit zu dem Objektgraphen ermittelt. Als Ahn-
lichkeitsfunktion dient die Distanz D, zweier Graphen:

D, = Z wjid; + Z WCins + Zwlcdel (3.11)
0

V}mat ins ‘/ldel

Vi ... bezeichnet hierbei die Anzahl der Knoten, V;,, . die Anzahl der eingeflig-
ten und V;,_, der geldschten Knoten. Der erste Term charakterisiert geometrische
Zuordnungsfehler durch die Distanz d; zwischen Bild- und Projektionsgraph, die
bei den folgenden beinhalten die Kosten zum Einfligen bzw. Léschen von Knoten
in den Projektionsgraphen c;,,; und c4;. Alle betrachteten Knoten kénnen mit w;
spezifisch gewichtet werden. Entsprechend ergibt der Graph mit minimalen D, die
Matchentscheidung. Das dargestellte Verfahren zeichnet sich durch umfangreiche
Kompl exitatsanalysen sowie damit einhergehenden Vorschldgen zu deren Verrin-
gerung aus. Das Verfahren wird demonstriert an einem Beispiel mit industriel-
len Objekten mit Verdeckungen, allerdings ohne Hintergrund. Das System konn-
te die sich iberlappenden Objekte trennen, labeln und Modellgraphen zuordnen.
Obwohl zunichst nur anhand von kiinstlichen Objekten demonstriert? wird doch
die Leistungsfahigkeit der auf Graphen basierenden Objekterkennung deutlich.
Darauf aufbauend wird in [BUNKE und MESSMER 1995] nochmals die beson-
dere Eignung von Graphen zur Losung von Objekterkennungsaufgaben hervor-
gehoben. Vorgestellt wird nun ein Algorithmus zur Subgraphi somorphie-Suche,
der sich durch eine effektive Handhabung auch groRer Modelldatenbanken und
durch die Mdglichkeit des inkrementellen Erweiterns der Datenbank auszeichnet.
Aus den Modellgraphen werden symbolische Beschreibungen, sog. networks of
prototypes, abgeleitet. Dadurch wird eine komprimiertere Darstellung der Graph-
elemente erreicht, indem mehrfach auftretende Elemente nur einmal aufgefiihrt
werden. Der Algorithmus folgt einem “Telle und Herrsche”-Ansatz. Zur Bestim-
mung einer Subgraphisomorphie zwischen dem Graphen GG und einem anderen
Graphen ¢g wird G in zwei digunkte Subgraphen G'; und G5 zerlegt und diese
Subgraphen auf Subgraphisomorphie zu g Uberpriift. Ist diese gegeben und bleibt

2Hierbei muB auch das Erscheinungsjahr (1989) der Arbeit beziiglich der damals verfiigbaren
Rechenlei stung berticksichtigt werden.
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die Kantenstruktur in ¢ erhalten wird auf eine Subgraphisomorphie zwischen G
und ¢g geschlossen. Konnte keine Isomorphie festgestel It werden, wird die Teilung
von GG fortgesetzt, maximal bis zum Erreichen der Knotenebene. Dieser Algorith-
mus wird um fehlertolerante Eigenschaften erweitert. Es werden auch nicht exak-
te Uberei nstimmungen akzeptiert. Dazu werden edit-Kosten festgelegt, die inner-
halb einer best-first-Suche berticksichtigt werden, um die Subgraphen mit den ge-
ringsten Abweichungen zuerst zu untersuchen. Weiterhin kommt ein lookahead-
Ansatz zum Einsatz, der vorausschauend die edit-Kosten in einem ausgewahlten
Verarbeitungszweig schitzt. Die Leistungsfahigkeit des Ansatzes wird anhand der
Erkennung von technischen Symbolen demonstriert.

Chung stellt ein Erkennungssystem vor, da ebenfalls auf die Anwen-
dung von Algorithmen zur Bestimmung von Subgraphisomorphismen beruht
[CHUNG 1995]. In einer Modellansicht werden Punkte mir einer hohen Kriim-
mung (Ecken) detektiert und in einem Graphen als Knoten eingetragen. Die Kan-
ten werden durch Konturen mit geringer Krimmung gebildet. Dabei wird der
Matchprozef? als eine sonst in der Stereobildverarbeitung tblichen Abbildung be-
trachtet (siehe Abbildung 3.10). Zur Steuerung der Abbildung von dem Modell-
graphen auf einen Szenengraphen werden eine Reihe von constraints definiert:

Szenenansicht Modellansicht

Abbildung 3.10: Matchprozef} nach [CHUNG 1995]

e Topologie-constraints: Die Abbildung soll topologieerhatend sein, d.h. dal}
Modellgraphkanten giiltige Szenengraphkanten werden. Dieses constraint
wird zur Validierung einer Abbildung verwendet.

e Sarrheit-constraints: Ein Merkmal spunkt eines starres M odell objektswird
unter der Voraussetzung einer schwachen perspektivischen Projektion auf
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die Epipolarlinie der Szene abgebildet. Fir ein Modell punkt p'und dem kor-
respondierenden Szenenpunkt 5 giltdann: @ - 7 + b-p+c=0 (fur ale
@, b und ¢). Fur praktische Anwendungen wird anstelle des Vergleiches mit
0 die e-Umgebung getestet. Es kann gezeigt werden, dal3 nur vier Punkt-
korrespondenzen zur Bestimmung der epipol aren Geometrie zwischen zwei
Objektansichten ausreichen.

e Flachheit-constraints: Bei drei gegebenen Punktkorrespondenzen { (5;, ;) :
i = 1,2,3}, wobel diese Punkte in einer Ebene liegen und nicht kollinear
sein dirfen, zwischen Modell und Szene kann zu einem Modellpunkt ;' der
korrespondierende Szenenpunkt pin baryzentrischen Koordinaten angege-
benwerdends. p = ap, + ﬂpz + ~ps. DieKoordinaten o, 8 und v erge-
ben sich durch ein lineares Gleichungssystem: p = ap’; + fp» + vp3 und
a+pf+v9=1

Zur effektiven Anwendung der constraints missen gewisse Anforderungen an
die zu verarbeitenden Objekte gestellt werden: Sie miissen starr und stiickwei-
se glatt sein; die Oberflachen durfen nur eine geringe Krimmung besitzen. Der
Autor bezeichnet solche Objekte al's “Quasipolyeder”. Zunédchst werden die Kno-
ten nach dem Starr- und Flachheits-constraint gematcht. Dazu wird der Modell-
und Szenengraph in Teilgraphen zu je vier Knoten zerlegt und diese Teilgraphen
nach ihrer “Verschiedenheit” geordnet. Jetzt erfolgt ein lineares Durchsuchen der
geordneten Menge nach bester Ubereinstimmung. Darauf aufbauend werden Kor-
respondenzen zwischen den Graphenkanten hergestellt und mittel s des Topol ogie-
constraints Uberpruft. Es wird der Szenengraph als eine im Modellraum nach
Kanten suchende dynamische Kontur betrachtet. Die Ecken sind dabei die festen
Bezugspunkte. Die Bewegung der Kanten besitzt hierbei wegen der Epipolarei-
genschaften nur einen Freiheitsgrad. Entsprechend der maximalen Ubereinstim-
mung zwischen Modell und Szene bei minimaler Bewegung der Kanten wird Giber
die Klassifikation entschieden. Der Ansatz zeichnet sich durch hohe mathemati-
sche Absicherung aus. Auch konnten an einem Beispiel in einer realen Szene gute
Ergebnisse gezeigt werden. Problematisch bleibt die effektive Bestimmung der
notigen initialen vier Punktekorrespondenzen und die tolerierbaren Szenentrans-
formationen.

In [BURGER et al. 1996] werden Graphen eingesetzt, um den strukturellen
Aufbau von Objekten zu beschreiben. Die Autoren betonen die besondere Eig-
nung struktureller Beschreibungen beziiglich deren Robustheit gegeniiber ver-
anderlichen Beleuchtungs- und Betrachtungsbedingungen. Das Erkennungssy-
stem stlitzt sich auf die Arbeiten von Bischof und Caelli, u.a. vorgestellt in
[BiscHOF und CAELLI 1997], und arbeitet nach folgenden Prinzipien:
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e Strukturelle Informationen werden nicht aus einzelnen Merkmal spunkten
abgeleitet, sondern aus der Gesamtheit des Bildes nach einer Wavelet-
Filterung.

e Die strukturellen Primitive missen nicht prézise lokalisiert sein, d.h. nur
deren grobe raumliche Position und Formeigenschaften sind wesentlich.

e Die Primitive mussen nicht mit Objektteilen korrespondieren, die ein
menschlicher Beobachter a's typisch charakterisieren wiirde.

Innerhalb der Vorverarbeitung wird das Bild einer Wavelet-Filterung unterzo-
gen. Als Ergebnis entstehen 32-elementige Vektoren, die mittels Vektorquantisie-
rung in 64 Strukturklassen klassifiziert werden. Basis der Reprasentation sind Part
Adjacency Graphen PAG und Part Compatibility Graphen PCG. Erstere reprasen-
tieren Primitive und deren rdumliche Relation zueinander. Dabei werden nur Kan-
ten zwischen benachbarten Knoten bzw. zwischen Knoten mit einer bestimmten
maximalen Distanz berlicksichtigt, um einen vollstdndig vernetzten Graphen zu
vermeiden. Innerhalb des PCG werden Primitive und deren Ahnlichkeit kodiert,
d.h. es sind nur Knoten mit einem hohen AhnlichkeitsmaR (iber Kanten verbun-
den. Zu beachten ist hierbei die u.U. hohe Kardinalitit der sich dabei ergeben-
den Kantenmenge. Innerhalb der Lern-Phase werden alle undren Merkmale aller
Ansichten und aller Objektklassen in Cluster zerlegt und dadurch ein Entschel-
dungsbaum aufgebaut. Ergeben sich hierbei nicht eindeutige Clusterzuordnungen,
werden bindre Merkmale zwischen diesen Primitiven berechnet und diese erneut
einer Clusteranalyse unterzogen. Diese Zerlegung und Klassifizierung wird fort-
gesetzt, bis ale Cluster eindeutige Zuordnungen beinhalten oder der Entschel-
dungsbaum eine bestimmite Tiefe liberschritten hat. Wahrend der Erkennungspha-
se wird zunachst ein PCG aufgebaut und in kleinere, aus 3 bis 5 Knoten beste-
hende, azyklische Teilgraphen zerlegt. Pro Objekt ergeben sich so etwa 50-100
Teilgraphen. Diese werden dann entsprechend dem aufgebauten Entscheidungs-
baum klassifiziert. Jede Klasse erhélt einfach ein Zahler, der deren Auftrittswahr-
scheinlichkeit reprasentiert. Die Leistungsfahigkeit des Systems wird anhand der
Unterscheidung kiinstlich generierter Instanzen von Stithlen und Tischen demon-
striert. Allerdings finden sich keine quantitativen Ergebnisaussagen. Auch wird
die Segmentierung der Bilder sowie eine Objekt-Hintergrund-Trennung per Hand
vorgenommen.

In [LOURENS und WURTZ 1998] wird ein Objekterkennungssystem basie-
rend auf einer optimierten Graphensuche vorgestellt. Ziel war das Verhindern
einer kombinatorischen Explosion und einer moglichst invarianten Erkennung.
Sowohl die Szene als auch die Modelle sind durch Graphen beschrieben. Graph-
knoten werden an Szenenecken plaziert, Graphenkanten an den Verbindungslinien
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zwischen Ecken. Die Knoten besitzen as kennzeichnendes Merkmal den Win-
kel, den die Ecke einschloR, die Kanten die relative (auf die langste vorkommen-
de Kante normierte) Lange. Bei der Graphensuche werden stdndig die maxima
len und mittleren Streuwerte der sich ergebenden Winkel- und Langendifferen-
zen kontrolliert und mit vorgegebenen Parametern verglichen. Darauf aufbauend
wird entschieden, ob ein konkreter Suchpfad im Korrespondenzbaum nicht weiter
verfolgt wird. Probleme mit im Szenenbild u.U. nicht vorhandenen Merkmalen
werden durch das Einfiigen von Graphenknoten mit entsprechenden Kosten abge-
fangen. Mit diesem Ansatz konnten gute Ergebnisse fir die Erkennung von Biro-
material (Textmarker) erzielt werden. Probleme bereiten dem Ansatz gekrimmte
Objekte bzw. Objektteile, da durch die Konzentration auf Eckenmerkmale diese
Szenenbereiche nicht analysiert werden konnen. Ebenso ist Voraussetzung, dal3
das Modell sehr genau spezifiziert wird, da unterschiedliche Winkel- bzw. Gro-
Rendnderungen pro Modell nicht toleriert werden. Die Vorgabe von maximalen
globalen Anderungen schrankt hier die Invarianzleistungen des Systems ein.

3.3.3 Hashverfahren

Hashverfahren benutzen eine Hashtabelle zum Abspeichern von Informationen.
Indiziert wird diese Tabelle durch einen Schliissel, der durch eine gewahlte Hash-
funktion aus der zu speichernden Information abgeleitet wird. Dabei kann es zu
Kollisionen kommen, d.h. mehrere Informationselemente kénnen den gleichen In-
dex fir die Tabelle erzeugen. Hierbel sind verschiedene Auflésungsmdglichkeiten
bekannt: Verwendung linear verketteter Listen pro Hasheintrag oder alternative
Hashfunktionen, die andere Indizes erzeugen. Hashverfahren sind gute Methoden
zum Auffinden von gespeicherten Informationen. Sie stellen einen Kompromif}
zwischen Geschwindigkeit und Speicherbedarf dar.

In [BELLAIRE 1995] wird ein Erkennungssystem basierend auf der Hash-
Technik vorgestellt. Es wird ein Objekt-Graph aus gegebenen CAD-Daten ge-
neriert. Aus diesem Graphen werden Subgraphen bestehend aus drei Knoten und
zwel Kanten extrahiert, die dann die Basis fir die Berechnung des Hash-Wertes
bilden. Es werden flinfdimensionale Merkmal svektoren aus der Lage der Kanten
und Knoten zueinander abgeleitet, wobei eine Klassifizierung nach den Berilih-
rungspunkten der Kanten durchgefiihrt wird. Der Algorithmus wird in 5 Stufen
unterteilt, wobei zwischen einem einmaligen Verarbeiten der Modelle in einer
offline-Phase und der online-Phase als der eigentlichen Erkennung unterschieden
wird:

1. Die Generierung der Modellgraphen, die Extraktion der Subgraphen und
die Berechnung der Merkmal svektoren. (offline)



3.3. GEOMETRISCHE VERFAHREN 39

2. Aufbau der Hashtabelle fiir die Modellansichten. Jeder Ansicht wird ein
Hash-Akkumulator zugeordnet. Durch jeden Merkmal svektor einer Ansicht
wird eine Verbindung zu der betreffenden Ansicht hergestellt. (offline)

3. Merkmalsextraktion aus der Szene (hier Kantengenerierung) und Transfor-
mation in finfdimensionalen Merkmalsvektor, wobel dieser Vektor noch
gewichtet werden kann. Die Vektoren erhdhen den Wert einer spezifischen
Hash-Akkumulator-Zelle. (online)

4. Ableitung der 16 wahrscheinlichsten Hypothesen durch die maximalen Ein-
trage in den Akkumulatoren. Diese Hypothesen werden anschlieRend ge-
wichtet nach der Summe der Gewichte der eingeordneten Merkmale, nach
der Anzahl der Akkumulatoreintrage bei gleichen Gewichtssummen und
dem relativen Anteil von fehlenden Modellkanten in Bezug zu gelernten
Ansichten. (online)

5. Ldschen von erkannten Objektansi chten aus der Hashtabelle und weiter mit
Schritt 4. Somit kdnnen auch evtl. verdeckte Objekte erkannt werden. (on-
line)

In [BELLAIRE und LUBBE 1995] werden konkretere Angaben zu den Wich-
tungen der Merkmalsvektoren gemacht: entscheidend ist die euklidische Di-
stanz der Szenenmerkmalsvektoren zu den Modellvektoren, die entsprechend
einer Gaul3funktion gewichtet wird. Die Verteilung der Funktion kann wah-
rend der Laufzeit adaptiert werden. Weiterhin wird die Menge der Objekt-
ansichten durch statistische Verfahren minimiert. In [BELLAIRE et al. 1996] wird
das Verfahren zur Millsortierung eingesetzt und um die Photometric Stereo Me-
thod nach [WoobDHAM 1980] zur Oberflachenrekonstruktion erweitert. Stéren-
de Oberflachenreflexionen werden durch das Dicromatic Reflection Model nach
[SHAFER 1985] beseitigt.

Ein sehr dhnlicher Ansatz zu den oben dargestellten Arbeiten wird in
[COSTA und SHAPIRO 1996] vorgestellt, der ebenfalls auf der Anwendung von
Hash-Tabellen beruht. Eswird ebenso von einer Teilung eines kompl etten Objekt-
graphen in Subgraphen ausgegangen. Parallelen zeigen sich auch bei der Untertei-
lung in eine offline und eine online-Phase. Eswird ebenfalls ein Akkumulator pro
Ubereinstimmenden Hash-Index erhéht und entsprechend das Modell mit den ma-
ximalen Akkumulatoreintragen weiter untersucht. Hier wird allerdings ein Sub-
graph fur die Szene bestehend aus zwei Knoten und einer verbindenden Kante be-
trachtet. Ein weiterer Unterschied findet sich in den verwendeten Merkmalen und
Relationen. Modellobjekte werden in geometrische Primitive wie Ellipsen und
Linien zerlegt und in Beziehungen wie “schliefit ein” und “parallel zu” gesetzt.
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Das Verfahren wird demonstriert anhand der Erkennung industrieller Teile unter
verschiedenen Beleuchtungsbedingungen. Es wird angeregt, die Hash-Ergebnisse
durch Nutzung bestimmter Merkmale zu einer Lageschatzung des prasentierten
Objekts zu benutzen.

3.3.4 Strukturbeschreibungen

Strukturelle Beschreibungen dienen einer qualitativen, expliziten Reprasentation
von Wissen Uber Objekte. Die Argumente dieser Datenstrukturen korrespondie-
ren zu lokalen Merkmalen oder Komponenten der Objekte und die Prédikate
zu deren Eigenschaften bzw. raumlichen Relationen. Vorteil beziiglich einer 3D-
Objekterkennung ist vor allem, da3 die Beschreibungen bei kleineren Wechseln
des Betrachtungspunktes konstant bleiben. Als Représentationsform werden hau-
fig Graphen (siehe auch Kapitel 3.3.2) oder neuronal e Strukturen verwendet.

In [SHAPIRO und HARALICK 1981] wird ein Verfahren zur Reprasentation
und zum Matchen von Objekten unter Nutzung von geometrischen Strukturbe-
schreibungen vorgestellt. Ein Objekt D wird durch das Paar D = (P, R) be-
schrieben, wobei P die Menge der Primitive P = {P1,---, Pn} ist. Jedes Pri-
mitiv P: steht flr die bindre Relation P: C A x V mit A der Menge der Attribute
und V' der Menge der moglichen Werte. R = { PR1,--- , PRK'} bezeichnet die
Menge von benannten Néren Relationen tGber P. Fur jedesk = 1,--- , K ist
PRk = (NRkE, Rk), wobel N RE der Name fiir die Relation Rk ist. Abbildung
3.11 zeigt ein Beispielobjekt und die dazugehorige, z.T. unvollstandige, struktu-
relle Beschreibung.

Zum Matchen der strukturellen Beschreibungen von Modell- und Szenenob-
jekt kommt ein inexaktes Matchverfahren zum Einsatz, da die Generierung der
Strukturbeschreibungen realer Bildobjekteimmer fehlerbehaftet ist. Der Algorith-
mus verwendet ein Ahnlichkeitsmal aus der Wahrscheinlichkeit, dak eine durch
den Match festgestellte Verdnderung der Modellbeschreibung wirklich stattfand
und der Wahrscheinlichkeit, dal} der Match nur zufallig zustandekam.

Zur Beurteilung der Matchgute fur Objektteile wird ein einfaches Distanz-
kriterium eingesetzt. Dieses Kriterium wird fir jedes Attribut einzeln festgelegt
und besteht in einem Schwellwert, bis zu dem die Attributswerte fir matchende
Objektteile differieren durfen. Zur Berlicksichtigung der unterschiedlichen Be-
deutung von Objektteilen, wird die Beschreibung der Objekte um die Funktion
wp Mitwp = P — [0,1] und Y. wp(P;) = 1 erweitert, die alen Primitiven
eine Wichtung zuordnet. Die Relationen R erhalten jeweils auch eine Menge
von Wichtungsfunktionen W R mit WR = {wl,w2,--- ,wK}. Fur dle k mit
k=1,---,K weist wk mitwk : Rk — [0,1jund >, . wk(r) = 1 den Tu-
peln der Relation Rk Gewichte zu. Unter Verwendung der Gewichte wird nun die
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P2
P1 P3
P5
a)

Dp = {P RP}
P = {P1, P2, P3, P4, P5}
RP = {(Lé€ft, Left_P), (Above Above P)}
Left P = {(P1,P4),(P4,P3)}
Above P = {(P2,P4),(P4,P5)}
P1 = {(shape, rectangular), (color, white) }
P2 = {(shape, triangular)}
P3 = {(shape, rectangular)}
P4 = {(shape, circular)}
P5 = {(color, black)}

b)

Abbildung 3.11: a) ein Modellobjekt Dp; b) strukturelle Beschreibung des Objekts
Dp (nach [SHAPIRO und HARALICK 1981])

Matchbedingung, der e-Homomorphismus, definiert:

Z w(r) < e (3.12)
rTER
h(r)gs

R ist wieder die Ndre Relation Uber P, w : R — [0, 1] ist die Wichtungs-
funktion fir R und S ist die Nére Relation Uber eine zweite Primitivmenge Q).
Mit h as eine Abbildung » : P — () matcht das N-Tupel r aus R auf S,
wenn h(r) ein Element von S ist. Somit wird die Summe der Wichtungen fiir alle
nicht matchenden Elemente beziiglich e abgetestet. Zum konsistenten Labeln und



42 KAPITEL 3. OBJEKTERKENNUNGSANSATZE

somit zur Generierung einesrelationalen Homomorphismuswird ein Baum-Such-
Algorithmus unter Verwendung von look-ahead und forward checking Operatoren
eingesetzt.

Das Verfahren wird anhand stati stisch generierter Strukturbeschreibungen eva-
luiert. Die besten Ergebnisse sind bei der Verwendung des forward checking Ope-
rator zu beobachten. AbschlieRend mul jedoch festgestellt werden, dal? die Gene-
rierung von symbolischen Strukturbeschreibungen fiir reale bzw. komplexe Ob-
jekte nur schwer durchfuhrbar ist. Somit ist die Datengrundl age des Suchal gorith-
mus u.U. sehr fehlerbehaftet und ungenau. Prinzipiell sollte jedoch die Kapazitat
des Suchverfahrens bei gegebenen strukturellen Objektbeschreibungen Bertick-
sichtigung finden.

In [SHAPIRO et a. 1984] wird die Idee der relationalen Beschreibungen wei-
ter ausgebaut. Hier sollen diese Modelle zu einer groben Modellierung von drei-
dimensionalen Objekten benutzt werden. Die groben Objektbeschreibungen wer-
den bei einem initialen Match herangezogen und as Basis fir einen Clusteral-
gorithmus verwendet, der ahnliche Objekte kombiniert. Auf hierarchisch tieferen
Ebenen erfolgt dann eine prézisere Beschreibung mit mehr Details. Alle Objekte
werden in folgende Primitive zerlegt:

e sticks: Diese Objektteile sind stangenéhnliche, lange, diinne Teile mit nur
einer signifikanten Dimension. Zur Vereinfachung werden alle sticksals Li-
niensegmente reprasentiert.

¢ plates: Flache, ausgedehnte Objektteile mit anndhernd flachen Oberflachen
werden als plates bezeichnet. Diese haben zwei signifikante Dimensionen
und werden vereinfacht als Kreise reprasentiert.

e blobs: Mit blobs werden Objektteile mit drei signifikanten Dimensionen
bezeichnet und durch Kugeln angenahert.

Alle Objektteile sind in ihrer Grundform anndhernd konvex. Zum Zusammen-
fligen der Objektteile zu einem kompl etten dreidimensionalen Modell werden eine
Reihe von constraints definiert, die sowohl die Verbindungsstrukturen zwischen
den Tellen als auch inhéarente Objekteigenschaften spezifizieren:

¢ binare Verbindungen: Die direkten Verbindungen zwischen zwei Objekt-
teilen ist integraler Bestandteil dreidimensionaler Objektmodelle. Eine Ver-
bindung wird erstens durch den Verbindungstyp zur Angabe der in Verbin-
dung stehenden Elemente (Ende-Ende, Ende-Mitte, Kante-Kanten, - - - ) und
zweitens durch einen Verbindungswinkel, angegeben durch konkrete Werte
oder Intervalle, beschrieben.
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terndre Verbindungen: Bindre Relationen reichen zur vollstdndigen Be-
schreibung dreidimensionaler Strukturen nicht aus. Zur exakten Beschrei-
bung muBten gar Nare Relationen fir beliebige N eingesetzt werden. Es
wird sich aber auf den Einsatz von terndren Relationen beschrankt. Solche
Relationen werden durch das Tripel (s1, s2, s3) beschrieben, wobei s1 und
s3 s2 beriihren. Die radumliche Lage von s1 und s3 in Bezug zu s2 wird
durch zwei Elemente angegeben. Das erste gibt an, ob s1 und s3 s2 am sel-
ben Ende bzw. an der selben Flache beriihren. Die zweite Komponente gibt
den Winkel an, der sich durch die Verbindung der Schwerpunkte von s1, s2
und s3 ergibt.

Support-Struktur: Hierbel wird Bezug auf die Funktion von Elementen ei-
nes Objekts genommen.

zusatzliche Constraints. Weitergehende Informationen sind zur Objektbe-
schreibung notwendig, wenn sich die Objektteile z.B. nicht beriihren. Aber
auch globale Eigenschaften von Objektteilen, wie z.B. deren Langenbezie-
hung, kénnen hier angegeben werden.

Wahrend der Matchphase miissen die generierten relationalen Beschreibungen
gegen eine Objektdatenbank gematcht werden. Zur Beschleunigung des System-
verhaltens wird hier nicht gegen jedes Modellobjekt gematcht, sondern zunéchst
gegen mehrere Objekte beschreibende profile-Daten, die durch Clusterung ge-
wonnen werden. Anschlieend werden die relationalen Daten gegen alle Objekte
im matchenden Cluster verglichen. Als Clusterkriterium werden die euklidischen
Distanzen der Attributwerte aller mdglichen Objektpaare gebildet. Die Attribute
werden dabei noch unterschiedlich gewichtet. Folgende Attribute werden einge-

Setzt:

Anzahl aufrechter Teile (Wichtung 1)
Anzahl horizontaler Teile (Wichtung 1)
Anzahl schréager Teile (Wichtung 1)
Anzahl sticks (Wichtung 10)

Anzahl plates (Wichtung 10)

Anzahl blobs (Wichtung 10)

Anzahl Ebenen (Wichtung 10)

Typ des oberen Objektteils (Wichtung 10)
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e L age des oberen Objektteils (Wichtung 10)
e Anzahl von Teilen, die das Basistell stiitzen (Wichtung 10)

Beim Lernen eines neuen Objekts wird die Attributwert-Tabelle des Objekts
mit denen der Clusterzentren verglichen und das neue Objekt dem &hnlichsten
Cluster zugeordnet. Analog werden unbekannte Objekte klassifiziert und das Er-
gebnis als Hypothese fir ein anschliefendes Baumsuchverfahren mit einem look
ahead-Operator verwendet. Zur Beurteilung des Matchergebnisses wird ein struk-
tureller Fehler und ein Vollstandigkeitsfehler berechnet, wobei dem strukturellen
Fehler hohere Prioritat elngeraumt wird.

Das Verfahren wird mit einer Mobel-Datenbasis getestet. ES ergeben sich
durchweg gute Ergebnisse. Die grundsitzliche ldee, den MatchprozeR zu-
nachst durch ein Clusterverfahren basierend auf globale Objekteigenschaften
einzuleiten, ist ein gangbarer Weg, um Suchzeitenprobleme des Baumsuch-
verfahrens auszurdumen. Interessanterweise wird aber in einer spateren Arbeit
([CosTA und SHAPIRO 1996], beschrieben im Kapitel 3.3.3) von dem Cluster-
verfahren zugunsten eines Hashverfahrens wieder abgegangen. Problematisch
scheint aber auch hier die Komplexitat der Objektbeschreibungen. Die dargestell-
ten Attribute und Relationen verlangen eine optimale Bildvorverarbeitung und
sind ohne Nutzereingriff nur schwer aufzubauen.

In [ZHANG et al. 1992] wird sich der Frage nach den je nach Objektansicht
sichtbaren Merkmalen im Rahmen eines Objekterkennungssystems gewidmet.
Dabel wird ein ansichtenunabhéngiges rel ational es Objektmodel | verwendet. Die-
ses wird aus einem CAD-Modell abgeleitet. Knoten innerhalb dieser Graphbe-
schreibung werden geometrischen Merkmalen zugeordnet. Graphkanten bestim-
men die Sichtbarkeit der Merkmale bei verschiedenen Ansichten und sind mit
einer Wahrscheinlichkeit bewertet, daf3 die mit der Kante verbundenen Merkma-
le gleichzeitig sichtbar sind. Kanten werden weiterhin mit einer Merkmalsbe-
schreibung bewertet. Dazu werden Methoden vorgestellt, um qualitative Merk-
male wie Parallelitat, Kollinearitat, Lagebeziehungen und relative Grolle durch
Skalare auszudriicken. Mit Hilfe des Graphmodells werden Hypothesen beziig-
lich der prasentierten Objekte und deren Lage abgeleitet. Nach Anwendung des
Canny-Kantendetektors werden die Kantenmerkmal e berechnet. Das Matchen mit
dem Graphen erfolgt mit einer Tiefe-Zuerst-Suche, wobei der SuchprozeR durch
die Bewertungen der Merkmals-Sichtbarkeit eingeschrankt wird. Nach der Hypo-
thesengenerierung erfolgt eine Schatzung der Objektlage durch die Auswertung
matchender, nicht paralleler, nicht kollinearer, aber koplanarer Liniensegmente.
Das Verfahren wird anhand der Erkennung und Lageschéatzung von PKWsin nor-
malen Umweltbedingungen erfolgreich getestet. Das Matchen der Graphen re-
sultiert immer in mehreren Hypothesen, womit sich ebenfalls mehrere mogliche
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L ageschatzungen ergeben. Die Auswahl der “richtigen” Schatzung wird von den
Autoren nicht weiter behandelt, stellt aber den kritischen Punkt im gesamten Er-
kennungssystem dar.

In [SHAMS 1995] wird ein neuronal orientiertes Erkennungssystem vorge-
stellt, das Objektmerkmale direkt in den Typen von Neuronen reprasentiert. Die
Neurone werden dabei in einem Graphen angeordnet, dessen Knoten die Merkma-
le reprasentieren und die Graphenkanten die relative raumliche Lage der Merk-
male angibt. In Abbildung 3.12 ist ein Beispiel angegeben. Das dreieckformige
Objekt wird durch vier Neuronen in dem dargestellten Graph angegeben. Jedes
Neuron reprasentiert dabei ein bestimmtes Merkmal (hier: orientierte Kantenele-
mente und eine Textur).

Objekt Graphen-Reprasentation
,&

Abbildung 3.12: Prinzip der Objektreprasentation (nach [SHAMS 1995])

Als Basismerkmale kommen Kanten verschiedener Orientierung und GroRe
zum Einsatz. Dazu wird das Szenenbild mit 12 unterschiedlich orientierten Gabor-
filtern auf je zwei Skalierungsebenen bearbeitet. Dadurch ergeben sich insgesamt
24-dimensionale Merkmalsvektoren pro Bildpunkt. Die angeregte Verwendung
von Texturen soll perspektivisch ebenfalls aus den Gabor-Filterantworten gene-
riert werden. Das prasentierte System verwendet somit zwel Merkmalstypen, die
durch zwei Neuronentypen reprasentiert werden:

¢ |lokal arbeitende Neurone mit kleinen rezeptiven Feldern fir kleine orien-
tierte Kantenelemente und

e Neurone mit groBen rezeptiven Feldern fur grolie orientierte Kanten, die
global agieren

Die Neurone kdnnen jeweils nur ein Merkmal innerhalb ihres rezeptiven Fel-
des speichern. Kénnen an einer Bildposition mehrere Merkmale detektiert wer-
den, so werden dort auch mehrere Neuronen mit einer raumlichen Entfernung von
0 generiert. Zur Ausbildung der Modellnetze werden CAD-Linienzeichnungen
verwendet, auf denen heuristisch Neurone gleichmaRig verteilt werden. Angeregt
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wird zwar eine selbstandige Aushildung der Modelle auf der Basis einer Mehr-
fachreprésentation, alerdings kommt diese Strategie in den Experimenten nicht
zum Einsatz.

Infomationsflul

rezeptives Feld
von Neuron i
- f}.J Neuron i

P

%

LO L1 L2 Symbole
Sensordaten positionssensitive gespeicherte
Merkmalsdetektoren  gelabelte Graphen

-
Hypothesen

Abbildung 3.13: Hierarchische Objektreprasentation (nach [SHAMS 1995])

In Abbildung 3.13 ist das Gesamtsystem mit den drei Verarbeitungsebenen
dargestellt:

e LO: Hier wird das Eingabebild abgelegt.

e L1: Die Ergebnisse der Bildvorverarbeitung mit den Gabor-Filtern werden
hier reprasentiert.

e L2: Diesist die Ebene zur Aufnahme der Objektmodelle. Die Neurone i
besitzen jeweils ein Merkmalsattribut f; zur Kodierung des im rezeptiven
Feld vorhandenen Merkmale. Durch einen Vektor ¢;; wird fiir zwei Neurone
i und j deren rdumliche relative Lage zueinander kodiert. Jedes Neuron i
besitzt weiterhin drei weitere Attribute:
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— m,;: das Zentrum des rezeptiven Feldes,
— r;: der Radius des rezeptiven Feldes,
— h;: der Grad inwieweit das Neuron matchende M erkmal e gefunden hat

Erkennungsrobustheit wird durch elastische Verbindungen zwischen Knoten
bzw. Neuronen eingefuihrt. Wéhrend des Erkennungsvorganges wird ein Modell-
netz an eine gegebene Szene so angepaldt, dal’ schliefllich mdglichst viele Neu-
rone passende Szenenaktivititen zu finden. Es wird eine lokale Dynamik der re-
zeptiven Felder in Abhéangigkeit von h; eingefihrt, um Neurone an passenden
M erkmal spositionen festzuhalten, wodurch sich auch der Suchbereich bei erfolg-
reichem Match immer weiter einschrankt, bzw. um im negativen Fall den Such-
bereich weiter auszudehnen. Wéhrend des Matchens werden zuféllig L1-Neurone
der ausgewéhlt und die raumlich ndchsten L2-Neurone gesucht, deren rezeptives
Feld die L1-Neurone beinhaltet. Diese und deren Nachbarn werden in die Rich-
tung der detektierten Merkmale bewegt.

Das Erkennungssystem wird demonstriert anhand der Erkennung eines Mo-
delljeeps und eines M odelpanzers, wobei gute Ergebnisse erzielt werden konnten.
Zu bemerken ist aber, dal} beide Objekte sehr verschieden sind, wodurch wenig
Verwechslungsgefahr untereinander besteht. Es konnte aber gezeigt werden, dal
durch die Nutzung einfacher Kantenmerkmale und die Auswertung deren raum-
licher Relationen eine stabile Objekterkennung mdglich ist. Weiterhin wird eine
Nutzung des System fur Trackingaufgaben vorgeschlagen. Hierbel soll ausgenutzt
werden, dal? sich die Objekte von Bild zu Bild nur minimal &ndern und somit auch
nur minimale Anderungen der ModelIneuronen nétig wird.

In[WILLIAMSON 1996b] wird sichintensiv der Frage einer geeigneten Repra-
sentationsform gewidmet. Es wird festgestellt, da3 globale 3D-Strukturrelationen
sich bel Blickrichtungsanderungen relativ konstant verhalten - im Gegensatz zu
lokalen Merkmalen und deren rdumliche Lage zueinander. Deshalb wird fur e-
ne ansichtenbasi erte Objekterkennung die Kodierung von Merkmalen eingebettet
in 3D-Strukturbeschreibungen vorgeschlagen. Zur Objektreprasentation werden
Graphen eingesetzt, wobei die Knoten lokale Merkmale und die Kanten deren
raumliche Beziehung kodieren. Pro Knoten und Kante werden mehrere Neuro-
ne zur Merkmals- und Attributkodierung eingesetzt. Jeder Knoten kodiert mit je
einem Neuron:

e die Position des Attributs (P-Neuron),
e die Art des Attributs (FA-Neuron),

¢ die Richtung der Verbindung zum einem benachbarten Knoten (G-Neuron)
und
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e Tiefeninformation (D-Neuron).

Ein Knoten kann auch mehrere FA-Neurone besitzen, die jeweils die unter-
schiedlichen Merkmale durch Templates kodieren. Das FA-Neuron mit bester
Merkmalsibereinstimmung hemmt alle anderen fir diesen Knoten. Pro Kante
werden durch L-Neurone gespeichert:

e der Winkel und
¢ die Entfernung zwischen benachbarten Knoten,

e die Starke der Verbindung, die in Abhangigkeit der Entfernung und der
Ubereinstimmung der FA-Neurone gesetzt wird, und

e die Richtung der Verbindung.

Jeweils eine Merkmal skarte fir Konturen und Ecken bilden die Grundlage zur
Bildung der Graphenreprasentation. In Abbildung 3.14 wird die Herausbildung
eines Objektgraphen demonstriert. Zum Aufbau der Objektgraphen konkurrieren
sowohl die P-Neurone um Merkmal spositionen in den beiden Merkmalskarten als
auch die Knoten-Verbindungen untereinander geméal3 lokaler Merkmalsiiberein-
stimmungen.

Die vorgestellte Objektreprasentation wird von den Autoren aulerdem zu ei-
ner Tiefenrekonstruktion eingesetzt. Basis dafiir ist die Auswertung von Uber-
deckungen durch die Analyse “T”-férmiger Ecken. Die D-Neurone verwalten die
so gewonnene Tiefeninformation.

Die Arbeit untersucht vor allem Fragen zur Objektreprasentation. Die eigent-
liche Erkennung wird nur am Rande behandelt. So werden auch keine realen Ob-
jekte zu Demonstrationszwecken verwendet. Trotzdem lberzeugt die gewéhlte
Reprasentationsform sowie das Prinzip der Ausbildung durch selbstorganisieren-
de Wettbewerbsprozesse vor allem auch wegen ihrer biologischen Plausibilitét.

Ein Erkennungssystem basierend auf strukturellen Beschreibungen von Ob-
jekten, deren Pradikate die elementaren Objektteile und deren Argumente die
raumlichen Beziehungen angeben, wird in[BENNAMOUN und BOASHASH 1997]
erlautert. Basis ist die Zerlegung von Objekten in Objektteile, deren Anndherung
mittels geometrischer Primitive und ein strukturelles Matchen von Modell- und
Szenenobjekten. Hervorgehoben werden die Vorteile der strukturellen Beschrei-
bungen fiir eine bezuglich Position, Orientierung, GrolRe und besonders fehlen-
den Objektteilen invariante Erkennung. Es lassen sich folgende Teilschritte unter-
scheiden:
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d)

X2,y2 A

f)

Abbildung 3.14: Ausbildung der Objektreprasentation; a) vier nicht zugeordnete
Knoten mit sechs Kanten ; b) Eingabebild; c) Merkmal saktivitaten; d) drei Kno-
ten werden den Maxima der Merkmal saktivitaten zugeordnet, sie kodieren deren
Position und lokale Formmerkmale; €) Graphenkanten werden aktiviert; f) die
Knoten werden an die kodierten Positionen des Eingabebildes verschoben (nach
[WILLIAMSON 1996b])

1. Kantenextraktion durch Kombination von Filtern erster und zweiter Ord-

nung. Einer moglichst optimalen Generierung von Objektkanten wurde
grolle Bedeutung beigemessen, da die folgenden Algorithmen stark von
“guten” Kanten abhéngig sind. Die gefundene Ldsung (siehe Abbildung
3.15) stellt ein Kompromil3 beziiglich den kontraren Anforderungen an Lo-
kalitat und Rauschunabhdngigkeit der generierten Kanten dar. Der obere
Verarbeitungszweig erzielt eine gute Lokalitdt der Kanten und der unte-
re verringert das Rauschen. Beide Ergebnisse werden durch ein logisches
UND verkniipft. Der starken Parameterabhéngigkeit wird durch die Mini-
mierung einer probabilistischen Kostenfunktion zur automatischen Festle-
gung aler Parameter begegnet. Als abschlieliende Verarbeitungsstufen fin-
det ein edge-closing und eine Konturverfolgung statt.

Basierend auf convex dominant points (CDP) der Konturen findet eine Ob-
jektzerlegung statt. CDPs stellen Punkte mit einer hohen Krimmung ent-
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vz S1(t) | Nulldurch-| D1
G | gange ¢

verrauschtes Kanten
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Vel I 2
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Abbildung 3.15: Kantendetektor nach [BENNAMOUN und BOASHASH 1997]

lang der Konturen dar. Diese Punkte werden entlang der Normalen bewegt,
bis sie auf einen anderen sich bewegenden CDP oder auf eine Kontur tref-
fen. Die Verbindung zwischen Anfangs- und Endposition stellt die Trennli-
nie fir ein Objektteil dar.

. Ein Abfahren der Begrenzungen aller Objektteile liefert die gesamte Zerle-

gung des Objekts in seine wesentlichen Teile.

. Die isolierten Teile werden durch 2D-Superquadrics beschrieben. Durch

diese parametrisierbaren Formen lassen sich mit Hilfe weniger Parameter
die grundlegenden geometrischen Primitive generieren:

X = (‘“COS(’E) mit X (f) Ortsvektor der Kontur

a9 sin 0¢
6 Orientierungswinkel
¢ Formparameter
ay,ay Grollenparamter

Durch einen iterativen Minimierungsalgorithmuswerden die Parameter der
Superquadrics bestimmt und damit an die Objektformen angepallt. Die
Schwerpunkte und die rdumliche Beziehung von den generierten Superqua-
drics bilden dann das Skelett des Objekts - die strukturelle Beschreibung
(siehe Abbildung 3.16). Aus den Beschreibungen verschiedener Objekte
wird schlie3lich eine Objektdatenbank aufgebaut.

. Der Erkennungsvorgang besteht zunédchst in der Suche nach dem Hauptob-

jektteil MOP, welches als das mit den meisten Nachbarn bzw. mit der groR-
ten Flache angenommen wird. Als Matchmal? werden die Winkeldifferen-
zen zwischen den Objektskeletten des gelernten und prasentierten Objekts
verglichen (siehe Abbildung 3.17). Daraus ergibt sich eine Abhéngigkeit
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b)

Abbildung 3.16: a) Zweidimensionale Superquadrics-Reprasentation; b) struktu-
relle Reprasentation (nach [BENNAMOUN und BOASHASH 1997])

a)

von dem gewahlten Referenzpunkt, d.h. je nach gewéahltem initialem Match
zwischen zwei Objektteilen ergeben sich verschiedene Winkeldifferenzen.
Dementsprechend wird das M odellobjekt unter allen moglichen Rotationen
gematcht - die minimalen Fehlerwinkel ergeben dann die Objektrotation.
Die GroRe des Objekts wird aus dem GroRenverhéltnis der MOPs abgelei-
tet.

[ )
5 o 4
6 4 5
6
o~ .
02
3
o1
1 3 Ref
b)

Abbildung 3.17: a) Modellstruktur; b) Rotation der ModelIstruktur (Referenz 1-
3); ¢) Berechnung der Fehlerwinkel (nach [BENNAMOUN und BOASHASH 1997])

Der Ansatz zeichnet sich durch die strikte Anwendung einfacher, wenig kom-

plexer Algorithmen aus. Mit den angegebenen Bei spiel objekten konnte eine 100%
Erkennungsrate erzielt werden. Die Objekte werden immer zufriedenstellend zer-
legt und durch Superquadrics beschrieben. Zum Einsatz kommen Spielzeug-



52 KAPITEL 3. OBJEKTERKENNUNGSANSATZE

Objekte (Puppen, Autos), die allerdings untereinander nur eine geringe Ahnlich-
keit besitzen. Hervorgehoben wird auBerdem die Méglichkeit, das System auch
zur Bildkomprimierung einzusetzen: nur die Strukturparameter sollen zur Be-
schreibung und Ubertragung von Bildern ausreichen. Die Handhabung von Ver-
deckungen und Objektverdnderungen ist durch die verwendete Objektreprasen-
tation ebenfalls flexibel. Wissen wird hier explizit innerhalb der Reprasentation
und Erkennung genutzt, wodurch das System einfacher modifiziert und erwei-
tert werden kann. Problematisch erscheint die starke Abhangigkeit von perfekten
Objektkanten. Entsprechend werden die Testobjekte vor unstrukturiertem Hinter-
grund préasentiert. Weiterhin erscheint die Auswahl des Bezugsobjektteils (MOP)
nach der Anzahl der vorhandenen Nachbarn fragwirdig. AbschlieRend kann ge-
sagt werden, dal3 ein kompl ettes Obj ekterkennungssystem auf der Basis einer sehr
einfachen, wenig komplexen Beschreibung realisiert werden konnte.

In [FISHER und MACKIRDY 1998] wird ein Objekterkennungssystem vorge-
stellt, das sich der Frage widmet, ob die Leistungsfahigkeit der Erkennung er-
hoht wird, wenn man zu den klassischen merkmalsbasierten Korrelationsverfah-
ren noch eine strukturelle Beschreibung der Objekte hinzufiigt. Grundidee ist,
dal} einzelne Merkmalslokalisierungen durch die Analyse benachbarten Merk-
male stabiler werden. Das System wird aus zwel Teilkomponenten aufgebaut.
Zunachst wird ein klassischer merkmalshasierter Ansatz vorgestellt. Die zu un-
tersuchenden Bilder werden log-polar-transformiert, um einfacher Skalierungen
und Rotationen tolerieren zu kdnnen. Pro Bildpunkt werden 42 Merkmalsbilder
generiert - gekennzeichnet durch drei Skalierungsebenen mit den folgenden 14
Merkmalen:

¢ rote, grine und blaue Farbkanalwerte,

e zwei Merkmae mit on-, off-center-Verhalten, d.h. es werden sowohl
schwarze al's auch weiRe einzelne Punkte einbezogen,

e vier radiale und orthogonale Balken mit on-, off-center-Verhalten, d.h.
schwarze und weif3e Kanten,

e vier Orientierungen fiir Kanten und

e ein Eckenmerkmal

Die Modelle sind durch diese Merkmalshilder gekennzeichnet, wobei noch
jedem Merkmal eine Wichtung tiber dessen Diskriminierungsei genschaften zuge-
wiesen wird. Zur Erkennung wird pro Modell ein einfaches Korrel ationsverfahren
eingesetzt. In der zweiten Teilkomponente des Systems werden verschiedene Mo-
delle mit je 42 Merkmalsbildern in radumliche Beziehungen zueinander gesetzt.
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Hierbei wird eine symbolische Notation gewéhlt. Entsprechend wird ein Modell
flr Gesichter entworfen, das die Teilmodelle Augen, Nase, Mund und das gan-
zes Gesicht beinhaltet. Durch die Auswertung der rdumlichen Lage der einzelnen
Teilmodelle konnten die M atchergebni sse verbessert werden, wobel jedoch zu be-
merken ist, daf3 die gestellte Erkennungsaufgabe wenig komplex ist. Es solltenin
verschiedenen Gesichtern die entsprechenden Teilmodelle gefunden werden, d.h.
eine Klassifikation der Gesichter untereinander fand nicht statt. Bemerkenswert
an der Arbeit ist, dal} hier Methoden des Aktiven Sehens eingesetzt werden, um
die Erkennungsergebnisse zu stabilisieren. Es kommt eine Interessen-Karte zum
Einsatz: eine Kombination der wohlbekannten Hemmungs- und Verstarkungskar-
ten. Diese Karte wird benutzt, um sukzessiv Szenenpositionen anzufahren und
dort ein Modellmatch unter trand ationsinvarianten Bedingungen einzuleiten. Die
Autoren sprechen in diesem Zusammenhang auch von “Sakkaden”.

3.4 Optimierungsverfahren

Durch Optimierungsverfahren werden im algemeinsten Fall Objektbeschreibun-
gen durch schrittweise Verdnderungen an Szenenbeschreibungen (oder umge-
kehrt) angepaldt. Das dabei erreichte Ma an Ubereinstimmung zeigt das Vor-
handensein dieser Objekte in der Szene an. Meist wird eine hochdimensionale
Energiefunktion aufgestellt, die den Match reprasentiert. Innerhalb dieses oft als
“Energiegebirge” bezeichneten Raumes wird nach “Talern”, den die Matchergeb-
nisse représentierenden Energieminima, gesucht. Zur Minimierung der Funktion
kommen z.B. Hopfield-Netz-Modelle oder smulated annealing-Verfahren zum
Einsatz.3

3.4.1 Hopfield-Netze

Hopfield-Netze minimieren eine spezifische Energiefunktion. Zur Objekter-
kennung werden die Neuronen dabel in einer zweidimensionalen Matrix angeord-
net und die Reihen und Spalten mit den Modell- bzw. Szenenmerkmalen belegt
(siehe Abbildung 3.18). Der Ausgabewert der Neurone reprasentiert hierbei ein
Ahnlichkeitsmal zwischen Modell- und Szenenmerkmal. Die zu minimierende
Energiefunktion ist aus mehreren Termen zusammengesetzt:

E:—ZZZZAJrZBJrZC (3.13)

3Umgekehrt wire auch eine Beschreibung als Maxima denkbar.
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Abbildung 3.18: Belegung der Hopfield-Matrix (nach [LIN et al. 1991])

Der erste Term A beurteilt die Kompatibilitat von Modellmerkmalen (Neuron
(1, k)) und Objektmerkmalen (Neuron (j,7) und geht somit negativ in die Rech-
nung ein. Die beiden folgenden Terme B und C wichten das mehrfache Auftreten
von aktiven Neuronen in Zeilen bzw. Spalten der Matchmatrix durch einen positi-
ven Beitrag zur Energiefunktion. Am Ende des Optimierungsprozesses sollte pro
Zeile und Spalte nur ein Neuron aktiv sein, welches die grokte Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Modell- und Szenenmerkmalen angibt. Aufgabe der Optimierungsal-
gorithmen ist die zweckmaRige Auswahl von Neuronen und die sinnvolle Ande-
rung ihrer Werte entsprechend den gegebenen Merkmalen. Weitere Ausfihrungen
zur Theorie der Hopfield-Netze kénnen z.B. [ZELL 1994] enthommen werden. Im
folgenden werden einige Arbeiten vorgestellt, die sich mit der Objekterkennung
durch Hopfieldnetze beschaftigen.

In [L1 und NASRABADI 1989] kommt ein bindres Hopfieldmodell zum Ein-
satz, welches zur Klassifikation von Werkzeugen benutzt wird. Ausgangspunkt
sind perfekt generierte Kantenbilder ohne stérende Hintergrundeinfliisse. Als Re-
prasentationsschemakommen hier Graphen zum Einsatz. Die Knoten dieses Gra-
phen werden durch spezifische Merkmale besetzt, die Graphenkanten stellen
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meist wirkliche Kanten im Grauwertbild dar. Ein generierter Szenengraph wird
gegen einen Modellgraphen gematcht. Dabel werden eine Reihe von Objekttrans-
formationen zugelassen. Die prasentierten Objekte konnten Uberlagert, verscho-
ben und in der Ebene rotiert erkannt werden. Skalierungen werden nicht unter-
stlitzt, da als Merkmale u.a. euklidische Distanzen eingesetzt werden.

Gee et a. haben sich besonders mit Mdglichkeiten zur verbesserten Sta-
bilitdt der Matchergebnisse bel Verwendung von Hopfieldnetzen beschéftigt
[GEE et al. 1991]. Besonders heben sie dabei die Mehrfachzustands-Kodierung
gekoppelt mit einem annealing-Proze [PETERSON und SODERBERG 1989]
und die Eigenvektor- und Unterraumanalyse des Netzwerkverhaltens her-
vor [AIYER et a. 1990]. Letzteres ermdglicht eine effektive Entkopplung der
Gultigkeits- und Kostenfunktionsterme in der Netzwerkgleichung, wodurch sich
eine hohere Effektivitat bei der Abarbeitung auf seriellen Rechnern ergeben soll.
Beispielhaft soll die Klassifikation von handgeschriebenen Ziffern das Potential
dieses Ansatzes zeigen. Es werden auf den skelettierten Ziffern gleichmaRig 20
Punkte angeordnet. Fir einen Modellpunkt auf der Ziffer wird ein Modellraum
definiert, auf den die Szenenpunkte projiziert werden. Zuvor werden alle Objekte
so verschoben, da3 ihr Schwerpunkt im Koordinatenursprung liegt. Letztendlich
werden die Szenenpunkte solange linear transformiert, bis mit einem Modell eine
bestmdgliche Ubereinstimmung erzielt worden ist. Diese Optimierungsaufgabe
wird wieder einem Hopfield-Netzwerk (ibergeben. Trotz des interessanten Ansat-
zes konnten in den Experimenten keine Uiberzeugenden Matchleistungen gezeigt
werden. Viele Matchwerte unterschiedlichster Klassen liegen sehr dicht beieinan-
der. Die Autoren stellten fest: “We present the results ... not as evidence of the
pattern recognitions system’s current usefullness.”.
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Abbildung 3.19: Shape Number (nach [LIN et al. 1991])

Lin et al. verwenden einen hierarchischen Ansatz [LIN et al. 1991]. Als Mo-
dellbasis werden charakteristische Ansichten von Polyedern eingesetzt. Zunichst
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werden die gegebenen Polyederdarstellungen segmentiert und jeder Polygonfla-
che die Merkmale Flache und normierte euklidische Distanzen zu den Nachbarflé-
chen zugeordnet. Innerhalb des anschlieRenden Surface Matching wird mit Hilfe
eines Hopfiel dnetzes der Objektsuchraum eingegrenzt. Bei unklaren Matchergeb-
nissen werden weitere Merkmal e berechnet. Interessant ist hier das Merkmal Sha-
pe Number, welches sich fir vier aufeinander folgende Ecken eines Polygonzuges
invariant verhalt (siehe Abbildung 3.19). Mit Hilfe der weiteren Merkmale wird
ein erneuter Matchproze3 gestartet. Ausgangspunkt ist eine zyklische Rotation
des Modells bis zum Feststellen einer maximalen Ubereinstimmung.

Ty

hdchste Prioritat niedrigste Prioritét

Abbildung 3.20: Unterschiedliche Priorisierungen von Verzweigungen (nach
[CHAO und DHAWAN 1992])

In [CHAO und DHAWAN 1992] wird sich besonders der Generierung mog-
lichst optimaler Kantenbilder und robuster key features gewidmet. Zum Einsatz
kommen Verfahren der Konturverfolgung, um sowohl unterbrochene als auch
mehrfach auftretende Konturen exakt zu verarbeiten. Als key features werden
Eckenmerkmal e bezeichnet, wobel je nach Anzahl der einlaufenden weiteren Ver-
zweigungen eine Priorisierung vorgenommen wird (siehe Abbildung 3.20). Ver-
zweigungen mit htheren Prioritdten werden jewells zuerst gematcht. Den key fea-
tures werden drei Merkmale zugeordnet:

e strukturelle: Die Kanten innerhalb der gefundenen Verzweigungen werden
entsprechend gel abelt:
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erglbt (E1€11€12E2€21622E3€31€32). Zur |nvarlaan||dung wird diese
Menge entspl‘echend mehrfach rotiert: (E2€21622E3€31€32E1611612),
(EsesiespBreriernEaesen).

¢ relationale: Eine Reihe von Regeln beschreibt die Zuordnung von Labeln
Zu der Lagebeziehungen von Kanten. Fir

erglbt sichz.B.: (E1 Ceqy C€12).

e Winkel: Es werden die Winkel zwischen den Kanten der Basisecken (oben
mit £ bezeichnet) in Bezug auf den Nullwinkel berechnet. Weiterhin wer-
den auch die Winkeldifferenzen zwischen allen Kanten einbezogen.

Diese Merkmale werden wegen der Handhabbarkeit auf ganze Zahlen abge-
bildet. Die Objekterkennung erfolgt zweistufig unter Einsatz von Hopfieldnetzen.
Zunachst wird eine Hypothese zur Auswahl der méglichen Objektklasse unter
Nutzung der den key features zugeordneten Merkmalen generiert. Das so erhalte-
ne Matchergebnis wird benutzt, um das Objektmodell entsprechend dem présen-
tierten Modell zu rotieren. Die Strukturbeschreibungen (erstes Merkmal) werden
solange umsortiert, bis in der 2D-Anordnung der Neurone im Hopfieldnetz nur
noch die Diagonale aktiv ist. Anschlielend wird noch eine Skalierungskorrektur
vorgenommen. Dazu werden zwel Basisecken (iberlagert und alle anderen Kanten
des Modells solange verschoben, bis sie mit den prasentierten tbereinstimmen.
Es konnte gezeigt werden, da dieser Ansatz auch zur Erkennung innerhalb realer
Szenen eingesetzt werden kann. Von Vorteil wirkt sich hier die intensive Bildvor-
verarbeitung aus. Allerdings scheint die Anwendung auf quaderférmige Objekte
beschrankt zu sein, da nur dort entsprechende Kanten und Verzweigungen in ro-
buster Form detektierbar sind.

In [KAWAGUSHI und SETOGUCHI 1994] wird fur die zweite Verarbeitungs-
stufe aus [LIN et al. 1991] eine aternative Strategie eingesetzt. Wieder wird e-
ne Datenbasis der typischen Ansichten eines Objektes (auch hier Linienzeich-
nungen von Polyedern) verwendet. Die erste Verarbeitungsstufe bestimmt ei-
ne grobe Néaherung, eine Matchhypothese, zwischen der Szene und den Model-
len. Basis sind auch hier wieder Lagebeziehungen von angrenzenden Objektfla-
chen. Treten nach Abschlul? des initialen Optimierungsprozesses, dem Surface



58 KAPITEL 3. OBJEKTERKENNUNGSANSATZE

Matching noch Mehrdeutigkeiten auf, d.h. fehlende eindeutige Zuordnungen in-
nerhalb der Matchmatrix, wird eine zweite Verarbeitungsstufe eingesetzt. Inner-
halb dieser werden Korrespondenzen zwischen Modell- und Szenenecken herge-
stellt und ein Fehlermal’ auf der entsprechenden Transformationsmatrix berech-
net. Dadurch konnten Hypothesen (berpruft und Scheinldsungen ausgesondert
werden. In [RAY und MAJUMDER 1994] werden sehr dhnliche Verfahren wie in
[KAWAGUSHI und SETOGUCHI 1994] eingesetzt. Als Merkmale werden dort al-
lerdings Kriimmungsmerkmal e zur Beschreibung von gebildeten Segmentfléachen
verwendet.

Leeet al. stellen heraus, da3 auf Grund des Fehlens einer Konvergenzgarantie
fur ein globales Maximum das Matchergebnis sehr stark vom gewahlten Aus-
gangspunkt und den verwendeten Merkmalen abhéngt [LEE et a. 1995]. Sie ver-
wenden die Extrempositionen und Amplituden der waveletttransformierten Kon-
tur in mehreren Skalierungsebenen als Merkmalsbasis. Dadurch wird die Erken-
nung auch stark berdeckter Objekte moglich. Der Merkmal smatchvorgang be-
steht wieder aus dem Standardvorgehen bei Nutzung von Hopfieldnetzen.

In[SCHAFFER und CHEN 1995] werden Hopfiel dnetze eingesetzt, um das Cy-
clic Ordered Assignment Problem zu I6sen. Um eine komplexe Objekterkennung
zu vereinfachen, werden hier Objekte als aus primitiven Teilen aufgebaut betrach-
tet. Verwendet werden aber nur Objekte ohne innere Konturen. Die dul3eren Kon-
turen werden entsprechend gelabelt und gegen eine Modellbasis aus der Menge
aller Konturlabels gematcht. Offensichtlichist dabel der Anfangspunkt des Labels
entscheidend, wodurch sich das Problem der zyklischen Rotation der Label ergibt.
Dieses Problem wird als Optimierungsaufgabe formuliert und mittels Hopfield-
netzen gel0st. Jedes Neuron représentiert hierbel ein Objektteil. Durch geschick-
tes Formulieren der Energiefunktion und der Gewichtsbeschreibungen werden so-
wohl eins-zu-eins als auch keine-zu-eins Abbildungen zwischen Modellabel und
Szenenlabel unterstiitzt.

3.4.2 Annealing-Verfahren

Das bereits seit langerer Zeit erfolgreich eingesetzte Verfahren des simulated an-
nealing wird zur Lésung von Optimierungsaufgaben eingesetzt, wobei durch das
“simulierte Abkihlen” stochastische Modifikationsoperatoren gesteuert werden:
bei den anfangs hohen “Temperaturen” kdnnen dabei starkere Veranderungen
stattfinden als nach der schrittweisen “Abkuhlung”. Dadurch soll das evt. anfang-
liche Verharren in lokalen Minimaverhindert werden.

In[GoLD und RANGARAJAN 1996] wird ein Graphmatchverfahren basierend
auf einem neuronal und statistisch motivierten Energieminimierungsverfahren
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vorgestellt. Durch den Einsatz der als softassign bezeichneten Technik kann ein
constraint-Problem ohne die Nutzung von Strafwerten zum Matchen von zwei
durch Graphen beschriebenen Objekten geldst werden. Die Autoren haben Ener-
giefunktionen definiert, die durch das explizite Kodieren von unvollstandig be-
setzten Adjazenzmatrizen das Verarbeiten von Graphen mit zusatzlichen bzw. feh-
lenden Knoten oder Kanten ermdglichen. Die sich ergebenden Energiefunktionen
erinnern sehr stark an die Formulierungen fir Hopfield-Netze. Besonderheiten
zeigen sich nur in der Handhabung von fehlenden Knoten bzw. Kanten und der
Einbeziehung von Graph-Distanzmalien in die Energiefunktion. Diese Funktion
wird dann mittels simulated annealing minimiert. In jeder Iteration werden die
Zeilen- und Spaltenwerte einer Matchmatrix verandert und anschliel3end neu nor-
malisiert. Die Leistungsfahigkeit wird an einer Reihe von Graphmatchproblemen
demonstriert. Leider konnte die Erkennung realer Objekte nur an per Hand kon-
struierten Graphen gezeigt werden. Es werden mehrere Knoten - und Kantenty-
pen definiert, die verschiedene geometrische Merkmale kodieren. Durch die so
konstruierten Objektgraphen konnte ein affin transformiertes Beispielobjekt in-
nerhalb einer strukturierten Umgebung erfolgreich gematcht werden. Das System
wird weiterhin an einer grolien Anzahl zufallig erzeugter Graphen demonstriert.

In [AZENCOTT und YOUNES 1997] wird ein Erkennungssystem vorgestellt,
welches auf der Basis von Segmentbeschreibungen den Vergleich zwischen Mo-
dell und Szene vornimmt. Als Optimierungsverfahren kommt simulated annealing
zum Einsatz. Die Autoren stellen fest, dai3 ein direktes Matchen von Strukturbe-
schreibungen fiir Objekte problematisch ist, da das Ableiten einer entsprechenden
Beschreibung aus einer Szene nicht perfekt durchgefiihrt werden kann und sich
somit Differenzen ergeben. Sie formulieren deshalb die Objekterkennung folgen-
dermal3en: Objektbeschreibungen sind dann &hnlich, wenn sich die vereinfach-
ten, teilweise zusammengefallten Beschreibungen dhneln. Innerhalb der definier-
ten Kostenfunktion wird das Zusammenfassen von Segmenten berticksichtigt. Die
Kostenfunktion beinhaltet drei Kriterien:

e Eswird die Ahnlichkeit der Deskriptoren der Vereinfachungen der Modell-
und Szenenbeschreibung beurteilt.

e Die Menge der nicht matchenden Segmente sollte moglichst klein sein.

e Die Menge der zusammengefalten, vereinfachten Segmente sollte mog-
lichst klein sein.

Die problematische Parametrisierung bei Minimierungen unter Verwendung
des simulated annealing-Algorithmus begegnen die Autoren mit der Feststellung,
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dal’ bei glinstiger Formulierung der elementaren Modifikationen und bei geni-
gend kleinen Temperaturanderungen der Algorithmus ein globales Minimum be-
reitstellt. Leider kdnnen dem Artikel keine genaueren Angaben zur Wahl der Mo-
difikationen entnommen werden. Als Merkmal sbasis kommen Segmentbeschrei-
bungen von 2D-Ansichten zum Einsatz. Als Segment werden hinsichtlich ihrer
Farbe homogene Regionen verwendet. Zidl ist eine skalierungs- und rotationsin-
variante Beschreibung. Eingesetzt werden folgende Merkmale:

¢ Die Positionsdeskriptoren werden aus dem Schwerpunkt des Segments ab-
geleitet. Dabel wird ein Bezug zum Schwerpunkt des gesamten Objektes
hergestellt. Durch die Verwendung von normierten euklidischen Distanzen
zwischen den Schwerpunkten erhélt man invariante Beschreibungen.

e Die Formdeskriptoren setzen sich aus zwei Beschreibungen zusammen: Der
relativen GroRe eines Segmentsim Vergleich zur Gesamtflache des Objekts
und Distanzen zwischen den durch Ellipsen beschriebenen Tragheitsmo-
menten zweier Regionen.

Mit diesen Merkmalen konnten die Autoren gute Ergebnisse bei fehlendem
Hintergrund erzielen. Zu beachten ist, dal? allerdings keine vollstdndige Invarianz
erreicht werden konnte.

3.4.3 Relaxationsverfahren

Relaxationsverfahren werden eingesetzt, um eine sich iterativ entwickelnde Zu-
ordnung zwischen Merkmalen bzw. Komponenten der Szenen- und M odell objek-
te zu finden. Relaxation bedeuted in diesem Umfeld die schrittweise Verdnderung
von parametrischen, |okalen Beschreibungen, um global e Objektbeziehungen her-
zustellen.

Die Arbeitsgruppe um W. von Seelen nutzt Relaxationsver-
fahren im Rahmen eines auf Verkehrssituationen angepaldten Er-
kennungssystems ([SCHWARZINGER et al. 1992], [NoLL etal. 1993],
[SCHWARZINGER et al. 1995]). Durch diese Einschrankung konnte auf die
Einbeziehung von Rotationsinvarianz in das System bereits auf der Entwurfs-
ebene verzichtet werden. Als Basismerkmale werden geometrische Primitive
wie Linien, Ecken und deren eingeschlossene Winkel eingesetzt. Durch eine
modifizierte Hough-Transformation werden initiale Hypothesen, sowie eine
Schatzung fiir die Position und Skalierung generiert. Fir die Validierung kommt
ein elastisches Matchverfahren nach [DURBIN und WiLLSHAwW 1987], dort wird
es zur Losung von Travelling Salesman-Problemen verwendet, zum Einsatz.
Innerhalb eines iterativen Matchprozesses paliit sich das Modell an die gegebene
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Merkmalsverteilung an. Dabei wird das Modell deformiert, wobei die globale
Form des Modells erhalten bleiben soll. Es werden zwei Objektmodelle getrennt
an die Szenenmerkmale angepalt: Ein generisches Modell P wird benutzt,
um die Modellmerkmale an die Szene anzupassen. Dazu wird P elastisch
deformiert, wobei es die globale Form beibehalten soll. Das initiale Modell P!
wird ebenso wie P verschoben und skaliert, aber nicht deformiert, d.h. P7 wird
zur globalen Deformationssteuerung verwendet. Jeder Iterationsschritt ist in drel
Teile gegliedert:

1. DasModell P wird verschoben, skaliert und deformiert gemald lokalen und
globalen Ahnlichkeitsmalen:

e |okal: Berechnet werden die Differenzen der eingeschlossenen Winkel
von matchenden Eckenmerkmalen, die Langen- und Winkeldifferen-
zen von Geradenstiicken, wobei die Winkelinformation von Geraden
héher gewichtet wird a's die unsichere Langeninformation.

e global: Es werden sog. chord distributions als ein Konzept zur For-
menkodierung geschlossener Konturen eingesetzt. Eine chord distri-
bution i(r, ¢) beschreibt die Verteilung der L&ngen » und Winkel ¢ al-
ler chords, die zwei dul3ere Punkte einer geschlossenen Kontur verbin-
den (siehe Abbildung 3.21 fir ein Beispiel). Eine Verteilung £ (r, ¢)
der L&ngen und Winkel aller chords, die das Merkmal j mit alen an-
deren Merkmalen kodiert, beschreibt die relative Position von j zu
den anderen Merkmalen des Modells. Diese Verteilung ist nicht ska-
lierungsinvariant, weshalb eine solche Verteilung fir alle méglichen
Skalierungen s berechnet werden mul3.

Abbildung 3.21: Beispielhafte chord distribution fir ein Merkmal ; (nach
[SCHWARZINGER €t a. 1995])

Die Verteilungen der Szenenmerkmale werden dann fuzzifiziert, d.h.
die im (r, ¢)-Raum ausgebildeten Stiitzstellen werden raumlich aus-
gedehnt. Eine anschlieBende U N D-Verknipfung mit einer Modell-
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verteilung ergibt im positiven Fall eine Ubereinstimmung der resultie-
renden Stutzstellenpositionen zwischen Szene und Modell. Die Hohe
der Stiitzstellen ist ein MaR fiir die Ahnlichkeit der Verteilungen. Die-
ses Verfahren ist skalierungsvariant, d.h. das Ahnlichkeitsmald muB fir
mehrere Skalierungen berechnet werden.

2. Das Moddl P! wird nun nach den errechneten Werten fiir P verschoben
und skaliert.

3. Die Differenz der Positionen von P und P! ergibt ein Deformationsvektor,
der zu einer teilweisen Riicknahme der durchgefiihrten Deformation benutzt
wird, um ein besseres dynamisches Verhalten zu erreichen.

Nach jedem Iterationsschritt werden vier GréRen begutachtet, um evtl. eine
Matchentscheidung abzuleiten:

e Der Trandationsvektor wahrend der Anpassung des Modells P!.
e Der Skalierungsfaktor fiir die Anpassung des Modells P,

e Ein MaR fiir den Umfang der aktuellen Deformation, der aus den Positions-
differenzen von P und P! abgeleitet wird.

e Ein MaR fiir die aktuelle Ahnlichkeit von Maodell- und Szenenmerkmalen.

Das System wird entsprechend der Aufgabenstellung fir die Erkennung von
Fahrzeugen im Strallenverkehr eingesetzt. Dabei kann es durch robuste und
schnelle Ergebnisse liberzeugen.* Auch in Extremsituationen (kein Objekt bzw.
kein gelerntesin der Szene) liefert das System korrekte Ergebnisse. Die Reprasen-
tation von relativen Positionen von Merkmalen zueinander ist hier der Schliissel
zu einem einfachen aber leistungsfahigen Erkennungssystem. Der Nachteil, daf3
mehrere Skalierungen getrennt reprasentiert werden missen, erwies sich in der
Praxis (zumindest flir den gewéhlten Anwendungsfall) nicht als nachteilig. Eine
Anpassung zum sukzessiven Erkennen mehrerer Objekte wird ebenfalls vorge-
stellt.

Die Arbetsgruppe um E. R. Hancock untersucht die Nutzung von
Graphenreprasentationen innerhalb von  Objekterkennungssystemen. In
[FINCH und HANCOCK 1995] wird die Verwendung von Delaunay-Graphen
als Objektreprasentation eingesetzt. Diese entstehen bei einer Zergliederung
von polygonalen Objekten in elementare Dreiecke, der \oronoi-Zerlegung:

4durchschnittlich werden 100 Iterationen bis zu einer Entscheidung benttigt
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Jeder Punkt des Polygons wird auf die minimale euklidische Entfernung zu den
Eckpunkten abgetestet. Ergeben sich gleiche Entfernungen fur mehrere Ecken,
bilden diese Punkte zusammen mit den Polygonseiten die Grenzen einer Voronoi-
Zelle. Durch die Verbindung der Eckpunkte von benachbarten Voronoi-Zellen
ergibt sich die Delaunay-Zerlegung. Die Autoren benutzen die Mittelpunkte
von extrahierten Kantensegmenten als Eckpunkte der polygonalen Objekte
und als Knoten der Delaunay-Graphen. Durch die geschickte Verbindung von
benachbarten Knoten ergibt sich die Objektzerlegung. Die besondere Eignung der
Delaunay-Graphen fur Aufgaben der 2D- und 3D-Objekterkennung durch eine
hohe Robustheit gegeniiber Rauschen und Veranderungen des Beobachtungs-
punktes wird herausgestellt. Es werden jeweils drel untereinander verbundene
Knoten zu einem sog. face zusammengefalit. Die zu matchenden Graphen werden
notiert lsG = (V, E, F'), wobei V die Knoten, E die Kanten und F' die faces
reprasentieren. Die entwickelte Matchstrategie beruht auf die Ausnutzung der
durch die face-Menge reprasentierten constraints. Wahrend des Matchens wird
der betrachtete Knoten innerhalb des Modellgraphen immer zusammen mit den
kontextuellen Nachbar-faces untersucht (siehe Abbildung 3.22). Der eigentliche
Matchprozefy wird durch eine probabilistische Relaxation realisiert. Es werden
die Wahrscheinlichkeiten fir die verschiedenen kombinatorischen Labelkon-
figurationen geschétzt. Dazu werden zu einer Reihe von Labelmdglichkeiten
Wahrscheinlichkeiten angegeben. Dadurch kdnnen alle Wahrscheinlichkeiten
ohne frele Parameter geschatzt werden. Als Beispielanwendung werden Satel-
litenaufnahmen mit Kartenmaterial gematcht. Dabei werden die Vorteile aus
der Nutzung von faces anstatt Kantenelementen als grundlegende Matcheinheit
deutlich. Allerdings werden immer noch 5 von 25 Elementen (20%) falsch
zugeordnet.

Abbildung 3.22: Betrachteter Knoten j, mit kontextuellen Nachbarn (nach
[FINCH und HANCOCK 1995])

In [WiLsON und HANcocK 1995] werden ebenfalls die oben beschriebenen
Delaunay-Graphen eingesetzt, obwohl nicht explizit erwédhnt. Abgegangen wird
vom Begriff face. Das Erkennungsproblem wird nun als der Match zwischen
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zwei Graphen G = (V, E, A) betrachtet, wobei V' wieder die Knoten, £ wie-
der die Kanten und A nun algemein die Menge unarer Merkmale der Knoten
reprasentieren. Die grundlegende Matcheinheit wird nun al's superclique bezeich-
net und stellt wiederum den zu matchenden Knoten mit den verbundenen Nach-
barn dar (siehe Abbildung 3.22). Neu ist der Gedanke, den Erkennungsprozef3
nicht strikt zwischen Vorverarbeitung, dem Aufbau relationaler Graphenstruk-
turen, und dem Matchen zu trennen. Vielmehr sollen beide Prozesse in intensi-
ver Interaktion stehen, wodurch z.B. das Ldschen und Wiedereinfiigen von Kno-
ten moglich wird. Der eigentliche Match ist wieder ein diskreter Relaxations-
prozel und wird gesteuert durch eine posteriori-Wahrscheinlichkeitsschatzung.
Die durch diese Schatzung unberiicksichtigten Knoten werden entfernt. Die Lei-
stungsfahigkeit wird wieder am Beispiel des Matchens von Satellitenaufnah-
men gezeigt. Der Ansatz wird in [CROSS und HANCOCK 1996] dahingehend er-
weitert, dal3 genetische Algorithmen zur Suche des globalen Minimums eines
Bayes’'schen Konsistenzmal3es verwendet werden. Damit konnten gute Ergeb-
nisse auch bel sich berlappenden Graphen erzielt werden. Die bei genetischen
Algorithmen notwendigen Festlegungen der Wahrscheinlichkeiten fir Einflige-
oder Loschvorgange und tiber den Initialzustand sind allerdings problematisch. In
[WiLSON und HANCOCK 1996] und [WILSON et a. 1996] werden die Verfahren
und Ergebnisse nochmal s zusammengefalit. Allerdings finden sich auch hier keine
weiteren Demonstrationen von Erkennungsleistungen jenseits des Satellitenbild-
matchens.

In [SHAO und KITTLER 1996] werden deterministische Relaxationsverfahren
zum Labeln von Szenen bzw. zur Korrespondenzanalyse fir objektzentrierte Re-
prasentationen eingesetzt. Es wird festgestellt, dal die haufig eingesetzten pro-
babilistischen Verfahren zwar gute Ergebnisse liefern, aber einige fundamentale
Probleme nicht zufriedenstellend [6sen kdnnen. Dementsprechend wird ein de-
terministisches Verfahren unter Verwendung der Fuzzy-Logik vorgestellt. Durch
die Formulierung der Evidenz-Kombinierung mit Hilfe der Fuzzy-Logik ist esden
Autoren mdglich, die kombinatorische Evaluation von Nachbarschaftsverhaltnis-
sen in ein Maximum Weight Bipartite Matching-Problem zu berfiihren, wofur
effiziente Algorithmen existieren. Damit kann ein deterministischer, nicht iterati-
ver Algorithmus entwickelt werden. Innerhalb eines Beispiels zur Erkennung von
Strallen in handgezeichneten Karten wird die Leistungsfahigkeit demonstriert.
Dazu werden die Liniensegmentein eineinvariante bindre Relation tberfiihrt. Die
Relation z;; besteht aus einem vierdimensionalen Vektor, wobei p1; und p2; der
Start- bzw. Endpunkt des iten Liniensegmentes und p1; und p2; des jten Linien-
segmentesist (siehe auch Abbildung 3.23):
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e = o | 4WLipLy) dplip2)) d(p2iply) d(p2i p2;)
Y YL d(pli,p2i)” d(pli,p2:)” d(pli, p2;)” d(ply, p2;)

(3.14)

d euklidische Distanz zwischen zwei Punkten
s Vorzeichenfunktion: 1, wenn p1;, p2; und p1; in Uhrzeigerrichtung
bzw. kollinear angeordnet sind; O, wenn nicht
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Abbildung 3.23: Anordnung der Merkmal spunkte zur Berechnung von z;;

Grundidee ist die Beschreibung des a priori Wissens und der Szene durch
Fuzzy-Mengen und die anschlief}ende *“geschickte” Vereinigung der beiden Men-
gen fir die Label-Funktion.

3.5 Biologienahe Systeme

In diesem Kapitel sollen Systeme vorgestellt werden, die sich als nah im biolo-
gischen Vorbild betrachten. Ausgangspunkt sind die jewelils aktuellen Erkennt-
nisse aus Neurophysiologie und Psychophysik. Ausdriicklich wird eine direkte
Umsetzung dieser Forschungsergebnisse hinsichtlich Struktur und Verarbeitungs-
regime in technische Systeme angestrebt. Die folgenden Kapitel unterscheiden
sich im Grad des Festhaltens am biologischen Vorbild: biologisch motivierte Sy-
steme versuchen eine entsprechende Verarbeitung inklusive angepaliter Vorver-
arbeitung umzusetzen, wohingegen konnektionistische Systeme von eigentlichen
biol ogischen Verarbeitungsprinzipien mehr abstrahieren.
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3.5.1 Biologisch motivierte Systeme

Die im Rahmen des NAV I S-Projektes entstandenen Erkennungssysteme mit star-
kem biologischen Bezug werden in den Kapiteln 4.3 bzw. 6 ausfiihrlich beschrie-
ben.

In [BIESzCZAD 1994] wird der Neurosolver als Rechnerumsetzung biolo-
gischer kortikaler Prozesse vorgestellt. Hierbei werden Problemldsungen durch
das “Abfahren” von Trajektorien, die die temporalen Beziehungen zwischen Ob-
jekten einer Domane beschreiben, generiert. Basiselement ist die in Abbildung
3.24 dargestellte column-Einheit. Globale Informationsverarbeitung findet durch
das Zusammenwirken vieler in einer Achternachbarschaft angeordneter column-
Einheiten statt. Die internen “Oben-Unten”-Verbindungen Ubergeben Aktivitaten
von der oberen Schicht zur unteren. Die “Unten”-Schicht inhibiert die “Oben”-
Schicht durch ihre Aktivitat und generiert eine schwellwertbehaftete Ausgabe der
Einheit. Die externen Verbindungen stellen Beziehungen zu EingabegréRen und
zu anderen column-Einheiten her und besitzen eine spezifische Verbindungsstar-
ke. Die Aktivierung einer “Oben”-Schicht driickt ein Ziel, Konzept oder einen
angestrebten Zustand aus. Ein Zid gilt dann a's erreicht, wenn die Aktivitat der
Einheit unterdriickt wird und die Einheit “feuert”. Dann entspricht der ange-
strebte Zielzustand den angel egten externen Eingabedaten. Es werden eine Reihe
von Regeln zur Aktivitatsausbreitung und zur Bestimmung der Verbindungsstér-
ke in einem Verband aus mehreren column-Einheiten angegeben. Eine Problem-
[6sung findet nun durch eine initiale Erregung einer Einheit und der anschliellen-
den Aktivitatsausbreitung auf einer gelernten Trajektorie statt. Dabei wird eine
“Breite Zuerst”-Suche realisiert. Leider konnte in der Arbeit das Potential des
Neurosolver-Ansatzes durch das Fehlen konkreter Anwendungen nicht demon-
striert werden. Angedacht ist die Anwendung fur eine sichtgesteuerte Roboterna-
vigation.

In [BAsAK und PaL 1995] wird das System PsyCOP zur Erkennung flacher
industrieller Objekte vorgestellt. Explizit wird ein Was- und Wo-Zweig (siehe Ka-
pitel 3.1.2) unterschieden. Unter Mitwirkung von Mechanismen der selektiven
Aufmerksamkeit werden initiale Hypothesen generiert, die anschlieRend durch
ein konnektionistisches, riickgekoppeltes System verifiziert werden. Als Merk-
male werden Ecken zusammen mit der Orientierung der Winkel halbierenden be-
nutzt (siehe Abbildung 3.25). Durch dieses Merkmal wird ein Koordinatensy-
stem aufgespannt, welches zur rotations- und trandationsinvarianten Lokalisie-
rung von Objektpositionen verwendet wird. Der Ansatz benutzt zwei getrennte
Kanile zur Verarbeitung von Objektidentitidten und -positionen (siehe Abbildung
3.26). Die verdeckte Schicht kodiert Merkmal s-Objekt-Assoziationen, die Ausga-
beschicht gefundene Objekte. Zwischen den einzelnen Schichten sind eine Viel-
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Oben-Oben
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Abbildung 3.24. Blockdiagramm einer column-Einheit (nach
[BiESZCZAD 1994])

Abbildung 3.25: Objektpositionskodierung (nach [BASAK und PAL 1995]); AF B
ist eine Ecke; F.X die Winkelhalbierende; OP die Hauptachse des Objekts;
(r,0, ¢) beschreibt die Position des Objektsin Bezug zur Merkmal secke

zahl verschiedener Verbindungen vorgesehen (angedeutet durch die unterschied-
lichen Verbindungslinien in Abbildung 3.26), die sowohl verstarkend als auch in-
hibierend wirken kdnnen, um eindeutige Assoziationen zu erzeugen.

Durch die A-Zellen wird der Was-Zweig realisiert, durch die B-Zellen der Wo-
Zweig. Durch die Neuronen der Eingabeschicht werden alle Merkmale kodiert,
d.h. alle Merkmal skombinationenvon (r, 6, ¢) werden auf die Menge der Neurone
abgebildet. Jedes Merkmal generiert eine Menge von hypothetischen Objekten mit
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Eingabeschicht verdeckte Schicht Ausgabeschicht

A-Zellen A-Zellen A-Zéellen

Klassifikations-

Bild netzwerk

ACN netzwerk

Abbildung 3.26: Blockdiagramm von PsyCOP (nach [BASAK und PAL 1995));
das Klassifikationsnetzwerk bestimmt Position und Identitat eines Objekts, wéh-
rend das Steuernetzwerk sel ektive Aufmerksamkeitsmechanismen bereitstellt.

ihren Positionen durch die in den Neuronenverbindungen gespeicherten (r, 0, ¢)-
Werte. Dabei werden jeweils nur kleine Regionen des Bildes ausgewertet. Die
Auswahl findet durch ein Aufmerksamkeitsmechanismus statt, der die innerhab
eines Bildes vorkommenden Merkmal e sequentiell und in Gruppen dem Netzwerk
zufuhrt. Innerhalb der Verifikationsphase werden die Aktivitaten von Hypothe-
sen auf die Merkmalsschicht zurlickgekoppelt. Entsprechend dem Verhéltnis von
rickgekoppelter und urspriinglicher Merkmalsaktivitat wird die Hypothese ver-
starkt oder verringert. Die Aktivitaten in den A-Zellen sind binér: entweder 1 oder
0 entsprechend dem Vorhandensein des zugehdrigen Elements. Die A-Neurone
sind als Tabellen angeordnet, entsprechend der maximalen Anzahl von Merkma-
len (Eingabeschicht), der maximalen Anzahl von Merkmal-Objekt-A ssoziationen
(verdeckte Schicht) und der maximalen Anzahl von Objekten, die das System
lernen kann (A usgabeschicht). Die B-Zellen kodieren die Wahrscheinlichkeit, dal3
ein bestimmtes Element an einer bestimmten Position zu finden ist. Positionenvon
Objekten werden prinzipiell als die Position ihres Schwerpunktes angenommen,
die Orientierung ist durch die Hauptachse gegeben. Die B-Neurone sind in Form
eines Wirfels angeordnet, wobel jede Zelle eine spezifische Position und die Ori-
entierung eines Elementsangibt. Das PsyCOP-Systemistin der Lage, industrielle,
flache Objekte auch bei Uberlagerungen zu erkennen. Problematisch kénnte sich
das Vorhandensein von stérenden Hintergrundinformationen bemerkbar machen,
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das System wiirde den Hintergrund mitlernen. Ungekléart ist weiterhin die Frage
nach einer Skalierungsinvarianz, die zunachst nicht implementiert ist. Nichtsde-
stotrotz zeichnet sich das System durch eine hohe biologische Relevanz und durch
prézise Beschreibungen der Netzwerkstruktur aus.

3.5.2 Konnektionistische Systeme

Ballard nahm in [BALLARD 1984] die Idee der konnektionistischen Verarbei-
tungsmodelle von Barrow und Tenenbaum [BARROW und TENENBAUM 1978],
[BARROW und TENENBAUM 1981] auf. Er beschreibt den grundlegenden Auf-
bau und die prinzipielle Funktionswei se von konnektioni stischen Sehsystemen. In
diesem Zusammenhang wird der Begriff der intrinsic images gepragt, die physi-
kalische Eigenschaften der Grauwertbilder explizit kennzeichnen. Ausdiesemin-
trinsic images werden dann die Merkmal sraume abgel eitet, die raum- und zeitun-
abhéngig organisiert sind. Beide Rdume werden durch sog. Parameter Netzwerke
dargestellt, wobei jedes Element dieser Netzwerke einen bestimmten Parameter-
wert zusammen mit einem zugeordneten Sicherheitswert reprasentiert. Es werden
Prinzipien formuliert, nach denen konnektionistische Sehsysteme arbeiten:

e Auf der niedrigsten Abstraktionsebene werden die intrinsic images ange-
legt. Als Basismerkmale werden vorgeschlagen:

Geschwindigkeitsvektoren,
— Oberflachenorientierungen,
— verdeckte Konturen und

— Disparitatswerte.

e Unter Nutzung der verallgemeinerten Hough-Transformation werden die
Merkmal sraume, eine weitere Ebene der Abstraktion, berechnet.

¢ Nutzung von Hierarchien zur Handhabung komplexer Strukturen.

e Einsatz von Techniken zur “diinnen” Kodierung. Abstrakte Repréasentatio-
nen sind i.a. nur diinn mit Merkmalen besetzt, wodurch sich Methoden wie
die Anwendung von Subrdaumen oder Projektionen bzw. der “diinnen” Ko-
dierung zur Abbildung hochdimensionaler Merkmal sraume anbieten.

e Segmentierung ist der Konvergenzzustand von Netzwerken. Dabei sind die
intrinsic images und die Merkmal shilder eng tiber global e Parameter gekop-
pelt. Segmentierung wird begriffen als eine massiv parallele Verrechnung
von intrinsic images (lokalen Eigenschaften) und einer Menge von Merk-
mal sradumen (global e Eigenschaften).
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e Aufmerksamkeit wird interpretiert durch raumliche Kopplungen und wird
bestimmt durch das Zusammenwirken von Sensordatentransformationen
und dem sequentiellen Charakter dieser Transformationen.

Grundidee des Ansatzes ist die Umsetzung von Verarbeitungsmechanismen
der frihen visuellen Verarbeitung bel Wirbeltieren in Netzwerke aus primiti-
ven Elementen mit spezifischen exzitatorischen bzw. inhibitorischen Kopplungen.
Durch die Kopplungen werden sowohl physikalische wie semantische constraints
abgebildet. Die Losung ergibt sich dann durch die Konvergenz des Netzwerkes.
Es werden Verfahren angegeben, wie die u.U. enorme Menge an Informationen
durch verschiedene Abstraktionsebenen verarbeitet werden kdnnen. An einfachen
Beispielen wird die Arbeitswei se demonstriert.

In [CRUZ et al. 1990] wird ein Erkennungssystem basierend auf Mehrebe-
nennetzwerken vorgestellt. Grundelement ist das Madaline, welches aus einem
Netzwerk mehrerer Adaline-Elemente aufgebaut ist, die in verdeckten Schichten
angeordnet sind. Neuronenaktivitaten werden nicht riickgekoppelt (feedforward-
Netze). Als Lernmechanismus wird die Backpropagation-Regel angewendet.
Das Netzwerk soll durch den Lernvorgang selbstdndig invariante Bildmerk-
male generieren. Dazu sollen aus einem 256x256 groBen Eingabebild die
“charakteristischen”-Werte von 16x 16-Subbildern ermittelt werden. Es ergeben
sich somit 16x 16 Pixel grof3e invariante Beschreibungen. Anschlieend wird das
so gewonnene invariante Bild in Beziehung zu einem gelernten invarianten Bild
gesetzt und eine Rlckgenerierung des Eingabebildes, jetzt ohne Stérungen und
Transformationen, durchgefiihrt. Das System wird an zwel Beispielen demon-
striert, die (leider) nur schwer nachvollziehbar sind. Der Ansatz kann aber als
Studie Uber den Einsatz von kiinstlichen neuronalen Netzwerken verstanden wer-
den.

In[GuYoOT et al. 1990] und [ALEXANDRE et a. 1991] wird die Cortical Co-
lumn als neues konnektionistisches Modell vorgestellt. Es werden folgende Ent-
wurfsprinzipien zugrunde gelegt:

e Die Knoten des Netzwerks sind nicht vollstdndig miteinander vernetzt. Die
Verarbeitungseinheiten sind meist mit einer konstanten Zahl von weiteren
Einheiten verbunden.

e Eswerden drei Arten von Informationen verarbeitet: externe Stimuli, Ak-
tionen an die externe Umgebung und interne Zustdnde oder Konzepte.

¢ Durchfuhrung einer Top-Down Analyse durch die Generierung von Subzie-
len und deren rekursive Prifung.
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Vorbild sind die biologischen Cortical Columns im Kortex, die sich nicht
durch anatomische Grenzen erkennen lassen, sondern durch ihr homogenes Ver-
halten unter Anlegen eines spezifischen Stimulus. Hohere kognitive Fahigkel-
ten werden als Resultat des parallelen Zusammenwirkens lateral verbundener
Columns gesehen. Die Autoren fassen die neurophysiologisch festgestellten 6
Schichten in drei zusammen:

1. Die Pyramiden-Zellen der oberen Schichten simulieren die oberen Schich-
ten 2 und 3. Sie empfangen interne Eingaben und stehen direkt oder indirekt
mit allen Teilen des Kortex in Verbindung (interne Ausgabe).

2. Die Zwischenschicht empfangt Sensorsignale vom Thalamus (externe Ein-
gabe) und von anderen kortikalen Gebieten, die in die Vorverarbeitung von
Sensordaten involviert sind. Sie simuliert Schicht 4.

3. DiePyramiden-Zellen der unteren Schichten simulieren die Schichten 5 und
6 und l6sen Aktionen zur externen Welt aus und erzeugen interne Riick-
kopplungen.

Verbindungen zwischen den Einheiten existieren jewells zu den Nachbarn in-
nerhalb einer Schicht und zu entfernteren Einheiten funktional ahnlicher Schich-
ten. Treffen mehrere Aktivitaten gleichzeitig auf eine Einheit, setzt sich die mit
maximaler Aktivitat durch. Es werden drel Aktivitatsstufen unterschieden, durch
diekortikal e Vorgange wie selektive Aufmerksamkeit, Erwartungen oder das Aus-
|6sen von Aktionen représentiert werden sollen:

1. low level zur Reprasentation von moderaten Neuronenaktivitaten, durch
die keine Ausgabeaktivitdten erzeugt werden, die aber Bedeutung fir
Aufmerksamkeits- und Erwartungsprozesse besitzen.

2. higher level zur Darstellung von Aktionspotentialen mit einer Frequenz von
50-100 Hz, wie sie bei sensomotorischen Interaktionen beim Matchen von
internen Filtern (z.B. orientierungsspezifischen) entstehen.

3. Inhibitorische Prozesse werden durch eine Null-Aktivitat dargestellt.

Mit Hilfe obiger Vereinbarungen stellen die Autoren eine Aktivierungstabel-
le auf, die auf spezifische Aktivitaten in Abhangigkeit vom globalen Zustand der
Cortical Column mit internen und externen Aktivitatsstufen reagiert. Die Lern-
mechanismen werden ebenfalls lber tabellarische Zuordnungen realisiert. Das
Gesamtsystem wird u.a. an einfachen Problemen der Bildverarbeitung getestet.
Es werden binére, in einem 8x 8 Raster dargestellte Buchstaben gelernt und ver-
rauschte wiedererkannt. Transformationen der Buchstaben kommen dabei nicht
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vor. Weitergehende komplexere Aufgabenstellungen werden nicht untersucht. Fir
diese Aufgabe sind insgesamt 1200 Einheiten mit 6 Verbindungen pro Einheit
notig.

In [KoLLIAS et al. 1991] wird die herkdmmliche Nutzung von Multilayer-
Netzen fir Anwendungen der Objekterkennung kritisiert. Eswird festgestellt, dad
solche Netze nicht die inhdrenten Beziehungen zwischen den Knoten bzw. Neu-
ronen beriicksichtigen. Dementsprechend wollen die Autoren kiinstliche neurona-
le Netze hoherer Ordnung (Higher Order Neural Networks (HONN)) einsetzen.
Konkret kommen HONN dritter Ordnung zum Einsatz (siehe Abbildung 3.27),
um Invarianzen beziiglich Trangdlation, Rotation und Skalierung bereitzustellen.
Typischerweise berechnet sich dabei der ite Ausgang y; wie folgt:

Yi = f(ZZZ wijkzl“il"k&“z) (3.15)
i k1

x; bezeichnet hierbel das ite Element der Eingangsdaten; w;;; ist die Wich-
tung fir die Verbindung der multiplikativen Verkniipfung des jten, kten und /ten
Eingangselements mit dem Ausgabeelement; f ist die Sigmoidfunktion. Die Sum-
mationsgrenzen decken den gesamten Eingangsraum ab.

Abbildung 3.27: Grundaufbau eines kunstlichen neuronalen Netzes dritter Ord-
nung (nach [KoLLIAS et al. 1991])

Als Merkmalsbasis wird eine geometrische Analyse der Eingabedaten ver-
wendet. Jewells drei Merkmalspunkte konnen als Dreiecke betrachtet werden.
Die Innenwinkel dieser Dreiecke sind dabei invariant beziiglich Trandation, Ro-
tation in der Ebene und Skalierung. Problematisch hierbei ist jedoch die u.U.
enorme Zahl an mdglichen Dreiecken. Die Autoren stellen deshalb einen Algo-
rithmus vor, der die Anzahl der zu beriicksichtigenden Dreiecke reduziert. Zu-
nachst wird die Beschreibung der Dreiecke auf zwei Winkel a, b reduziert, wobei
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a < b < ¢ gelten soll. Dementsprechend wird die Menge der méglichen Drei-
ecke auf elnen euklidischen, zweidimensionalen Raum abgebildet. Weiter werden
dann einfache, zweidimensionale Operatoren eingesetzt werden, um die Anzahl
der Dreiecke z.B. durch Tiefpai¥filter zu reduzieren. Zur weiteren Beschleunigung
des Backpropagation-L ernvorgangs wird jeder Synapse eine eigene Lernrate zu-
geordnet. Mit Hilfe des dargestellten Verfahrens konnten handgeschriebene Zif-
fern erkannt werden.

Ein interessanten Objekterkennungsansatz unter Verwendung autoassoziati-
ver Speicher wird in [ANDO 1996] vorgestellt. Dort werden nicht wie allgemein
ublich Merkmal swerte miteinander verglichen, sondern es wird versucht, ein ge-
gebenes Objekt so zu verdndern, da’ es mit dem Szenenbild ibereinstimmt. Das
System iteriert zwischen zwel Prozessen: dem Generieren eines Bildes und dem
Vergleich dieses Bildes mit dem Eingabebild. Innerhalb der Vorverarbeitung fin-
det nur eine Gaul-Filterung statt, wobei eine vollstdndige Objekt-Hintergrund-
Trennung vorausgesetzt wird. Das so gegléttete Bild wird auf ein regelméRiges
Raster abgebildet. Als Assoziativspeicher kommt ein neuronales Netz mit finf
Ebenen zum Einsatz, um so nichtlineare Dimensionalitatsreduktionen ausfiihren
zu koénnen. Genaueres liber die Verbindungsstruktur ist nicht zu erfahren. Jedes
Modellobjekt wird durch ein Assoziativ-Netz reprasentiert. Wahrend der Klas-
sifikationsphase treten alle Netze in Konkurrenz zueinander. Dasjenige Netz mit
der besten Ubereinstimmung mit dem Eingabebild bestimmt das Matchergebnis.
Kann kein Match gefunden werden, so wird das Raster des Bildes verandert und
damit das Bild deformiert. Fir die Raster-Veranderung werden zwei Verfahren
eingesetzt: zum einen wird versucht, die Schwerpunkte der Objekte in Uber-
einstimmung zu bringen, was einer Verschiebung des gesamten Objekts gleich-
kommt; zum anderen werden unabhéngige Verschiebungen einzelner Rasterpunk-
te durchgefiihrt - begrenzt nur durch ein smoothness constraint, welches zu groRe
Deformationen verhindern soll. An Beispielszenen konnten gute Ergebnisse mit
diesem Ansatz erzielt werden. Allerdingswerden nur in der Tieferotierte Abbilder
zuvor gelernter Objekte reprasentiert. Weitere Invarianzen werden nicht gezeigt.
Zu bemerken ist weiterhin, da} die gelernten Objekte in einem Rotationsabstand
von 1° représentiert werden, ein nicht unerheblicher Aufwand bei groReren Ob-
jektdatenbanken.

3.6 Verfahren in aktiven Sehumgebungen

Im folgenden werden Ansitze beschrieben, die ihren Schwerpunkt auf die Aus-
nutzung der durch das aktive Sehen gegebenen Mdglichkeiten zur Stabilisierung
von Klassifikationsergebnissen legen. Neben den hier aufgefiihrten sei noch auf
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[GOTZE et al. 1996] im Kapitel 4.3 und [FISHER und MACKIRDY 1998] im Ka-
pitel 3.3.4 hingewiesen.

Ein aktives Sehsystem, basierend auf préattentiver Merkmal sextraktion und
attentiver Identifikation, wird in [GIEFING et a. 1991], [GIEFING et al. 1992b]
bzw. [GIEFING et al. 1992a] vorgestellt (Abbildung 3.28 zeigt eine Systemiiber-
sicht). Objekte werden durch eine Menge von charakteristischen fovealen Ansich-
ten reprasentiert, die durch einen iberwachten Lernprozefy ausgewéhlt werden.
Gewiinschte auszufiihrende K amerabewegungen (Sakkaden) werden in eine ego-
zentrische interest-K arte eingetragen. Dabei wird zwischen bottom-up-Sakkaden
(bestimmt durch Merkmalspunkte) und top-down-Sakkaden zur Objekthypothe-
senvalidierung unterschieden. Durch Wettbewerbsprozesse wird die endglltige
Sakkade bestimmt. Im Gegensatz dazu verhindert eine Hemmungskarte die Riick-
kehr zu bereits untersuchten Szenenbereichen.

Szene
Positionssteuerung
Kamera Kamerasteuerung
kleines Aufmerksam- groBes praattensionales Maximum
keitsfenster an zentraler Fenster (peripheres Bild)
Position (foveales Bild)
attentll(ve Muster- praattentive Merk-
erkennung malsanalyse
(WAS)
Korrelations-  Position .
vektor selektive
Maskierung
Objekterkennung
(WASWO)
top-down- bottom-up- Riickkehr-
Ziele Ziele hemmung
interest-Karte

Abbildung 3.28: Systemiibersicht (nach [GIEFING et a. 1992a))

Zur Objektcharakterisierung kommen folgende geometrische Merkmale zum
Einsatz:

e Linien,
e gekriimmte Konturen,

e Kreuzungspunkte
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Es wird die besondere biologische Relevanz durch ihre Entsprechung mit be-
obachtetem Verhalten der kortikalen Region V1 hervorgehoben. Objekthypothe-
sen werden unter Verwendung eines Korrelationsverfahrens aufgestellt, welches
das aktuelle foveae Bild mit allen gespeicherten fovealen Mustern vergleicht.
Hierbel wird sowohl die Identitit als auch die Position des Objekts gespeichert.
Diese Informationen werden zeitlich in einem “Objektakkumulator” aufintegriert,
der schliefilich zur Ableitung einer Objekthypothese verwendet wird. Die Validie-
rung erfolgt durch das “Anfahren” typischer, gelernter Objektkoordinaten.

Das Erkennungssystem wird fir die Erkennung von 2D-Objekten getestet,
wobei auch gestdrte Muster, Distraktoren und Verdeckungen einbezogen wer-
den. Eine Erweiterung auf eine 3D-Objekterkennung soll durch eine stereoba-
sierte Tiefenbestimmung mdglich werden. Der Ansatz zeichnet sich durch einen
sehr durchdachten Aufbau und einer direkten Aktorik-Einbeziehung aus. Leider
fehlt der Nachweis tiber die Funktionalitat durch entsprechende Beispielbilder 0.4.
quantitative Aussagen.

In [RYBAK et al. 1994] wird ein Erkennungssystem vorgestellt, welches auf
einer scanpath-Analyse aufbaut, d.h. auf der Analyse einer Sequenz von Ob-
jektmerkmalen und Bewegungen zum Erreichen der nachsten Merkmal sposition
[NOTON und STARK 1971]. Basiselement ist ein “retinales Bild”, welches durch
den augenblicklichen Aufmerksamkeitspunkt gegeben ist. Hier werden primére
Merkmale durch neuronal orientierte Verarbeitungseinheiten generiert. Zum Ein-
satz kommen orientierte Kantenelemente. Diese werden im Zentrum desretinalen
Bildes (am sog. Basispunkt) und an einigen ausgewéhlten anderen Positionen (an
sog. Kontextpunkten) extrahiert. Die Lage der Kontextpunkte soll die unterschied-
lichen Aufldsungseigenschaften der nattirlichen Retina widerspiegeln (konzentri-
sche Anordnung um den Basispunkt mit groRer werdender Distanz). Die Menge
der primaren Merkmale wird in eine Menge invarianter Merkmale zweiter Ord-
nung transformiert. Eingesetzt werden relative Orientierungen und rel ative Winkel
in Bezug zu einer im Zentrum des retinalen Bildes sich befindenden Grauwertkan-
te.

Das gesamte Modell kann in drei verschiedenen Modi arbeiten:

1. Lernen von Bildern
2. Bildsuche

3. Bilderkennung

Beim Lernen von Bildern werden die Vektoren der invarianten Merk-
male sukzessiver Fixationspunkte in einem neuronalen Netz gelernt (Was-
Verarbeitungszweig). Die Position des nichsten Fixationspunktes wird aus der
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Menge der Kontextpunkte abgeleitet. Jede relative Verschiebung der Aufmerk-
samkeit wird als ein invariantes Merkmal im sog. “Motorspeicher” abgelegt (Wo-
Verarbeitungszweig). Als Ergebnis dieses Modus entsteht eine Was-Struktur mit
Sensorinformationen und eine Wo-Struktur mit motorischen Informationen.

Im Modus Bildsuche werden die generierten Was- bzw. Wo-Fragmente mit
den gespeicherten Strukturen verglichen. Bei Ubereinstimmung wird eine entspre-
chende Hypothese gebildet und anschlielend im Erkennungsmodus validiert.

Im Erkennungsmodus werden ausgehend vom M otorspeicher aufeinander fol-
gende Verschiebungen der Aufmerksamkeit generiert, verbunden mit einem Ver-
gleich von prasentierten und gespeicherten Merkmalen. Bei Ubereinstimmung
wird der scanpath wahrend der Lernphase sukzessiv rekonstruiert. Ein Objekt gilt
als erkannt, wenn eine Serie von Ubereinstimmungen erzielt werden konnte.

Das System wird anhand der Erkennung von drei Gesichtern erfolgreich de-
monstriert. Dabel konnten auch Invarianzen beziiglich Verschiebung, Rotation in
der Ebene und Skalierung nachgewiesen werden. Doch bleibt die gesamte Dar-
stellung des Erkennungssystems sehr oberflachlich. Die sehr robuste Klassifika-
tion der Gesichter ist nicht ohne weiteres nachvollziehbar. Auch fehlt die direkte
Anbindung an Aktorik. Nichtsdestotrotz wird die Struktur eines typischen aktiven
Sehsystems mit einer duBerst interessanten Représentationsform angegeben.

In [RAO und BALLARD 1995] wird ein  vollstandiges  3D-
Objekterkennungssystem unter Verwendung eines aktiven Sehsystems vorgestelt.
Ebenso wie spater der Ansatz aus [GOTZE et al. 1996] wird die Objekterkennung
als zweistufiger Proze3 modelliert: zunachst Bildung einer Hypothese (iber ein
Objekt an bestimmten Positionen und eine anschliefiende Verifikation des Ob-
jekttypes. Als Basismerkmale kommen auch hier Detektorfilter fir verschiedene
Skalierungsstufen und Winkelauflosungen zum Einsatz. Es werden Gaulifilter
verschiedener Ordnungen eingesetzt und deren neurophysiol ogische Plausibilitét
hervorgehoben. Aus dem Ergebnis der Faltungen wird ein iconic index abgel eitet,
d.h. ein normalisierter 45-dimensionaler Merkmal sraum aufgebaut. Diesen duert
grolien Suchraum begriinden die Autoren folgendermalien: “The relatively large
number of measurements at an image point makes its characteristic vector
practically unique’” und “... a representation of an object of interest in the form
of a high-dimensional vector can be subjected to considerable noise before it is
confused with the vectorial representation of other objects”. Pro Objekt wird
nur eine geringe Anzahl von Merkmal spunkten verwendet. Ausschlaggebend zur
Auswahl sind folgende Verfahren:

e Pro Objekt werden durch den Schwerpunkt virtuelle Linien gezeichnet. An
den Schnittpunkten mit im Radius exponentiell grolRer werdenden Kreisen
um den Schwerpunkt werden die Merkmal swerte ausgel esen (siehe Abbil-
dung 3.29).
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Abbildung 3.29: Verteilung der Merkmal spunkte auf einem Beispiel objekt (nach
[RAO und BALLARD 1995])

e Unter Verwendung der Filterantworten werden alle Punkte eines Objekts
hinsichtlichihrer Besonderheit (saliency) untersucht. Dazu werden die Qua-
drate der Filterergebnisse liber alle Orientierungen, Filterordnungen und
Skalierungen aufsummiert. Dieses Merkmal wird als photometric energy
bezeichnet und nach einer Schwellwertbehandlung werden die sich so erge-
benden Punkte a's Objektpunkte gespeichert.

Eine 3D-Erkennung wird durch die Verwendung mehrerer charakteristischer
Ansichten pro Objekt realisiert. Durch die Verwendung eines binokularen Kame-
rasystems wird eine Objekt-Hintergrund-Trennung durchgefuhrt. Verwendet wird
hierfur eine Disparitatsanalyse der untersuchten Szene. Zur Steuerung der moto-
rischen Freiheitsgrade (Losung der inversen Kinematik) des aktiven Sehsystems
wird eine selbstandig gelernte motor map nach Kohonen eingesetzt. Die beiden
Teilprozesse Objektlokalisierung und -identifizierung gestalten sich folgenderma-
Ren:

e Objektlokalisierung: Es werden die Reprasentanten, d.h. die Merkmal svek-
toren des zu suchenden Objekts, gegen alle Objektpositionen gematcht. Da-
zu wird ein Distanzmal? basierend auf einer normalisierten Korrelation defi-
niert. Eine globale Suche nach maximaler Ubereinstimmung fir alle Merk-
mal svektoren an allen Bildpunkten ergibt dann die Position des gesuchten
Objekts.

e Objektidentifizierung: Hier werden Szenenmerkmalsvektoren gegen alle
gespeicherten Modellvektoren gematcht. Von dem zu matchenden Ob-
jekt werden die Merkmal svektoren extrahiert und geprift, welche Modell-
objekte einen Szenenvektor in ihrer Merkmal svektormenge besitzen. Ent-
sprechend wird ein Zahler Gber die matchenden Vektoren pro Model | objekt
gefiihrt und daraus die Klassifikationsentscheidung abgel eitet.
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Der enorme Berechnungsaufwand zum Aufbau des 45-dimensionalen Merk-
malsraumes und zum Matchen der Modellvektoren gegen alle Szenenpositionen
ist nur durch den Einsatz spezieller Pipelinerechner handhabbar. Damit konnten
laut Aussage der Autoren echtzeitnahe Bearbeitungszeiten erreicht werden. Der
Lokalisierungsalgorithmus konnte auch in stark strukturierten Umgebungen Ob-
jekte zuverlassig finden. Bel Verwendung entsprechend vieler Punkte (bis zu 25)
pro Szenenobjekt konnten sehr gute Erkennungsergebnisse erzielt werden. Auch
das erfolgreiche Tolerieren von Verdeckungen konnte gezeigt werden. Invarian-
zen beziiglich Skalierungen von 5-10% konnten ebenfalls nachgewiesen werden.
Bei grolieren Skalierungen wird die Benutzung von Zoom-Objektiven vorgeschla-
gen. Weitergehende Invarianzen beziiglich Rotation in der Ebene bzw. im Raum
werden nicht explizit erwahnt.

INn[FUKUNAGA et al. 1996] bzw. [ONISHI et a. 1998] wird sich dem Problem
der nicht eindeutigen Erkennung von Objekten unter Verwendung einer einzigen
Ansicht gewidmet. Dementsprechend wird die Verwendung mehrerer aufeinander
folgender Ansichten favorisiert, wobei die Objektwahrscheinlichkeiten aufinte-
griert werden. Modellansichten werden aus 3D-CAD Daten generiert. Jede Mo-
dellansicht wird um einen Koordinatenvektor erweitert, der die verschiedenen Ko-
ordinatensysteme (Welt-, Kamera- und Objektkoordinatensystem) in Beziehung
setzt. Klassifiziert wird mit einem wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansatz, der
die Zugehdrigkeit eines Merkmals zu einem Objekt angibt. Als Merkmalsbasis
werden raumlich ausgedehnte Kantenbilder verwendet. Diese Bilder, Potential-
bilder genannt, bestimmen die Klassifikationsentscheidung fiir eine Ansicht un-
ter Verwendung einer Methode der kleinsten Fehlerquadrate durch eine Analy-
se des Residuums der Unterschiede der Potentiabilder von Modell und Szene.
Die Objektwahrscheinlichkeiten aufeinander folgender Ansichten werden durch
die Dempster-Kombinationsregel verrechnet. Fir die Bestimmung neuer Kamera-
positionen werden Verfahren des aktiven Sehens (A ufmerksamkeitssteuerungen)
vorgeschlagen. Dazu wird ein Aktions-Plan generiert, der durch Kamerabewegun-
gen zu einer eindeutigen Klassifizierung flihren soll.

In[HERBIN 1996] werden theoretische Grundlagen fiir eine Objekterkennung
mit aktiven Sehsystemen untersucht. Es wird ein formales Modell auf einer ab-
strakten Basis entworfen und innerhalb einer Simulationsumgebung validiert. Es
wird die Maoglichkeit fir aktive Sehsysteme hervorgehoben, neue, evtl. diskri-
minierendere Objektansichten durch Kamerabewegungen zu generieren. Es wird
festgestellt, dal} die Sequenz von Merkmalen fiir verschiedene, aufeinander fol-
gende Ansichten charakteristisch ist. Dementsprechend mul? jeweils entschieden
werden, ob zu einem bestimmten Zeitpunkt die vorhandenen Daten zur Entschel-
dungsfindung ausreichen, oder ob neue Daten und damit neue Objektansichten ge-
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neriert werden sollen. Damit ergibt sich das fir aktive Objekterkennungssysteme
typische Systemverhalten: generiere solange neue Daten, bis das prasentierte Ob-
jekte eindeutig erkannt werden kann. Die Handlungen sind somit von alen al-
ten Systemzustdnden abhangig. Die eigentliche Klassifikationsentscheidung wird
durch einen wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansatz geliefert. Berechnet wird die
a posteriori Wahrscheinlichkeit fur das Vorhandensein eines bestimmten Objekts.
Als Merkmale werden Ecken fur verschiedene Auflosungsstufen verwendet. Es
wird jeweils zwischen drei grundlegenden Systementscheidungen unterschieden
(siehe auch Abbildung 3.30):

1. Berechnung neuer Merkmale auf einer anderen Auflosungsstufe,
2. Bewegung der Kamera zur Generierung einer weiteren Objektansicht, und

3. Feststellung des Klassifikationsergebnisses, wenn a posteriori Wahrschein-

lichkeit grof genug.
Merkmals-
™| berechnung
‘ 3D-Umgebung
Aktions-
auswahl
Auflosungs- Kamera-
| wechsel bewegung
Y

Entscheidung

Abbildung 3.30: 3D-Objekterkennung in einer aktiven Sehumgebung (nach
[HERBIN 1996])

Zu Demonstrationszwecken werden simulierte Schachfiguren ohne Hinter-
grund herangezogen. Eine simulierte Kamera kann sich dabei sowohl auf- und
abwarts entlang der view-sphere bewegen. Die Lange und Richtung der Bewe-
gungen ist zuféllig. Eine seitliche Bewegung wird nicht mit einbezogen, da die
eingesetzten Figuren rotationssymmetrisch sind.
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Es konnte gezeigt werden, dal} durch die selbsténdige Generierung neuer Da-
ten stabilere Objekterkennungsergebnisse erzielt werden kénnen. Allerdings be-
schrankte man sich nur auf Simulationen eines einfachen Erkennungsproblems.
Trotzdem konnte die Uberlegenheit aktiver Erkennungssysteme gegeniiber klassi-
schen passiven Systemen gezeigt werden.

Der Gedanke der selbstdandigen Generierung von weiteren Objektdaten wird
in [SIPE und CASASENT 1997] weliter ausgebaut. Auch dort soll sich der Sen-
sor bewegen, um nicht eindeutige Klassifikationen zu verbessern. Ebenso wird
ein wahrscheinlichkeitstheoretischer Ansatz als Klassifikationsverfahren gewahlt.
Als Merkmale kommen die 10 maximalen Eigenwerte der Bilder zum Einsatz.
Somit wird jedes Objekt als ein Punkt in einem zehndimensionalen Merkmals-
raum betrachtet. Verschiedene Objektansichten ergeben mehrere solche Punkte,
die durch Kanten verbunden werden, wodurch sich die grundlegende Reprasenta-
tionsform, die Merkmal sraum-Traj ektorie (feature space trajectory (FST)), ergibt.
Objektansichten stellen die Ecken dieser Trajektorie dar und Kamerabewegungen
die Kanten. Zur Klassifikation wird der euklidische Abstand zu den einzelnen
Objektansichten gebildet. Eine Wichtung findet dahingehend statt, inwieweit die
prasentierte Ansicht sich in der Nédhe von Entscheidungsgrenzen befindet. Diese
Grenzen befinden sich im Merkmal sraum und reprasentieren die Bereiche, die zu
mehreren Objektansichten den gleichen euklidischen Abstand im Merkmal sraum
besitzen. Weiterhin wird eine Lageschatzung des prasentierten Objekts berech-
net. Dazu wird die L age zwischen den gelernten Ansichten ausgewertet und deren
bekannten Lageparameter zur Interpolation der Unbekannten benutzt. Durch die
globale Reprasentation aller Objekte und deren Ansichten besteht jetzt hier die
Maoglichkeit, auch die evtl. nétigen Kamerabewegungen genau zu bestimmen. Im
Gegensatz zu [HERBIN 1996] wird also nicht nur bestimmt, ob eine Sensorbewe-
gung und damit eine neue Objektansicht notig ist, sondern auch die Art und der
Umfang dieser Bewegung. Dazu wird wieder der Modell-Merkmal sraum ausge-
wertet. Abbildung 3.31 verdeutlicht die Konzepte.

Eine prasentierte Ansicht x befinde sich in der Nahe der Entscheidungsgrenze
EG. Somit soll zur Validierung eine neue Ansicht des wahrscheinlichen Objekts
#1 generiert werden. Gesucht wird nun eine gelernte Ansicht, die maximal von
EG entferntist (hier Ansicht 20°). Innerhalb der dargestellten Beispielumgebung
wird ausschliel3lich eine Objektdrehung, deren Rotationsachse senkrecht zur Ka-
meraachse liegt, modelliert. Obwohl die gewéhlten Beispielbilder relativ einfache
Problemfalle behandeln, konnten doch die Vorteil e eines autonom agierenden ak-
tiven Objekterkennungssystems demonstriert werden. Besonders hervorzuheben
ist die selbstandige Suche nach gut unterscheidbaren Objektansichten. Die Auto-
ren betonen ausdriicklich die besondere Eignung des Systems auch fir industrielle
Anwendungen, da hier eigenstandig gelernt und agiert werden kann. Sowohl die
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Abbildung 3.31: Merkmalsraum-Trajektorien fir zwei Objekte #1 und #2 in
einer hypothetischen Zwei-Klassen-Umgebung (Erlauterungen siehe Text; nach
[SIPE und CASASENT 1997])

Erkennungsraten und die einhergehende L ageschatzung der Objekte waren tber-
zeugend.

In[GvozbJiak und L1 1998] wird ebenfalls die Bedeutung eines aktiven Ver-
haltens fir kiinstliche Sehsysteme hervorgehoben. Zum Finden und Erkennen von
Objekten werden verschiedene Objektansichten eingesetzt. Abbildung 3.32 zeigt
die Architektur des Erkennungssystems. Zur Berechnung wird eine speziell ent-
worfene Rechnerarchitektur eingesetzt: die SFU hybrid pyramid vision machine
[ENs und L1 1995].

Das vorgestellte System soll selbstandig Fakten tiber seine Umgebung durch
eine aktive Exploration, verbunden mit einer Objekterkennung, sammeln. Es soll
in der Lage sein, ein vorher spezifiziertes Objekt im dreidimensionalen Raum
wiederzufinden. Zur Lésung dieser Aufgaben werden folgende drei Techniken
verwendet:

¢ hierarchische top-down-Suche zur Verringerung des Suchraumes
¢ Einsatz von Roboter- bzw. Kamerabewegungen zum Finden von Ansichten

¢ Verwendung einer Mehrebenenauflésung fur die Objekte zur Verringerung
der zu bearbeitenden Datenmenge und zur Erh6hung der Robustheit
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Abbildung 3.32: Architektur des Erkennungssystems (nach
[GvozDJaK und L1 1998])

Die Modelle der Objekte sind durch hierarchische Beschreibungen gegeben,
die in einer Baumdarstellung reprasentiert werden. Erweitert wird diese Darstel-
lung noch um Informationen zu den ndtigen Kamerabewegungen, um eine be-
stimmte Ansicht zu erzielen. Jeder Knoten des Baumes reprasentiert Teile des
Objekts, wobei hierarchisch héher liegende grobere und niedriger liegendefeinere
Objektstrukturen angeben. Bewertet sind die Knoten mit sog. Schilissel aspekten,
ihrer relativen Position zum Vorgéngerknoten und die nétigen Kamerabewegun-
gen. Mit Schllissel aspekten werden bestimmte, typische Ansichten eines Objektes
bezeichnet, die wesentlich zum Wiederfinden und zur Diskriminierung beitragen
kdnnen. Abbildung 3.33 zeigt eine beispiel hafte Objektreprasentation.

Anstatt eine Ubereinstimmung zwischen prasentierter Szene und der Ansich-
tendatenbank zu suchen (Suche im Modellraum), werden hier aktive Roboter-
bzw. Kamerabewegungen verwendet, um die Schliissel aspekte des gesuchten Ob-
jektes zu finden (Suche im Szenenraum). Fir die zielgerichteten Bewegungen
werden drei Bewegungsmodi verwendet:

¢ Rotation der Kamera um ihre Schwenkachse (siehe Abbildung 3.34a)

e Bewegung des Roboters in die Richtung (alternativ auch entgegengesetzt)
des Objektes (siehe Abbildung 3.34b)

e Bewegung des Roboters um ein Objekt herum (siehe Abbildung 3.34c)
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Abbildung 3.33: Reprasentation eines Objekts durch einen Baum (nach
[GvozDJAK und L1 1998])
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Abbildung 3.34: Verwendete Kamerabewegungen (Erklarungen siehe Text; nach
[GvozDJaK und L1 1998])

Roboter- bzw. Kamerabewegungen werden weiterhin unterstiitzend innerhalb
des Erkennungssystems zur prazisen Erkennung der Objekte eingesetzt. Bildin-
formationen werden genutzt

e zum Halten des Objektes innerhalb des Bildes wéhrend einer Bewegung,
e zur groben Bestimmung der Grol3e des Objekts und seiner Entfernung,
e zum Beschranken der Suche auf kleinere Gebiete und

e zur Auswahl der passenden Schritte zur effektiven Erkennung.

Abbildung 3.35 gibt einen groben Uberblick zur Erkennungsstrategie. Im fol-
genden werden die wesentlichen Schritte ndher erldutert:
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e grobe Suche nach Objekt: Die Kamera wird solange geschwenkt, bis ein
Objekt durch die Reprasentation im Wurzelknoten (hierarchisch grobste
Auflésung, siehe auch Abbildung 3.33) erkannt werden konnte. Zum Mat-
chen wird die verallgemeinerte Hough-Transformation eingesetzt.

e Einstellen der richtigen Entfernung: Besitzt das Objekt nicht die erwarte-
te GroRe, so bewegt sich der Roboter vor bzw. zuriick. Dabei wird stdndig
das Zielobjekt durch Kamerabewegungen im Bild gehalten. Die ungeféhre
GroRe des Objekts wird auf der Basis von Aufnahmen vor und nach einer
Bewegung bestimmt. Kann die erwartete GroRRe durch Bewegungen nicht
erreicht werden, wird die Erkennung abgebrochen und wieder in den Such-
modus libergegangen.

e Suche nach Teilobjekten: Entsprechend der Baumreprésentation des Objek-
tes wird nach Teilstrukturen gesucht. Die dazu evtl. nétigen Kamerabewe-
gungen werden der Modellreprasentation entnommen. Wieder kommt die
verallgemeinerte Hough-Transformation zum Einsatz.

e lIteriere: Einesignifikant grolRe Anzahl von Teilstrukturen gemaf der Baum-
reprasentation muld wiedererkannt worden sein, bevor das gesamte Objekt
als erkannt gilt. Ansonsten wird im Suchmodus fortgefahren.

Kameraschwenks

()

% grobe Suche nach Objekt ‘

falsche GroRe

. Roboter- bzw.
‘ Suche nach Teilobjekten

Kamerabewegungen
| Suche nach Teilobjekten @

nicht bestatigt i bestatigt

Ausgabe

Abbildung 3.35: Ablauf der Erkennung (nach [GvozbDJAK und L1 1998])
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Die Funktionsweise des Erkennungssystems wird anhand der Suche und Er-
kennung von verschiedenen Tassen in einer Biiroszene demonstriert. Der vorge-
stellte Ansatz zeichnet sich durch ausfiihrliche und nachvollziehbare Beschreibun-
gen aus. Es wird die erfolgreiche Einbindung einer mobilen Plattform mit einer
Kamera auf einer Schwenk-Neige-Einheit demonstriert und ihre Bedeutung fr
die Objekterkennung unterstrichen. Es konnte eine Reprasentati onsform gefunden
werden, die neben Objektinformationen auch die zu deren Erlangung notwendi-
gen Roboter- bzw. Kamerabewegungen enthélt. Insgesamt eine sehr iberzeugen-
de Arbeit beziiglich der Kopplung der Forschungsrichtungen Robotik und aktives
Sehen.

Mit der Frage des Findens der nachsten Kameraposition zur Verbesserung
eines Klassifikationsergebnisses wird sich u.a. auch in [Liu et al. 1998] befalt.
Hier wird Umfang und Richtung der Kamerabewegungen aus einem Gutekrite-
rium der Merkmale abgeleitet. Zum Einsatz kommen Oberflaichenmerkmale: der
Flacheninhalt, die Kompaktheit und die Orientierung einer 3D-Objektoberflache.
Aus diesen Werten wird ein Mal} zur Oberflachen-Unterscheidbarkeit entworfen.
Dieses gibt das Vertrauen an, dal} das Objekt durch eine bestimmte Oberflache
mit ihren Merkmalen eindeutig erkannt werden kann. Modelle werden durch ei-
ne objektzentrierte Darstellung ihrer Oberflachen reprasentiert. Zur Klassifizie-
rung wird die Erkennung in ein Labeling-Problem umformuliert und mittels Mar-
kov Random Fields anndhernd gel6st. Die Gite dieser Zuordnung wird innerhalb
einer Terminierungsanalyse bestimmt. Es werden die Vertrauenswerte in die je-
weiligen Klassifikationsentscheidungen miteinander verglichen. Gefordert wird
ein vielfach hoheres Vertrauen in die endgiltige Objektzuordnung. Im negati-
ven Fall wird eine Blickrichtungssteuerung benutzt, um neue Objektansichten zu
gewinnen. Gewdhlt wird die Kameraposition, von der aus eine bisher nicht ge-
matchte Oberflache des wahrscheinlichsten Objekts mit maximaler Oberflachen-
Unterscheidbarkeit sichtbar sein wiirde. Somit konnten die Klassifikationen ver-
bessert werden. Fir den vorgestellte Ansatz sind perfekt segmentierten Szenen
mit einfachen polyedrischen Objekten Voraussetzung. Die gewahlten Merkmale
sind nur in diesen Fallen mit ausreichender Genauigkeit berechenbar. Somit ist
der Anwendungsbereich dieses Verfahrens stark eingeschrankt.

3.7 Wertung der Systeme

Die Vielzahl der in diesem Kapitel vorgestellten Erkennungsverfahren mit ih-
ren zum Teil sehr unterschiedlichen Herangehenswel sen beziiglich Repréasentation
oder Erkennung sollte die Bandbreite der Forschungs- und Entwicklungsaktivité-
ten aufzeigen. Im folgenden werden bestehende Schwachstellen aufgezeigt und
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darauf aufbauend Kriterien fur den Entwurf leistungsfahiger Erkennungssysteme
abgeleitet.

Zunachst ist festzustellen, dal? auch nach jahrelanger intensiver Forschung auf
dem Gebiet der Objekterkennung z.Z. kein System in der Lage ist, auch nur an-
nahernd die Leistungsfahigkeit biologischer Vorbilder zu erreichen. Die stirkere
Betonung des Sehens als einen aktiven, intentionalen Prozef’ eréffnet zwar neue,
vielversprechende Wege, um Teil problematiken bzw. Vorverarbeitungsebenen ef-
fektiver bzw. Gberhaupt erst |6sbar zu gestalten, allerdings bleibt die Lésung der
Objekterkennung als allgemein gefal3te Aufgabe (noch) Utopie. Nichtsdestotrotz
sind die erreichten Erfolge der beschriebenen Erkennungssysteme bemerkens-
wert. In der fur sie vorgesehenen Umgebung, in ihrem Ausschnitt aus der Wirk-
lichkeit lassen sich erstaunliche Ergebnisse erzielen. Haufig wird die Ausdehnung
dieser Anwendungsfelder im Ausblick der Arbeiten angesprochen. Formulierun-
gen wie “ist prinzipiell moglich”, “kann einfach vorgenommen werden” oder “ist
fur die Zukunft beabsichtigt” sind Ausdruck der Zufriedenheit mit dem Erreich-
ten und des Wissens um die fehlenden Aspekte, deren Lésung allerdings oftmals
illusorisch erscheint.

In der Vergangenheit wurde bel der Bewertung von Erkennungssystemen oft
die Meinung geduBert, da3 mit dem entworfenen System zwar zur Zeit aufgrund
einer sowohl rechenzeit- as auch speicherintensiven Strategie nur eine einge-
schréankte Funktion gewéhrleistet werden kann, aber die zu erwartende Steigerung
der verfligbaren Rechenleistung und Spei cherintegration werde dem abhelfen. Na-
tlrlich geht die Leistung von Objekterkennungssystemen einher mit der Leistung
der gerade aktuellen Rechnergeneration. Allerdings ist festzustellen, dal3 allein
durch mehr Rechenleistung die Erkennung nicht prinzipiell auf weitere bzw. gro-
Rere Anwendungsfelder ausgedehnt werden kann. Durch ein einfaches Vervielfa-
chen der genutzten Objektbasen wird man nicht zum Ziel kommen.

Gerade in der Objekterkennung werden die eingesetzten Strategien gerne mit
dem biologischen Vorbild Mensch verglichen. Das uber Jahrmillionen gewach-
sene menschliche Sehsystem stellt das ultimative Erkennungssystem dar, dessen
Leistungsfahigkeit auch in der nahen Zukunft unerreicht bleiben wird. Sich dem
biologischen Vorbild zu ndhern, wirde aber bedeuten, die entsprechenden neu-
ronalen Verarbeitungszweige von der Retina bis zur GroRhirnrinde zu simulieren
bzw. zu kopieren. Die Verwendung biol ogisch motivierter Vorverarbeitungsstufen
alein reicht dazu nicht aus. Esfehlt (noch) an dem prinzipiellen Verstandnis des
Zusammenwirkens von Représentation und Erkennung, von Lernen und Erfah-
rung, von Wahrnehmung und Riickkopplung. Allerdings erscheint die Kombinati-
on der Vorteile beider Systeme, biologischer und technischer, ein gangbarer Weg
zu sein. Die Technik bietet bestimmte Aspekte, wie z.B. lokale Rechenleistung,
Sensoren, Optik u.a., in denen sie der Biologie weit Uiberlegen ist. Eine Besinnung
auf die Starken aktueller Computertechnik, die sich aber an den Aufbau biolo-
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gischer Systeme orientiert (biologische Plausibilitat), sei es nun des binokulare
menschliche Sehsystem, die Verwendung von sechs Beinen anstelle Radern oder
die Benutzung negativer Ruckkopplungen in kiinstlichen neuronalen Systemen,
fuhrte in der Vergangenheit haufig zum Erfolg.

Das junge Forschungsfeld der aktiven Sehsysteme kann schon erstaunliche
Erfolge vorweisen. Durch die Einbeziehung von Aktorik, die sowohl bildgetrie-
ben (bottom-up) als auch aufgabengetrieben (top-down) gesteuert wird, lassen
sich dynamisch agierende Erkennungssysteme realisieren. Haufig werden hier-
bei Schwenk-Neige-Einheiten, die auf mobilen Plattformen angebracht sind, ein-
gesetzt. Solche Systeme sind in der Lage, interessierende Objekte selbstédndig zu
finden, zu klassifizieren und u.U. auch selbstandig zu lernen. Durch den hohen Re-
chenbedarf der Erkennungssysteme in Verbindung mit den harten Echtzeitanfor-
derungen an aktive Sehsysteme sind bisher allerdings nur wenig leistungsfahige
Erkennungssystemerealisiert. Es zeigt sich aber, da3 die bisher realisierten Syste-
me den Weg weisen, um mit Erkennungsproblemen abseits einschrankender Be-
dingungen beziiglich Objektahnlichkeit, Beleuchtung u.d. umzugehen. In diesem
Zusammenhang sei aber nochmals auf das Fehlen von akzeptierten Benchmarks
zur Evaluierung von aktiven Erkennungssystemen hingewiesen, um ein objektives
Vergleichen verschiedener Ansatze bzw. Architekturen zu ermdglichen.

Im folgenden werden konkrete Kritikpunkte zusammengestellt, die fur ver-
schiedene Ansitze wiederholt festgestel It wurden. Es sind Beispielarbeiten aufge-
flhrt, wobei zu beachten ist, da3 jeweils nur wenige Arbeiten aufgefiihrt werden
kdnnen und deren Nennung ihre Stellung al's wissenschaftliche Arbeiten keines-
wegs in Frage stellen soll. Genauere Ausfiihrungen zu den Ansitzen lassen sich
den Kapiteln 3.3 bis 3.6 entnehmen.

e Doménenbeschrankung: Der haufigste einschrankende Faktor flir Objekter-
kennungssystemeist deren Einsatzfeld, z.B. eine Laborumgebung, kein sto-
render Hintergrund, polyederférmige Objekte, vorhandene CAD-Modelle
u.a Meist werden Systeme durch die Wahl der eingesetzten Merkmale
schon auf ein Anwendungsfeld festgelegt. Prinzipiell muB hier dasZiel sein,
so viel wie mdglich diskriminierende, hbhere Merkmale zu generieren, aber
redundante I nformationen strikt auszusondern.

Beispiele: [ALEXANDRE et al. 1991], [CHAO und DHAWAN 1992],
[BAsaK und PAaL 1995], [BELLAIRE 1995], [NELSON 1995],
[ANDO 1996], [LOURENS und WURTZ 1998]

e Nutzereingriffe: Oft muR der Nutzer Teilaufgaben eines Erkennungssystems
ubernehmen. Hierbel spielen vor allem Segmentierungsaufgaben eine Rol-
le. In der Entwurfsphase ist diese Herangehensweise sicherlich vertretbar.
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Zum stabilen, autonomen Betrieb gehort aber gerade die selbstédndige Vor-
verarbeitung. In diesem Zusammenhang ist auch das Konzept des uber-
wachten Lernens zu uberprifen. Fir kleinere Objektbasen sicherlich ver-
tretbar, sto3t der menschliche Lehrer schnell an seine Grenzen, soll er Ob-
jektteile oder Merkmal e auswéhlen, um ein Objekt von vielleicht Hunderten
anderer diskriminieren zu kénnen. Hier sollten Erkennungssysteme basie-
rend auf ihrem Modellwissen selbstdndig handeln kénnen.

Beispiele: [BURGER et al. 1996], [GvozDJAK und L1 1998],
[L1u et al. 1998]

Aufwand: Schnell geraten Systeme an die Grenzen ihrer Leistungsfahigkeit,
wenn mehr als nur ein paar Objekte Uberpriift werden sollen. Aufwendig zu
berechnende Merkmale und iterative Erkennungsverfahren bedeuten hohe
Rechenlast und damit lange Antwortzeiten. Gdngige Wege zur Ldsung sind
die Unterteilung des Erkennungsprozesses in eine Hypothesen- und Vali-
dierungsphase bzw. der Einsatz einer hierarchischen Erkennungsstrategie,
wobei aufwendige Prozesse nur bei Bedarf hinzugezogen werden konnen.

Beispiele: [KoLLIAS et d. 1991], [COSTA und SHAPIRO 1996],
[DICKINSON und METAXAS 1997]

Integration: Viele realisierte Erkennungssysteme wirden ihre Leistungs-
fahigkeit durch eine umfassende Integration in eine aktive Sehumgebung
steigern konnen. Verfahren des aktiven Sehens bieten Moglichkeiten zur
Reduzierung der ndtigen Vorverarbeitungsschritte durch das Bereitstellen
von Methoden z.B. der Aufmerksamkeit oder der stereobasierten Objekt-
Hintergrund-Trennung. Auch die oben aufgeflihrten zu beobachtenden Re-
striktionen konnten dadurch abgeschwécht werden.

Beispiele: [ESHERA und Fu 1984], [L1 und NASRABADI 1989],
[BENNAMOUN und BOASHASH 1997]

Komplexitat: Bedingt durch das relativ friihe Entwicklungsstadium aktiver
Sehsysteme sind haufig Objekterkennungsleistungen in realisierten Syste-
men nur rudimentér integriert. Meist werden nur sehr einfache, synthetische
Grundmuster erkannt. Zur Demonstration der prinzipiellen Funktionsweise
einer Objekterkennung in aktiven Sehsystemen ist dies sicher ausreichend.
Allerdings mul3 es langfristig auch moglich sein, komplexere Erkennungs-
aufgaben zu 16sen. Ausgangspunkt hierfiir sind die erlangten Erfahrungen
fur die Erkennung in passiven Sehsystemen.

Beispiele: [GIEFING et al. 1992a], [HERBIN 1996]
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Aufbauend auf die im Kapitel 2.2 dargestellten aktuellen Forschungsaktivi-
taten im Bereich aktiver Sehsysteme sowie den in diesem Kapitel vorgestell-
ten Objekterkennungssystemen und deren Wertung sollen allgemeine Kriterien
fir ein Erkennungssystem abgel eitet werden. Diese Anforderungen bildeten die
Grundlage fir den Entwurf der in den folgenden Kapiteln angegebenen Erken-
nungssysteme. Dabei soll ein in eine aktive Sehumgebung eingebettetes 3D-
Objekterkennungssystem mdglichst viele der in Tabelle 3.3 mit absteigender Prio-
ritat aufgefiihrten Kriterien erflllen, wobel die Priorisierung jeweilsin Abhangig-
keit vom gewtlinschten Einsatzfeld zu sehen ist.

Tabelle 3.3: Entwurfskriterien fiir 3D-Objekterkennungssysteme (wird fortge-
Setzt)

| Kriterium | Erlauterung |
Erkennungs- Hauptfunktion eines Erkennungssystems ist natiirlich die
leistung stabile, robuste Erkennung von gelernten Objekten.
Invarianzen Entsprechend den Anforderungen an eine stabile Objekter-

kennung sollen moglichst viele Transformationen des Ob-
jektes in einer Szene (Trandation, Rotation in der Bilde-
bene und im Raum, Skalierung) immer noch zu einer kor-
rekten Klassifizierung fuhren. Eine dementsprechende Vor-
verarbeitung bzw. Arbeitsumgebung mit angepaldten Repré-
sentationsformen kdnnen Objekttransformationen teilweise
aufheben bzw. riickgangig machen und so die eigentliche
Objekterkennung stark vereinfachen.

Einsatz- Der Einsatz des Systems sollte nicht auf eine spezifische
flexibilitat Domane eingeschrankt werden. Zwar lieken sich z.B. fiir in-
dustrielle Normteile dedizierte Merkmal sbasen entwerfen,
alerdings ist eine Ubertragung der gewonnenen Erfahrun-
gen auf andere Problembereiche kaum maglich.

Auswahl Es sind Verfahren wiinschenswert, die aus allen mdglichen
Objekt- Objektansichten selbstandig typische fiir den Lernprozefd
ansichten auswéhlt, um so den Suchraum klein zu halten. Dement-

sprechend mul} dann das Erkennungssystem tber Generali-
sierungsei genschaften verfiigen, um neue, unbekannte An-
sichten den ahnlichsten gelernten zuordnen zu kénnen.
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Tabelle 3.3: Entwurfskriterien fir 3D-Objekterkennungssysteme

| Kriterium | Erlauterung |

biologische Die Sehsysteme von Lebewesen besitzen die am besten
Plausibilitét angepaliten, effektivsten, schnellsten und robustesten Er-
kennungssysteme. Eine hohe biologische Plausibilitat von
entworfenen kinstlichen Sehsystemen versteht sich somit
als Schritt, sich in Verbindung mit den Starken moderner
Rechentechnik auch der Leistungsfahigkeit der natiirlichen
Systeme anzunédhern.

Okklusions- Die Frage, inwieweit ein Erkennungssystem mit Ver-
verarbeitung deckungen umgehen kann, ist gerade beim Einsatz in na
tirlichen Szenen wesentlich. Es muf3 dabei stabil mit feh-
lenden Merkmalen bzw. Objektcharakteristikaumgegangen
werden konnen.

Parameter- Objekterkennungssysteme haben immer parametersensible
festlegung Komponenten. Allerdings sollte angestrebt werden, die
Auswahl und Festlegung der Parameter zumindest domé-
nenspezifisch a priori angeben zu kénnen.

Speicher- Trotz der immer héheren Integrationsdichten der Speicher-
effizienz medien sollte angestrebt werden, die Datenmenge pro ge-
lerntes Objekt bzw. pro gelernter Ansicht so gering wie
mdglich zu halten. In diesem Zusammenhang muR auch das
Kriterium der Erweiterbarkeit gesehen werden.
Geschwindig- | Gerade bei aktiven Sehsystem, die in einem dynamischen
keit Umfeld agieren, ist der Geschwindigkeitsaspekt nicht ver-
nachldssigbar. Das System solltein der Lage sein, rechtzei-
tig auf sich andernde Umweltfaktoren zu reagieren. Kon-
trar dazu verlangen besonders die notwendigen Verarbei-
tungsschritte bei Objekterkennungssystemen enorme Re-
chenleistungen. Dementsprechend mussen solche Systeme
u.U. mit dedizierter Hardware bzw. mit parallelen Imple-
mentationen aufgebaut werden.

Diein diesem Kapitel aufgeflihrten Erkennungsansitze lassen eine Reihe von
erfolgversprechenden Entwicklungsrichtungen erkennen, um Systeme entspre-
chend obiger Tabelle zu entwerfen. Im folgenden werden einige Aspekte mit zu-
gehorigen Arbeiten herausgestellt.

e Merkmalshasis: Haufig wird eine orientierungs- und skalierungsspezifische
Zerlegung von Grauwertkanten als Merkmal shasi s verwendet. Dadurch ent-
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stehen zwar duBerst hochdimensionale Merkmalsraume, die entsprechend
hohe Rechenzeitanforderungen mit sich bringen, allerdings konnten damit
sehr gute Erkennungsergebnisse erzielt werden.

Beispiele: [RYBAK et al. 1994], [RAO und BALLARD 1995],
[SHAMS 1995]

Weiterhin werden erfolgreich geometrische Primitive zur Objektbeschrei-
bung verwendet. Solche Merkmale, wie Ecken, Kreisstrukturen 0.4., lassen
sich bel entsprechender Vorverarbeitung gut detektieren und bieten Mog-
lichkeiten zum robusten Aufbau von Objektbeschreibungen.

Beispiele: [BASAK und PaL 1995], [NELSON 1995],
[COSTA und SHAPIRO 1996]

¢ Reprasentation: Gerne werden Graphenstrukturen eingesetzt, um das Po-
tential der Verbindung einer effektiven Reprasentation mit optimierten
Suchalgorithmen voll auszunutzen. Kann man dem Problem der mogli-
chen kombinatorischen Explosion der Graphensuche begegnen, lassen sich
schnelle und robuste Erkennungssysteme aufbauen.

Beispiele: [BUNKE und MESSMER 1995], [CHUNG 1995],
[BURGER et a. 1996]

In diesem Zusammenhang sind auch die Bemuhungen zum Aufbau von
strukturellen Objektbeschreibungen zu sehen. Hierbel bieten sich Mdglich-
keiten zu einer effektiven Generierung von Beschreibungen und damit ein-
hergehend einer direkten Interpretierbarkeit.

Beispiele: [SHAMS 1995], [WILLIAMSON 1996b],
[BENNAMOUN und BOASHASH 1997]

e Erkennung: Als Erkennungsalgorithmus werden u.a. Deformationsverfah-
ren eingesetzt, um einen schrittweisen Vergleich mit Modellobjekten durch-
zufiihren. Damit kénnen auch komplexere Erkennungssituationen erfolg-
reich bearbeitet werden. Die dabei auftretenden hohen Rechenlasten kdnnen
durch geeignete Startbedingungen beschrankt werden.

Beispiele: [SCHWARZINGER et al. 1995], [ANDO 1996],
[DICKINSON und METAXAS 1997]
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Kapitel 4

Aktives Sehen im Neuronalen Active
Vision System NAVIS

Die Arbeitsgruppe IMA entwickelt seit 1994 gemeinsam mit der Arbeits-
gruppe von Herrn Dr. S. Drie an der UGH Paderborn das aktive Sehsy-
stem NAVIS (Neuronales Active Vision System), welches in der Lage sein
soll, interessierende 2D- und 3D-Objekte im Raum unter Einsatz verschiede-
ner Invarianzleistungen zu lokalisieren und zu erkennen ([DRUE et al. 1994],
[MERTSCHING et a. 1998], [MERTSCHING et a. 1999]). Entwicklungsziele im
NAVIS-Projekt sind das Schliellen von Forschungsliicken gemaR der im vorigen
Kapitel aufgefuhrten Forschungsdesiderate. Dabei wird ein strikt modularer Auf-
bau angestrebt, um unabhédngig verschiedene Aspekte des Entwurfs aktiver Sehsy-
steme untersuchen zu kdnnen. Es werden neuroinformatische Modelle zur visuel -
len Informationsverarbeitung von L ebewesen erarbeitet, die gestitzt auf Erkennt-
nisse aus der Psychophysik und der Neurophysiologie der visuellen Wahrneh-
mung fir die Entwicklung von technischen Bildanalysesystemen genutzt werden.
Aktuelle Forschungsfragen in diesem Zusammenhang sind die Fovealisierung von
Objekten, die 2D- und 3D-Objekterkennung, Farbkonstanzuntersuchungen, Ka-
meramodel lierungen, das Korrespondenzproblem in der Stereoskopie bei raum-
lich verteilten Merkmal srepréasentationen und Bewegungssehen. Hierflir wurden
zwel experimentelle Plattformen zur Bildaufnahme aufgebaut, die abhéngig von
der Aufgabenstellung und den Auswertungsergebnissen geregelt werden konnen.
Im Rahmen des NAV | S-Projektes sind eine Reihe von Arbeiten mit dem Schwer-
punkt der Objekterkennung und angrenzender Themen, wie Stereovorverarbei-
tung und Aufmerksamkeitssteuerung, durchgefiihrt worden. Nach einer Ubersicht
uber die vorhandenen experimentellen Plattformen folgt eine kurze Vorstellung
der durchgefiihrten Projekte.

93
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4.1 Experimentierumgebungen

Die priméare Experimentierplattform besteht aus einem mit zwel Farbkameras
ausgestatteten Stereo-Kamerakopf. Er wurde an der Universitat Paderborn unter
besonderer Beriicksichtigung von umfassenden Kalibrierungsmdglichkeiten und
niedrigen Kosten entworfen. Eine detailierte Beschreibung des Designs und der
Kalibrierungistin [DRUE und TRAPP 1996] zu finden.

Die Kameramodule kdnnen um unabhangige vertikale Vergenzachsen rotieren
und sind auf einer Schwenk-Neige-Einheit montiert. Dadurch werden insgesamt
vier Freiheitsgrade zur Simulation von Augen- und Halsbewegungen bereitge-
stellt. Abbildung 4.1a zeigt eine Skizze der Vorder- und Seitenansicht des Kame-
rakopfes. In Abbildung 4.1b ist der reale Kopf abgebildet.

Jedes Kameramodul besitzt jeweils noch weitere drei Freiheitsgradein der Be-
festigung auf der Schwenk-Neige-Einheit. Dadurch bestehen weitergehende Kali-
brierungsmdglichkeiten, um die optischen Zentren der Kameras im Schnittpunkt
zwischen Vergenz- und Neigeachse zu plazieren. Intern besitzen die Kameramo-
dule nochmal drei Freiheitsgrade zur Kalibrierung. Die Kameras konnen inihrem
Gehiause rotiert werden, um die optischen Ebenen in Ubereinstimmung zu brin-
gen. Zusitzlich kann der Nick- und Gierwinkel der Kameras verandert werden,
damit die Sensorebene senkrecht auf der optischen Achse steht.

Ein mobiler Roboter Pioneer 1 dient als zweite experimentelle Basi splattform.
Das Basis-Fahrzeug besitzt einen differentiellen Antrieb, acht Sonarsensoren, be-
reits installierte Steuerungsbausteine und eine Greifvorrichtung mit einem Frei-
heitsgrad. Das Gerét wurde hinsichtlich der Anforderungen an ein aktives Seh-
system mit einer Schwenk-Neige-Einheit und einer darauf montierten Farbkame-
ra erweitert. Sowohl die Bilddaten- a's auch die Steuersignaliibertragung fiir das
Fahrzeug und die Schwenk-Neige-Einheit wurde durch eine Funkiibertragung rea-
lisiert. Somit konnte ein kompl ettes autonomes System aufgebaut werden (siehe
auch Abbildung 4.2). Weitere Detail s iiber das mobile Fahrzeug und die eingesetz-
te Softwarearchitektur kdnnen z.B. in [GuzzoNi et al. 1997] gefunden werden.

4.2 Merkmalsextraktion

In den folgenden Unterkapiteln werden die NAVIS-typischen Vorverarbei-
tungsmodule vorgestellt (siehe auch [MERTSCHING und BOLLMANN 1997],
[BOLLMANN 1999]). Diese kommen zum Tell in den nachfolgend beschriebenen
Erkennungssystemen zum Einsatz.
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Abbildung 4.1: Der Stereokamerakopf: a) Skizze, b) Realisierung

Orientierte Kantenelemente

Zur Generierung orientierter Kantenelemente werden Gaborfilter eingesetzt, da
diese durch ihr minimales Ortsfrequenz-Bandbreitenprodukt optimale Eigen-
schaften beziiglich Rechenzeit und Lokalitat besitzen. Die Filterkerne werden im
Frequenzraum beschrieben durch [TRAPP 1996]:

G(k) = o~ 3 (k—ko)T (AT (k—ko)_ (4.1)



96 KAPITEL 4. AKTIVES SEHEN IM NAVIS-PROJEKT

Abbildung 4.2: Das mobile Fahrzeug

Durch den Parameter k, wird die Schwerpunktsortsfrequenz angegeben mit
ko = ['ﬁg“ Zfﬁ;f] und damit die zu suchenden Kanten gemag ihrer Orientierung
beschrieben. Die Matrix A setzt sich aus einer Rotationsmatrix R und einer Para-
metermatrix P zusammen:

B | cos¢ —sing a? 0 cos¢  sin¢
A = RPR' = [sinqﬁ Ccos ¢ ]{ 0 bZ] {—sinqﬁ cosqﬁ] (4.2)

Durch A = ¢ wird das Verhaltnis der Ausdehnung des rezeptiven Feldes in
Langs- und Querrichtung beschrieben. ¢ bezeichnet die Drehung dieses Berei-
ches. Im NAVIS-Projekt werden im allgemeinen 12 Orientierungen unterschie-
den.

Flachenschwerpunkte

Aufbauend auf eine Gaborfilterung wird ein Split-and-Merge-Verfahren einge-
setzt, um homogene Flachen zu detektieren. Dazu werden, basierend auf orien-
tierte Grauwertkanten, hinsichtlich ihrer Grauwertvarianz homogene Regionen
zusammengefaldt. Als Merkmal sposition wurde der Schwerpunkt der segmentier-
ten Flache gewahlt. Die Orientierung der Flachen wurde nicht mit einbezogen, um
sich hinsichtlich angestrebter Invarianzlei stungen des Systems nicht einzuschran-
ken.
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Symmetriepunkte

Auf der Basis der oben beschriebenen Gaborfilterung werden symmetrische Bild-
strukturen gesucht. Die Aktivierungen der orientierten Kantenelemente in den 12
Merkmal skarten werden ausgehend von einem Bildpunkt in orthogonaler Rich-
tung aufsummiert. Dabel werden mehrere Radien unterschieden. Entsprechend
der Anzahl der “passenden” Kantenelemente wird die Glte des Symmetriepunk-
tes bewertet. Abbildung 4.3 zeigt schematisch das angewendete Verfahren.

+

(4

Maximum
dler
Radiusbilder

Attraktivitatspunkte

Abbildung 4.3: Berechnung symmetriebasierter Attraktivitdtspunkte (nach
[MERTSCHING und BOLLMANN 1997])

4.3 2D-Objekterkennung

In [GOTZE et a. 1996] wird das innerhalb des NAV1S-Projektes eingesetzte 2D-
Objekterkennungssystem vorgestellt. Es stellte den Ausgangspunkt fur alle fol-
genden Entwicklungen (siehe Kapitel 5, 6 und 7) dar. Das Ziel war der Entwurf
eines riickgekoppelten, aktiven Systems, wel ches sich durch eine hohe Einsatzfle-
xibilitat und biologische Plausibilitat auszeichnet (fir den kompletten Anforde-
rungskatalog siehe Tabelle 3.3 im Kapitel 3.7).

Das Erkennungssystem basiert auf durch die physiologische und psycho-
logische Forschung am visuellen System von Primaten aufgestellten Modellen
zu einer mehrstufigen Objekterkennung von Sensorinformationen (siehe Kapitel
3.1.2). Wie bereits in [RAO und BALLARD 1995] wird dazu explizit die Suche
nach Objekten (Wb - Verarbeitungszweig) und die Klassifizierung von Objek-
ten (Was - Verarbeitungszweig) unterschieden. Dazu werden zwel unterschied-
liche Betriebsmodi eingefuhrt: die Hypothesengenerierungsphase und die Hypo-
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thesenvalidierungsphase. Die besondere Bedeutung der selektiven Aufmerksam-
keit wird durch Einfihrung entsprechender Funktionseinheiten (Attraktivitats-
Einheit, Aufmerksamkeits-Einheit) berticksichtigt. Desweiteren wird von einem
uberwachten L ernen ausgegangen, um dem System mitzuteilen, welche Teile (hier
Formen genannt) eines Objekts typisch sind und somit gelernt werden sollen.
Grundidee des Ansatzes ist die Annahme, da3 sich jedes komplexe Objekt durch
eine spezifische Konfiguration charakteristischer Punkte, d.h. héherer Merkma-
le, auszeichnet (siehe Abbildung 4.4). Zur Bildung einer Hypothese reicht dann
die Klassifikation dieser Punktmenge aus. AnschlieRend erfolgt eine Validierung
durch die Suche nach den in der Lernphase festgelegten charakteristischen For-
men.

Szenenausschnitt mit Attraktivitétspunkten gespeicherte Attr.-pkt.
Auto:
[ ] [ ]
[ ] [ ]
[ [ ]
Roller:

o' . .

Abbildung 4.4: Konfigurationen charakteristischer Punkte

In Abbildung 4.5 findet sich ein allgemeiner Uberblick des Gesamtsystems. Im
einzelnen erfiillen die angegebenen Funktionse nheiten die folgenden Aufgaben:

Kamera-Einheit

Hier erfolgt die Steuerung der Schwenk-Neige-Einheit zur Ausrichtung auf durch
das Erkennungs-Modul vorgegebene Positionen. Dabel kommt ein einfaches Ver-
fahren der inversen Kinematik zum Einsatz: Jeweils die Pixelwerte eines Fensters
um den gewtiinschten Zielpunkt und um den tatsachlich angefahrenen Punkt wer-
den zeilen- und spaltenwei se aufsummiert. Diese Vektoren werden korreliert und
ergeben so eine evtl. notige Verschiebung des nach der Kamerabewegung aufge-
nommenen Bildes.
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Positionssteuerg.
L ) : ]
| Erkennungs-Modul
Formen-Modul ;
_______ Formen-Einheit T Erkennungs Einheit

Attraktivit.-Modul | |
Symmetrien ‘ : | Hemmg--
Flachen : ‘ Aufmerksamkeits- karte

| | Modul
i ‘ ‘ 1 Verstarkungskarte

Aufmerksamkeits-Einheit

Abbildung 4.5: Das Erkennungssystem nach Gotze und Mertsching (nach
[GOTZE et a. 1996])

Formen-Einheit

Hier werden wahrend der Validierungsphase an durch die Erkennungseinheit
angegebenen vermuteten Objektformenpositionen Kantenbilder generiert. Diese
Kantenbilder werden entsprechend dem Verhalten der komplexen Zellen im Seh-
system von Primaten weiterverarbeitet, um eine hdhere Ortstoleranz bereitzustel-
len (siehe Abbildung 4.6). Wahrend der Hypothesengenerierungsphase hat dieses
Modul keine Funktion.

Attraktivitats-Einheit

Durch diese Einheit wird die gerade beobachtete Szene nach aufmerksamkeits-
wirdigen Punkten, sog. Attraktivitdtspunkten, untersucht. Dabel kommen Ver-
fahren zum Einsatz, die im Rahmen des NAVIS-Projektes entstanden sind. Im
einzelnen wird die Szene nach auffélligen Symmetrien und homogenen Flachen
untersucht (siehe Kapitel 4.2). Abbildung 4.7 zeigt die so generierten Attraktivi-
tatspunkte.
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Abbildung 4.7: Symmetriebasierte a) und flachenbasierte b) Attraktivitatspunkte

Aufmerksamkeits-Einheit

Hier wird aus der Menge der Attraktivitatspunkte p,;,- ein Aufmerksamkeitspunkt
Pauys aUsgewahlt (siehe Gleichung 4.3). Dazu werden zunachst die durch die At-
traktivittseinheit berechneten Gutewerte g(pq,-) mit den Eintrdgen in der Hem-
mungskarte H X und der Verstdrkungskarte VXC verrechnet und so die Menge der
madglichen Aufmerksamkeitspunkte p* + gebildet. Der Punkt mit maximaler Gute
bestimmt dann den Aufmerksamkeitspunkt. Durch die Hemmungskarte wird fir
einen gewissen Zeitraum sichergestellt, dal? sich das System nicht wieder auf die
gleichen Punkte konzentriert. Auf der anderen Seite sorgt die Verstarkungskarte
wéhrend der Hypothesenvalidierungsphase dafir, dal} vermutete Objektpositionen
bessere Chancen auf Aufmerksamkeit erhalten.

g(psuf) = 9(Patrr) - H (1 = 9(puK) - di(Paser,PuK)) - (4.3)

paK € HK

H (1+g(pvk) - d2(Pattr, Pvic))
pvi €EVK
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g(x) bezeichnet die Giite eines Punktes z in [0, 1]
d(z,y) bezeichnet ein AbstandsmaB fur z und y in [0, 1]
(1 bei identischen Positionen)

Erkennungs-Einheit

Innerhalb der Erkennungseinheit werden zunéchst die berechneten Attraktivitats-
punkte auf das Vorhandensein von gelernten Punktekonfigurationen Uberpruft.
Basispunkt ist dabei der Aufmerksamkeitspunkt. Innerhalb der gelernten Kon-
figurationen wird nach typgleichen Punkten gesucht und die restlichen Punkte
entsprechend verschoben. Die sich mit den Szenenpunkten ergebende Uberlap-
pung bezeichnet den Hypothesenmatchwert (siehe Abbildung 4.8). Sei LAP die
Menge der gelernten Attraktivitatspunkte und PAP die Menge der prasentierten,
dann bezei chnet das Maximum vom Verhaltnis % fur alle moglichen Punk-
tep € LAT sowohl die vermutete Position des Objekts in der Szene als dessen
vermeindliche Identitat. matchy,,, stellt die distanzgewichtete Summe der mat-
chenden Attraktivitatspunkte dar und mittels norm wird eine Normierung in das
Intervall [0, 1] gewdhrleistet:

matchnpe = Y go)-9(@) - dlp,p) (44
pi € LAP\{p}

mitp' € PAP undd(p;,p’) > d(p,p") Vp" € PAP

d(p,p') > d(pi, p") Vp" € PAP
g(p) sonst

norm =— E

g(p') p e PAP und0 <
9(p1) -
Pt € LAP\{p}

Nach der erfolgten Hypothesenbildung werden in der Hypothesenvalidie-
rungsphase die in der Gberwachten Lernphase spezifizierten charakteristischen
Objektteile durch den Kamerakopf! angefahren und entsprechend gematcht. Eine
robuste Verarbeitung von Okklusionen ware hier durch eine unabhéngige Unter-
suchung der gelernten Formen denkbar. Beim Matchen kommen die verbreiterten
Kantenstrukturen nach Abbildung 4.6 zum Einsatz. Es wird die Anzahl der ge-
lernten Bildelemente mit der Anzahl der prasentierten in Beziehung gesetzt:

) rasentiert A\ gelernt
match = 2piza P g (4.5)

Y pizes €lETTIE

YEswird hier ausschlie3lich monokular gearbeitet, d.h. es werden nur Schwenk- und Neigebe-
wegungen, aber keine Vergenzbewegungen verwendet.



102 KAPITEL 4. AKTIVES SEHEN IM NAVIS-PROJEKT

préasentierte APs: gelernte APs:
mit Aufmerks.-Pkt.
¥
e & 9 Sl
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Verschiebung der gelernten APs zum Matchen des Aufmerksamkeitspunktes
mit den korrespondierenden gelernten APs:
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hohe Ubereinstimmung von geringe Ubereinstimmung von
gelernten und présentierten APs gelernten und présentierten APs

AP Attraktivitatspunkt

& symmetriebasierte APs
&> flachenbasierte APs
@ Aufmerksamkeitspunkt

Abbildung 4.8: Generierung von Objekthypothesen (nach [GOTZE et al. 1996])

Experimente und Ergebnisse

Abbildung 4.9 zeigt einen exemplarischen ErkennungsprozeR beginnend mit der
Suche nach interessierenden Objekten bis hin zu deren Klassifikation. Es werden
ein Spielzeugauto und ein Buch vor einem stark strukturierten Hintergrund (Ta-
geszeitung) prasentiert. Die Objekte werden auf Grund ihres unterschiedlichen
Kontrasts zum Hintergrund gewahlt. Die einzelnen Erkennungsschrittesind in Ta-
belle 4.1 erlautert. Das System war in der Lage, stabil zundchst die zu klassifizie-
renden Objekte zu finden und die gelernten Objektteile sukzessiv zu matchen.
Probleme bereiten Anderungen der Objektauspragungen durch geringe Trans-
formationen in der Ebene oder im Raum. Hier macht sich die starre Reprasentation
der Attraktivitatspunkte und Objektformen negativ bemerkbar. Nachteilig wirkt
sich ebenfalls die u.U. sehr grolle Anzahl von Szenenattraktivitatspunkten aus.
Dieauf Grund minimaler Invarianzlei stungen sehr niedrig gewahlten Erkennungs-
schwellen flihren in diesem Fall zu Fehlklassifikationen. Bel den durchgefiihrten
Experimenten war weiterhin zu beobachten, dal3 fast immer das Matchen der Ob-
jektformen die vorher gebildeten Hypothesen bestétigten. Hiermit ergibt sich el-
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Abbildung 4.9: Erkennungsexperiment fur zwei Objekte vor einem stark struktu-
rierten Hintergrund (Erlauterungen siehe Text)
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Tabelle 4.1: Erlauterung der Erkennungsschritte aus Bild 4.9

| Schritt | Erklarung |
a) Experimentierumgebung mit zwel Objekten vor einer Tageszeitung
b) Ergebnis der ersten Szenenanalyse durch das Erkennungssystem;
Schwarze Kreuze stellen flachenbasierte Attraktivitdtspunkte dar,
graue Kreuze symmetriebasierte. Der Aufmerksamkeitspunkt ist als
weilles Kreuz markiert. Ein Fadenkreuz verdeutlicht den Fokussie-
rungspunkt der Kamera. Fir das Szenenbild konnte keine Hypothese
generiert werden. Diese Region wird im folgenden durch einen Ein-
trag in der Hemmungskarte inhibiert.

C) Nachdem die Kamera sich auf den Aufmerksamkeitspunkt ausgerich-
tet hat, kann durch die anschlief}ende Anayse die Hypothese fur das
Objekt “Latex-Buch” abgeleitet werden.

d) Kamera auf das erste gelernte Objektteil (Titel) ausgerichtet

€) das Konturbild kann mit dem abgespeicherten gematcht werden

f) Kamerarichtet sich auf das zweite Objektteil (I/lustration) aus

Q) die Hypothese “L atex-Buch” kann endgtiltig durch das Matchen auch
des zweites Objektteil es bestatigt werden

h) das Erkennungssystem sucht nach neuen, noch nicht klassifizierten
Objekten; Alle zum Objekt “Latex-Buch” gehtrende Attraktivitats-
punkte wurden in die Hemmungskarte eingetragen, so dai’ ein Auf-
merksamkeitspunkt aul3erhalb dieses Objektes generiert wurde.

i) Nach einer erneuten Fixation kann die Objekthypothese “Abschlepp-
wagen” generiert werden. Dieses Objekt wurde durch die aktive Ex-
ploration der Szene liberhaupt erst sichtbar.

)i Kamerarichtet sich auf das erste Objektteil aus

K) das erste Objektteil kann gematcht werden; Ausrichtung auf das zwei-
te

) das zweite Objektteil wird fixiert

m) das zweite Objektteil wird gematcht

n) Suche nach dem dritten Objekttell

0) Die Objekthypothese “Abschleppwagen” kann nach dem erfolgrei-
chen Matchen auch des dritten Objektteiles bestatigt werden.
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ne interessante Fragestellung als Ansatzpunkt fiir alternative Systeme: Wenn die
Hypothesengenerierung auf der Basis von Attraktivitatspunkten schon so siche-
re Entscheidungen liefert, warum sollte man dann noch die langwierige und auf-
wendige Prozedur des Matchens mit Kantenstrukturen durchfiihren? Dementspre-
chend ist festzustellen, daf} die Verwendung von Punkten mit charakteristischen
Eigenschaften (hier: Symmetrie- und Flachenschwerpunkte) ein grolRes Potential
hinsichtlich einer robusten 2D-Objekterkennung in sich birgt.

In Bezug zu den in Tabelle 3.3 aufgestellten Anforderungen an Erkennungs-
systemeist festzustellen, daR die Kriterien Erkennungsl eistung, Einsatzflexibilitat
und biologische Plausibilitat gut erfillt wurden; eine Okklusionsverarbeitung ist
leicht zu integrieren. Die hohe biologische Relevanz zeigt sich in der Einarbeitung
folgender, aus der Neurophysiologie und Psychophysik bekannten Konzepte:

e mehrstufige Sensordatenverarbeitung: Die Trennung der Verarbeitung in
einen Was- und Wb-Zweig, die fir visuelle Systeme von Primaten nach-
gewiesen werden konnte (siehe Kapitel 3.1.2), wird durch die Einfihrung
der Betriebsmodi Hypothesengenerierung und -validierung explizit in die
Verarbeitungsstruktur Gbertragen.

e praattentive Merkmal sextraktion: Vor entsprechenden Kamerabewegungen
wird das sichtbare Umfeld des aktuellen Fokussierungspunktes auf spezifi-
sche Merkmal e untersucht.

o selektive Aufmerksamkeit: Zur Hypothesenvalidierung werden spezifische
Szenenregionen sequentiell durch das Kamerasystem angefahren und ana-
lysiert.

e Hemmung untersuchter Regionen: Bereits anaysierte Szenenbereiche wer-
den durch eine zeitlich abklingende Hemmungskarte zunéchst von weiteren
Untersuchungen ausgeschl ossen.

Defizite sind fir die bereitgestellten Invarianzen, Parameterfestlegungen und
Geschwindigkeit auszumachen. Es ist aber zu betonen, da’ innerhalb der Ent-
wicklung die Geschwindigkeit des Erkennungsvorganges nicht im Vordergrund
stand. Vielmehr sollte eine Ausgangsbasis flr nachfolgende Entwicklungen auf
dem Gebiet der Objekterkennung geschaffen werden. Da das System als 2D-
Erkennungssystem konzipiert war, ist keine Auswahl typischer Objektansichten
und deren Verarbeitung nétig. Die Objekterkennung nach Goétze und Mertsching
stellt ein System dar, das sich ausdriicklich durch die Einbindung in eine aktive
Sehumgebung definiert. Dadurch ist es in der Lage, selbstandig auf Szenenver-
anderungen zu reagieren bzw. Uberhaupt zu klassifizierende Objekte zu finden.
Weiterhin ist die im Hinblick auf Hintergrundstérungen sehr robuste Erkennung
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positiv zu vermerken. Trotz der Verwendung sehr einfacher Verfahren zur inver-
sen Kinematik, resultierend in nur geringen GeschwindigkeitseinbulRen bzw. in
der Moglichkeit des Einsatzes unkalibrierter Systeme, konnte eine pixelgenaue
Anfahrgenauigkeit erreicht werden. Erstmalig ist im NAVIS-Kontext ein Erken-
nungssystem entstanden, das zwei wesentliche Komponenten aktiver Sehsysteme,
Aufmerksamkeitssteuerung und Objekterkennung, in einem riickgekoppelten Sy-
stem mit Mdglichkeiten zu Kamerabewegungen und zur Verarbeitung natiirlicher
Szenen vereinte.

4.4 Stereobildverarbeitung

Das Sehsystem der Primaten kann durch dessen binokularen Sehapparat im Nah-
bereich die Umwelt dreidimensional wahrnehmen. Dadurch sind prézise Bewe-
gungen auch fur kompliziertere Tatigkeiten moglich. Der in der Arbeitsgruppe
vorhandene Stereokamerakopf bildet dieses binokulare Sehsystem nach (siehe
Abbildung 4.1). Damit wird es mdglich, die Szenenumgebung durch Gewinnung
von 3D-Daten in ihrer Tiefenausdehnung zu rekonstruieren. Dies kann Basis flr
eine Objekt-Hintergrund-Trennung sein, wodurch der Suchraum flr Objekterken-
nungsaufgaben erheblich eingeschrankt werden kann.

Die Stereobildverarbeitung stellt dabei aber nur eine Méglichkeit zur Szenen-
rekonstruktion dar. Zur Anwendung kénnten prinzipiell auch folgende monokul a-
ren Ansatze kommen [PINz 1994]:

e Shape from Shading: Aus den Helligkeitsverlaufen in einem Bild kann auf
die Oberflachenneigungen und damit auf die Tiefenstruktur der Szene riick-
geschlossen werden. Als Nachtell ergibt sich u.a., da mehrere Lésungen
(Beleuchtungsrichtung und Oberflachenneigung) pro gegebener Szene an-
gegeben werden kdnnen. Gerade in natirlichen Szenen mit diffuser Be-
leuchtung und ungleichméaligen Grauwertverldufen fuhrt dieses Verfahren
oft zu nicht befriedigenden Ergebnissen.

e Shape from Texture: Hier wird aus der Verdnderung von Objekttexturen
auf die Neigung der Objekte riickgeschlossen. Basisannahme ist, dai3 zu-
sammenhéngende Szenenbereiche sich durch ahnliche Textureigenschaf-
ten bzw. Grauwertverteilungen auszeichnen. Aus den Unterschieden in der
Grauwertstruktur benachbarter Regionen wird auf die Oberflachenneigung
geschlossen. Ansatze dieser Art sind meist sehr rechenintensiv und im be-
sonderen Mal3e von den gegebenen Voraussetzungen abhdngig. Besitzen
Objekte selbst eine sich &ndernde Textur, so wird daraus eine nicht vor-
handene Oberflachenneigung abgeleitet. Auf der anderen Seite missen die
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zu untersuchenden Szenen auch ausrei chend detektierbare Texturen aufwei-
sen - eine Annahme, die gerade fir die tiblichen Experimentierumgebungen
nicht voll zutrifft.

¢ Shape fromMotion: Werden Objekte innerhalb von Bildsequenzen verfolgt,
kann deren Bewegungstrajektorie im Raum bestimmt werden. Dabei ist es
prinzipiell auch moglich, dai} sich die Kamera selbst bewegt und das Obj ekt
starr angeordnet ist. Weiterhin lassen sich durch die Analyse rotierender
Objekte 3D-Repréasentationen gewinnen.

e Shape from Focus. Hierbel werden die Szenenobjekte derart mehrmals auf-
genommen, dal’ immer unterschiedliche Teilbereiche scharf abgebildet wer-
den. Die einzelnen Tiefenebenen lassen sich dann durch eine Ortsfrequenz-
analyse voneinander trennen.

e Shape from Structured Light: Die betreffenden Objekte werden
mit strukturiertem Licht bestrahlt und aufgenommen. Je nach 3D-
Oberflachenanordnung werden dabei die Lichtmuster verzerrt. Aus diesen
Verédnderungen kann die 3D-Form des Objekts bestimmt werden.

Unter Verwendung des Stereokamerakopfes wird innerhalb des NAVIS-
Projektes mittels Shape from Vergence die Tiefenstruktur eines Objektes be-
stimmt. Dabei wird das Kamerasystem so gesteuert, dal3 beide Kameras das Ob-
jekt fixieren. Aus den sich ergebenden Vergenzwinkeln &Rt sich auf die Entfer-
nung schliefen.

Abbildung 4.10 verdeutlicht die Abbildungsverhéltnisse an einem Stereo-
Kamerakopf. Beide Kameras fixieren hierbei einen Punkt, so dal3 dieser in beiden
Bildebenen im Zentrum zu finden ist. Die Punkte P; bis P; werden jeweils im
linken und rechten Bild verschoben abgebildet, womit sich folgende Disparitaten
ergeben:

di = 25—, > dy >0 (46)
dy = T —xp0 > 0
d3 = x3—12,3 <0

Die Analyse der Disparitaten fir verschiedene Bildbereiche liefert eine Mog-
lichkeit, die Szene beziiglich ihrer rdumlichen Tiefe zu segmentieren, die Grolie
und die Entfernung von Objekten zu bestimmen. Aus dieser Segmentierung laRt
sich eine Objekt-Hintergrund-Trennung ableiten. Im Rahmen der hier vorgestell-
ten Arbeit soll zundchst nur die Tiefensegmentierung als Mittel zur Beschleu-
nigung und zur Stabilitatserhdhung von Objekterkennungssystemen dienen. Die
damit verbundene Objekterkennung wird im Kapitel 5 vorgestelit.
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linke Bildebene rechte Bildebene

Abbildung 4.10: Abbildungsgeometrie eines Stereokamerakopfes. Die Punkte P;,
P, und P; werden aufgrund der Geometrie in beiden Bildebenen an verschiedene
Orte projiziert, die mit z,.; bisx,; und z;; bisx;;3 gekennzeichnet sind. «; bzw. «,
stellen die Auslenkung der Kameraachsen beziiglich der Senkrechten der Stereo-
basis B dar.

Das unten beschriebene Verfahren zur Objekt-Hintergrund-Trennung auf der
Basisvon Stereodaten baut auf bereits realisierte Algorithmen im NAVIS-Kontext
auf. Zunachst werden Kantenelemente g(xz,y, $)? durch die Anwendung eines
Gabor-Filtersatzes generiert [TRAPP et al. 1995], [TRAPP 1996]. Dielokaen Ma
xima der Filterantworten werden as Kanten interpretiert. Zur Bestimmung der
Korrespondenzen zwischen dem linken und rechten Kamerabild wird ein ein-
faches Korrelationsverfahren eingesetzt: Ein Zeilenabschnitt des einen Bildes
wird mit der gesamten zugehérigen Zeile des anderen Bildes, welche durch das
epipolar-constraint bestimmt ist, kreuzkorreliert. Die anschlie}ende Anwendung
eines continuity-constraint erzeugt eindeutige Disparitétswerte d(x,y) pro Bild-
punkt. Abbildung 4.11 zeigt die sich ergebende Disparititskarte fir den eingesetz-
ten Algorithmus. Zu erkennen sind die innerhalb der Region des Objektes stark
zerrissenen Disparitétsfelder.

Die an den interessierenden Regionen nur diinn besetzten Disparitatsfelder

2,y bezeichnen Kartesische Koordinaten und ¢ eine Vorzugsorientierung. Kanten werden
nach 12 verschiedenen Orientierungen unterschieden.
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Abbildung 4.11: Szene mit generierter Disparitatskarte

sollen durch einen iterativen Proze3 verdichtet werden, d.h. gesteuert durch heu-
ristische Regeln sollen vorhandene Disparitaten in bisher undefinierte Bereiche
expandiert werden [LIEDER et al. 1998]. Basis sind die durch die Gaborfilterung
erhaltenen Kantenbilder g(x, y, ¢). Nach einer Schwellwertfilterung (Schwellet,)
zur Rauschunterdriickung wird die Breite der Konturen verringert (Schwelle ¢,).
Der in diesem und in den folgenden Algorithmen verwendete Suchbereich ist eine
Maske, diein Orientierung und Breite der aktuell zu untersuchenden Kantenorien-
tierung angepal’t wird. Dadurch werden verschieden starke Gaborfilterantworten
an Ecken bzw. nicht exakt mit der Filterorientierung tibereinstimmenden Kanten
ausgeglichen. Abbildung 4.12 verdeutlicht den Algorithmus zur Generierung der
Konturelemente g.(x, y).

Zur Expansion der Disparitatswerte d(z, y) wird ein “Flut”-Algorithmus ein-
gesetzt. Heuristiken steuern dabei die Ausbreitung der Tiefenwerte:

¢ Konturelemente begrenzen die Expansion der Tiefendaten, daan diesen Po-
sitionen die Wahrscheinlichkeit fir das Vorhandensein realer Tiefenspriinge
groR ist.

e Besitzen benachbarte Pixel unterschiedliche Tiefenwerte, so stellen diese
ebenfalls Barrieren flir die Ausbreitung der Tiefendaten dar.

¢ Entlang von Kanten sollen sich Disparitatswerte |eicht ausbreiten kénnen.

In Abbildung 4.13 wird die gewtinschte Funktionsweise grafisch skizziert und
Abbildung 4.14 gibt den Algorithmus an. Wahrend der Iterationen wird die Tie-
fenkarte geglattet, allerdings bleiben Spriinge in den Disparitatswerten erhalten,
um beziiglich ihrer Tiefe separierte Objekte nicht zusammenflielen zu lassen.
Schrittweise werden die Licken in der Disparitatskarte aufgefillt. Der Algorith-
mus endet mit der expandierten Disparitatskarte d.(x, y), wenn keine neuen Dis-
paritdtswerte generiert werden konnten.
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| Ergebnis g(xy,0) der Gaborfilterung|

fur ale g(x,y,)

¥

ja
Suche max[g(x,y.0)]
im Suchgebiet

g(x.y,0) >
max{g(x,y,0)] - to

Suche max(x,y)
aler Orientierungen

| Konturelemente  g(xy) |

Abbildung 4.12: Algorithmus zur Generierung von Konturelementen (nach
[LIEDER et al. 1998])

a) b) C)

Abbildung 4.13: Prinzip des Expansionsverfahrens fur Disparitatswerte (nach
[LIEDER 1997]): a) Szene mit Kanten und initialen Disparitatswerten; b) Expan-
sionsrichtungen; c) Ergebnis

Die bereits berechneten Konturelemente g.(x, y) werden mit den noch zu be-
rechnenden Tiefendiskontinuitatend..(x, y) zusammengefaldt. Died.(z, y) werden
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| Konturelemente g(xy) und Disparitatskarte d(xy) |

furale x,y mit d(xy) =undefiniert

i

Ng = Anzahl Nachbarnvon x, y mit definiertem d(x,y)
Ng =3, d(x,y) mit d(x,y) definiert (innerhalb Nachbarschaft)
N¢ = Anzahl Nachbarnvon x, y mit q:(x,y) =0

Maximale Differenz
zwischen benachbarten
d(xy) > diff pax

ja

ja

d(x,y) = Ng/ Ng d(x,y) = undefiniert

neue d(x.y) gesetzt

nein

| expandierte Disp.-Karte c(xy)]

Abbildung 4.14. Algorithmus zur Expansion von Tiefendaten (nach
[LIEDER et al. 1999])

aus der expandierten Disparitatskarted, (x, y) abgel eitet. Gesucht werden Spriinge
in den Disparitatswerten, die auf reale Tiefeniibergédnge hinweisen. In Abbildung
4.15 ist der Algorithmus dargestellt.

Die Zusammenfassung nah beieinander liegender Konturelemente g.(z, y)
und der Tiefenspriinge d.(x,y) dient zur Begrenzung eines weiteren “Flut”-
Algorithmus zur Szenenextraktion [LI1EDER et al. 1998]. Es kommen die gleichen
Heuristiken wie zur Expansion der Tiefendaten zur Anwendung. Ausgangspunk-
te flr die Extraktion sind die durch Aufmerksamkeitsmechanismen gelieferten
Positionen. Pro Bildpunkt werden in einer 8-Nachbarschaft die vorhandenen ex-
pandierten Disparitatswerte d. (z, y) untersucht. Bei kleinen Differenzen wird der
Bildpunkt dem gerade extrahierten Szenensegment hinzugefiigt; bel grolRen Dif-
ferenzen entsprechend nicht.

In Abbildung 4.16 ist eine beispielhafte Expansion von Tiefendaten und eine
anschlief}ende Szenensegmentierung angegeben. Die beiden Objekte wurden aus
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| expandierte Disp.-Karte c(xy)]
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i
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Abbildung 4.15: Algorithmus zur Detektion von Diskontinuitaten (nach
[LIEDER et a. 1998])

der Umgebung herausgel6st und kdnnen entsprechend weliter analysiert werden.
In Abbildung 4.17 ist eine weitere Szene dargestellt, wobel hier das Problem auf-
tritt, dal’ das Objekt durch seine raumliche Schragstellung einen weiten Bereich
an Disparitatswerten besitzt. Trotzdem konnte es zufriedenstellend aus der Umge-
bung herausgel 6st werden. Durch die Szenensegmentierung kann somit basierend
auf Bilddaten eines Stereokamerakopfes eine Objekt-Hintergrund-Trennung als
Vorverarbeitungsschritt zur Verringerung des Suchraumes in Objekterkennungs-
systemen durchgefiihrt werden.

Als verbesserbar mul die Rechenzeit des Systems gesehen werden. Hier-
bei féllt vor allem die Anwendung des epipolar-constraints und des continuity-
constraints zur initialen Berechnung der Disparitatsfelder ins Gewicht. Schnelle-
re Verfahren sind in der Literatur durchaus bekannt (z.B. [FUSIELLO et a. 1997])
bzw. dedizierte Hardwarerealisierungen ermdglichen eine Echtzeitberechnung
von dichten Disparitatsfeldern (z.B. [KONOLIGE 1997]).

Zusammenfassend ist festzustellen, dal’ die Stereovorverarbeitung einen ge-
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€) f)

Abbildung 4.16: Demonstration der Szenensegmentierung: a), b) Stereobildpaar;
c) abgeleitete Disparitatskarte; d) expandierte Disparitatskarte; €), f) extrahierte
Szenensegmente (nach [LIEDER et al. 1998])

eigneten Weg darstellt, um eine robuste ansi chtenbasi erte Obj ekterkennung zu un-
terstlitzen. Durch die Ausblendung von stérendem Hintergrund durch eine tiefen-
basi erte Objekt-Hintergrund-Trennung wird der Einsatz von Erkennungssystemen
in nattrlichen Umgebungen ermdglicht.
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0) d)

Abbildung 4.17: Demonstration der Szenensegmentierung: a) linkes Bild eines
Stereobildpaares; b) abgeleitete Disparitatskarte; c) expandierte Disparitatskarte;
d) extrahierte Szenensegment (nach [LIEDER et al. 1998])



Kapitel 5

Objekterkennung mit
Modellskalierungen

In [L1EDER et a. 1998] wird ein Erkennungssystem vorgestellt, welches durch
die Einbeziehung von Tiefeninformationen in den Erkennungsprozef3 eine hdhere
Robustheit erzielt. Zur Demonstration der Leistungsfahigkeit wurde dieser Ansatz
indasim Kapitel 4.3 vorgestellte Erkennungssystem integriert. Ziel war damit das
Kriterium der Invarianzen (siehe Tabelle 3.3) starker zu beriicksichtigen. Konkret
sollte eine starke GréReninvarianz durch eine Modellskalierung erreicht werden.
Diese Skalierung wird aus dem GroRenverhéltnis des Aufmerksamkeitspunktes
zum matchenden gelernten Attraktivitatspunkt abgeleitet. Die Bestimmung der
idealen Modellskalierung erfolgt durch einen trial-and-error-Prozef3. Zur Verrin-
gerung des Suchraumes wird die Szene entsprechend zuvor generierter Tiefenda-
ten segmentiert (siehe hierzu Kapitel 4.4).

5.1 Erkennungssystem

In Abbildung 5.1 ist das Blockschalthild des um eine 3D-Tiefenauswertung erwei-
terten Erkennungssystems von Gétze und Mertsching (siehe auch Abbildung 4.5)
zu sehen. Neu hinzugekommen ist ein Stereomodul, welches die Stereobildpaare
analysiert und darauf aufbauend eine Modellskalierung und eine Tiefensegmen-
tierung zur Herauslsung des Objekts aus dem Hintergrund ermdglicht. Die dazu
notigen Erweiterungen betreffen alle Module, da auf extrahierten Szenenbildern
gearbeitet wird und die Modelle jeweils skaliert werden miissen. Die Generierung
der Attraktivitatspunkte erfolgt nicht nur fir die segmentierten Bildregionen, son-
dern fur die Originalszenenbilder, da zum einen wéhrend der Merkmal sberech-
nung Artefakte an den Segmentati onsgrenzen entstehen kdnnten und zum anderen
ein Abbruch der aktuellen Hypothesenvalidierung beim Auftauchen interessante-
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rer (attraktiverer) Bildregionen weiterhin moglich sein soll.

Positionssteuerg. 1
[T Kamera Einheit ! aKtives )
S = Objekt )|

Erkennungs-Modul ;

Stereo-Modul | ;

,,,,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,

N Formen-Einheit | | Hemmo-
P R ‘ ‘ Aufmerksamkeits- karte !
‘ Attraktivit-Modul | | ; Modul

Symmetrien ‘ ‘ - Verstirkungskarte

Flachen

)

Attraktivitats-Einheit Aufmerksamkeits-Einheit

Abbildung 5.1: Blockschaltbild der Objekterkennung mittels Modellskalierung
(nach [LIEDER 1997])

Abbildung 5.2 zeigt das neue Ablaufschemades liberarbeiteten Erkennungssy-
stemsim Detail. Die Skalierung der Modellpunkte und -formen basiert auf einem
globalen Skalierungsfaktor. Zur Bestimmung dieses Faktors werden zunéchst alle
Objektpunkte mit zum Aufmerksamkeitspunkt identischen Typattribut selektiert.
Aus den GroRenverhaltnissen wird der Skalierungsfaktor fir alle matchenden Ty-
pattribute einzeln abgel eitet. Es wird ein Skalierungsbereich von 5% um diesen
Faktor verwendet. Faktoren kleiner als 0.5 werden hierbei nicht zugelassen, da bel
dieser Verkleinerung die zu matchenden Objektformen so stark verdichtet werden,
dal3 keine Objektdiskriminierungen mehr moglich sind. Nach der Skalierung der
Modellattraktivitatspunkte wird der Hypothesenmatchwert fur ale Skalierungs-
faktoren innerhalb des Skalierungsbereiches (bei einer Schrittweite von 0.5%)
bestimmt. Der maximale Hypothesenmatchwert ergibt die endgiiltige Skalierung
des Modells. Um die Anzahl der irrtimlichen Punktekorrespondenzen mit dem
Hintergrund einzuschranken, wird die untersuchte Szene entsprechend gewonne-
ner 3D-Daten in Objekte und Hintergrund segmentiert. Bel Vorhandensein einer
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Abbildung 5.2: Ablaufschema der Objekterkennung mittels Modellskalierung
(nach [LIEDER 1997])

gultigen Hypothese wird diese durch das Suchen der gelernten Objektformen va-
lidiert. Das Fixieren der Objektform sowie die Auswahl des Aufmerksamkeits-
punktes entsprechen dem urspriinglichen Erkennungssystem. Bei dem Matchen
der einzelnen Objektformen werden jetzt die Modellformen entsprechend des er-
mittelten Hypothesenskalierungsfaktors skaliert.

Die Szenensegmentierung dient hier ausschliellich zur Verringerung des
Suchraums wahrend der Hypothesengenerierung. Alle aulRerhalb des segmentier-
ten Objekts liegenden Attraktivitatspunkte werden gelscht. So muld fur deutlich
weniger Punkte der trial-and-error-Prozef zur Bestimmung der optimalen Hypo-
thesenskalierung durchgefuhrt werden.
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5.2 Experimente und Ergebnisse

Zunichst wird das Erkennungssystem ohne eine Szenensegmentierung getestet.
Ziel ist nicht die Validierung der Erkennungsstrategie mittels Objektformen (Aus-
sagen hierzu finden sich im Kapitel 4.3), sondern eine Bewertung der Anwendbar-
keit von Modellskalierungen fiir eine skalierungsinvariante Erkennung. Dement-
sprechend kann sich auf die Untersuchung einzelner Objekte vor unstrukturiertem
Hintergrund beschrankt werden. In Abbildung 5.3 ist ein gelerntes Objekt abge-
bildet.

Abbildung 5.3: Das Beispielobjekt zur Validierung der Objekterkennung mittels
Modellskalierung; a) ein Spielzeugauto als Demonstrationsobjekt; b) gelernte At-
traktivitatspunkte; ¢) und d) gelernte Objektformen (nach [LIEDER 1997])

Das Objekt wird dem System mit einer Skalierung von -40% bis +60% pra-
sentiert. Tabelle 5.1 zeigt die ermittelten Matchwerte fir die Hypothese und die
beiden Objektformen. Die Spalte “ermittelte Skalierung” gibt die bestimmte opti-
male Modellskalierung innerhalb des durch die Basisskalierung festgelegten Be-
reiches an.

Zu Erkennen ist eine bis zu 10%ige Abweichung der ermittelten Skalierung
von der tatsichlichen. Weiterhin ist festzustellen, dal} sich ein maximaler mitt-
lerer Match nicht zwingend bei der besten Ubereinstimmung von ermittelter und
tatsachlicher Skalierung ergibt. Hauptursache dieser Effekteist die nicht konstante
Ausbildung der Attraktivitatspunkte liber den gesamten Skalierungsbereich (siehe
Abbildung 5.4 zur Verdeutlichung). Die Ursache fiir die unterschiedlichen Detek-
tionsergebnisse fiir Symmetrien liegt z.B. in der intern durchgefuhrten zweifachen
Unterabtastung. Dadurch werden u.U. bei kleinen Strukturen keine Symmetrien
mehr detektiert. Bei der Bestimmung der Flachenmerkmale treten ahnliche Ef-
fekte auf. Bei einem Tell der prasentierten Objekte war keine Erkennung mdglich
(Skalierung 0.6, 0.65, 0.85, 0.9, 1.2, 1.25, 1.35-1.6). In diesen Fallen wurden der
Erkennungsvorgang nach 20 Iterationen pauschal abgebrochen, da keine erfolg-
reiche Erkennung zu erwarten ist. Die Klassifikationen fir die Skalierungen 0.85,



5.2. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 119

Tabelle 5.1: Mittlere Matchergebnisse pro Objektskalierung (k.E.=keine Erken-
nung; nach [LIEDER 1997])

reale ermittelte Matchwerte

Skalierung Skalierung Hypothese | Form1 | Form 2
0.60 K.E.; keine korrekte Hypothese gebildet

0.65 k.E.; keine korrekte Hypothese gebildet

0.70 0.699 0.856 0.851 0.879

0.75 0.699 0.864 0.851 0.877

0.80 0.740 0.831 0.875 0.898

0.85 Kk.E.; niedriger Formmatch blockiert korrekte Hypothese
0.90 Kk.E.; niedriger Formmatch blockiert korrekte Hypothese
0.95 0.876 0.900 0.921 0.945

1.00 0.949 0.826 0.982 0.982

1.05 0.949 0.777 0.883 0.933

1.10 1.200 0.771 0.869 0.931

1.15 1.215 0.945 0.922 0.964

1.20 Kk.E.; niedriger Formmatch blockiert korrekte Hypothese
1.25 Kk.E.; niedriger Formmatch blockiert korrekte Hypothese
1.30 1.316 | 0.763 | 0.938 | 0.958
1.35-1.60 k.E.; keine korrekte Hypothese gebildet

0.9, 1.2 und 1.25 konnten aufgrund einer ungiinstigen Hypothesenverwaltung
nicht erkannt werden. Die Objekte wurden zundchst basierend auf einer falschen
Skalierung untersucht. Die Formmatchergebnisse waren entsprechend gering. Da
aber diese niedrigen Formmatchergebnisse pro Objekt gespeichert werden, hat
auch eine in der Folge ermittelte korrekte Objektskalierung keine Chancen, die
alten Formergebnisse zu revidieren.

In einem weiteren Experiment wird das Zusammenspiel von Szenensegmen-
tierung und Objekterkennung getestet. Prasentiert werden zwei gleichgrole Ob-
jekte vor einem strukturierten Hintergrund (analog zu Abbildung 4.16a/b). In Ta-
belle 5.2 sind die Ergebnisse abgebildet. Zu erkennenist, dai’ beide Objekte nicht
fur alle prasentierten Skalierungen erkannt werden konnten®. Allerdings ist zu
entnehmen, dal3 eine prinzipielle skalierungsinvariante Erkennung moglich ist.

Zur Verbesserung der Erkennungsergebnisse sind ein Reihe von Modifikatio-
nen notig, dievor allem interne Verwaltungsvorgénge der Hypothesen und Attrak-
tivitatspunkte betrifft:

10Objekt Nr. 2 wurde fr die realen Skalierungen von 0.9 und 1.2 nicht erkannt.
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Abbildung 5.4: Generierte Attraktivitatspunkte bel verschiedenen Objektskalie-
rungen (a) mit Faktor 1.0; b) mit Faktor 1.6; nach [LIEDER 1997])

Tabelle 5.2: Matchergebnisse flr das Gesamtsystem bestehend aus Szenenseg-
mentierung und Objekterkennung (nach [LIEDER 1997])

rede Objekt ermittelte Matchwerte
Skalierung Skalierung | Hypothese | Form 1 | Form 2
0.7 Nr. 1 0.827 0.738 0.700 0.732
Nr. 2 0.649 0.734 0.798 0.782
0.9 Nr. 1 0.949 0.703 0.900 0.882
1.0 Nr. 1 0.954 0.709 0.9%4 0.935
Nr. 2 0.949 0.826 0.928 0.915
1.2 Nr. 1 1.049 0.798 0.826 0.818

Die Formmatchwerte werden global gespeichert, wobel kein Riicksetzen
der Werte vorgesehen ist. Wurde nun mit einer unglinstigen Skalierung ein
niedriger Formmatch bestimmt, blockiert dieser niedrige Wert alle weiteren
Erkennungsversuche mit evtl. passenderen Skalierungsfaktoren. Hier sollte
ein geeigneter Ricksetzmechanismus integriert werden, der auch abhangig
vom gewéhlten Skalierungsfaktor sein sollte.

Die Verwaltung der Hypothesen sieht bisher vor, da zu einer gegebe-
nen Szene immer nur eine Hypothese, die mit maximalen Hypothesen-
matchwert, validiert wird. Alle anderen werden verworfen. War die falsche
Hypothese ausgewahlt worden, wird nach einem erfolglosen Formmatch
die gesamte Objektregion inhibiert, womit eine erneute Hypothesenbildung
erst nach dem Abklingen der Inhibitionswerte wieder durchgefiihrt werden
kann. Dadurch wird die Erkennung splrbar verlangsamt bzw. vollig unmog-
lich gemacht. Sinnvoller ware hier die Uberpriifung mehrerer Hypothesen
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pro Szene.

e Die maximale Anzahl von Attraktivitdtspunkten ist global festgelegt. Da-
durch ergeben sich bei sich andernden Kontrastverhaltnissen instabile At-
traktivitatspunkte, da in kontrastreichen Regionen i.a. mehr Punkte detek-
tiert werden alsin kontrastarmen.

e Ein Hauptproblem stellt die nicht stabile Detektion der Attraktivitatspunkte
Uber einen gréReren Skalierungsberei ch dar. Dadurch ergeben sich &ndernde
Punktekonfigurationen, was wiederum zu Fehlklassifikationen bzw. einem
Nichterkennen fiinrt. Abhilfe wiirde entweder eine Anderung der Detekti-
onsstrategie oder eine Mehrfachreprasentation fir verschiedene Modellska-
lierungen schaffen.

e Im dhnlichen Zusammenhang wire eine Uberarbeitung des derzeitigen
Formmatchverfahrenswiinschenswert. Bei der derzeitigen Strategie werden
einfach verbreiterte Kanten auf schmale gematcht. Nach einer evtl. Skalie-
rung verschmelzen u.U. die Kanten, so daf} keine Diskriminierung mehr
moglichist.

e Die gematchten Objektformen sollten ein Attribut fir die zugrundegelegte
Skalierung erhalten. Dadurch kénnen sich widersprechende Matchergeb-
nisse durch die Anwendung unterschiedlicher Skalierungen flr ein gleiches
Obj ekt ausgeschlossen werden.

Das Erkennungssystem mittels Modellskalierungen kann nur als Studie tber
die Mdglichkeiten skalierungsinvarianter Objekterkennung gewertet werden. Da
der Ansatz innerhalb des Erkennungssystems nach Gotze und Mertsching reali-
siert wurde (siehe Kapitel 4.3), sind die prinzipiellen Probleme deses Systems
auch hier zu beobachten. Es zeigt sich allerdings, dal3 mit Hilfe einfacher Modifi-
kationen die Leistungsfahigkeit des bestehenden Systems erhéht werden konnte.
Der Einsatz einer Stereovorverarbeitung flir Objekterkennungssysteme bietet so-
mit einen Weg, Probleme bedingt durch stérende Hintergrundinformationen zu 16-
sen. Eine Skalierung aufgrund von Distanzinformationen ist moglich, sollte aber
nicht al's alleinige M ethode angewendet werden, sondern als Ergdnzung zu in das
Erkennungssystem eingearbeiteter Skalierungsinvarianz.
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Kapitel 6

Objekterkennung mit zeitlichen
Relationen

In [MASSAD et al. 1998a] wird eine 3D-Objekterkennung realer Objekte durch
die Verwaltung charakteristischer Ansichten vorgestellt. Erstmalig wird im
NAVIS-Kontext die ansichtenbasierte Erkennung von 3D-Objekten angestrebt.
Dazu ist die selbstandige, effektive Herausbildung und Verwaltung von Ansich-
tenklassen nétig. Ahnliche, in der view-sphere benachbarte Ansichten sollten in
eine Klasse eingeordnet werden. Eventuell auftretende mehrdeutige Ansichten
dirfen nur kurzfristig die Erkennungsl eistung beeintrachtigen. Durch die Analyse
des zeitlichen Kontexts soll es mdglich sein, trotz solcher uneindeutigen Ansich-
ten eine korrekte Obj ektkl assifikation zu erméglichen. Gemal dem Anforderungs-
katalog aus Tabelle 3.3 sollen hier weitergehende Kriterien beziliglich Invarian-
zen, der selbstandigen Auswahl von typischen Objektansichten und biologischer
Adaquatheit beziiglich der Objektreprasentation bearbeitet werden. Das Erken-
nungssystem zielt weiterhin auf eine im Vergleich zu den bisher vorgestellten Er-
kennungssystemen (2D-Objekterkennung nach Kapitel 4.3 sowie Erkennung mit
Modellskalierungen nach Kapitel 5) htheren Stabilitat der Matchergebnisse ab.

6.1 Reprasentationsschema

Es wurde sich intensiv der Fragestellung nach einer addquaten Objektreprasenta-
tion gewidmet. Vor allem auf Grund psychophysikalischer Erkenntnisse werden
betrachtungszentrierte Reprasentationen eingesetzt (siehe Kapitel 3.1.1). Abbil-
dung 6.1 zeigt die verwendete Reprasentationshierarchie. Hauptentwurfsaspekt
war eine hohe Flexibilitit in den Zuordnungen zwischen Ansichten, Sequenzen
und Objekten. Ansichten werden zunachst Ansichten-Ubergingen (Sequenzen)
zugeordnet und diese wiederum Objekten. Nur aus einer Ansicht bestehende Ob-
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jektreprasentationen werden als sehr kurze Sequenzen aufgefalit. Prinzipiell kon-
nen Ansichten auch mehreren Sequenzklassen angehdren. Diesist sinnvoll, wenn
ein Objekt z.B. einmal um die Langsachse und einmal um die Querachse rotiert
prasentiert wurde. Dabei entstehen fiir beide Rotationen identische Ansichten.
Weiterhin lieRen sich die Sequenzen mit Hinweisen Uber ihre Entstehung (Ro-
tation, Verschiebung etc.) versehen, um spéter die erkannte Bewegungsform eines
Objekts angeben zu konnen.

© & © © | Objexte

n-nar

SRR

n-nar

000066 ® O O Anscdtn

Abbildung 6.1: Reprasentationshierarchie (nach [MASSAD et al. 1998a))

6.2 Erkennungssystem

In Abbildung 6.2 ist das Gesamtsystem dargestellt. Im Vergleich zu dem Erken-
nungssystem nach Gotze und Mertsching werden hier einige vereinfachende An-
nahmen getroffen, um die Verarbeitungskomplexitéit zu reduzieren und sich be-
wult auf die 3D-Objekterkennung zu beschrénken:

¢ Verwendung von Szenenbildern ohne Hintergrund

e keine Einbindung von Aufmerksamkeitssteuerungen, d.h. das zu untersu-
chende Objekt befindet sich bereits innerhalb des Bildes

e keine Anbindung an Aktorik

Erster Schritt der Verarbeitungskette ist das Matchen von Ansichten auf An-
sichtenklassen durch ein adaptiertes Dynamic Link Matching. Die dadurch gewon-
nenen Klassenzuordnungen werden anschlieflend “nur noch” verwaltet. Zunéchst
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werden Einzelansichten zu zeitlichen Ansichtensequenzen kombiniert und darauf
aufbauend die Objektklasse bestimmt. In den folgenden Kapiteln werden die ein-
zelnen Verarbeitungsstufen vorgestellt.

Klassifikation: Objekte

Gaussian-ARTMAP

Klassifikation: Ubergange

zeitliche Aufzeichnung STORE-Netzwerk

Klassifikation: Ansichten

erweitertes
Dynamic Link Matching

Extraktion globaler Merkmale

Extraktion lokaler Merkmale ] Gabortransformation

Abbildung 6.2: Das 3D-Erkennungssystem mit einer Analyse zeitlicher Relatio-
nen (nach [MASSAD et al. 1998a))

6.2.1 Merkmalsbasis

Als Merkmalsbasis werden gerichtete, orientierte Kanten eingesetzt, wobei die
Orientierungen diskretisiert und verschiedene Auflésungsebenen eingesetzt wer-
den. Zur Merkmal sgenerierung werden Gaborfilter eingesetzt (siehe Kapitel 4.2).
Die Amplitudenwerte der riicktransformierten Filterantworten bilden dabei die
Merkmal svektoren - Gaborjets genannt.

Insgesamt werden 12 Orientierungen in 2 Auflésungsstufen unterschie-
den, womit sich ein 24-dimensionaler Merkmalsraum ergibt (siehe Abbildung
6.3). Die Nutzung hochdimensionaler Merkmalsraume hatte sich z.B. schon in
[RAO und BALLARD 1995] bewahrt. Zur Verringerung der Rechenkomplexitat
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werden die urspringlich 256x 256 Pixel grolRen Bilder auf 64x64 Pixel unter-
abgetastet.

Abbildung 6.3: Generierte Gaborfilterantworten; a) Originalbild; b) Ergebnis als
Zerlegung in zwei Auflésungsebenen (jeweils obere und untere zwei Zeilen) mit
je 12 Orientierungen

6.2.2 Ansichtenklassifikation

Zur Klassifikation der présentierten Ansichten gegen die gelernten Ansichten-
klassen wird eine modifizierte Variante des Dynamic Link Matchings eingesetzt
([vON DER MALSBURG 1981], [KONEN et a. 1994]). Hauptmotivation fur den
Einsatz dieses Verfahrens war dessen Moglichkeit einer invarianten Mustererken-
nung im Merkmalsraum sowie die guten Generalisierungseigenschaften. Somit
wird die Verwendung einer geringen Menge von typischen Ansichten fir ein zu
reprasentierendes Objekt mdglich. Das System ist dann in der Lage, zwischen
den gelernten Ansichten zu interpolieren. Grundidee der Klassifikation ist hier-
bei die Annahme, dai} die lokale Transformation eines Merkmal spunktes auch
auf die Nachbarn dieses Punktes libertragen werden kann. Basis ist eine definier-
te Ahnlichkeitsfunktion zwischen gelernten und prasentierten Merkmal smustern.
Zwischen zwei Merkmalen £, und f, wird das normierte Skalarprodukt als Ahn-
lichkeitsfunktion definiert:

_ b
1ol [ fall

Es existieren zwei Schichten, in denen jeweils die prasentierten (Zellen a in
Schicht X') und gelernten Muster (Zellen b in Schicht Y') kodiert sind. Zwischen
diesen Schichten existieren Inter-Layer-Verknupfungen, die ein Kurzzeitgedacht-
nis modellieren und als dynamic links bezeichnet werden. Zwischen &hnlichen

S(fbafa) :

(6.1)
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Mustern bilden sich im Verlauf des Iterationsprozesses stabile Verbindungen aus.
Es werden zuféllig ausgewéhlte Regionen der prasentierten Szene, sog. Blabs,
ausgewdhlt und in den Modellen passende Regionen aktiviert. Diese Regionen
kdnnen eine beliebige, meist eine einfache rechteckige Form, besitzen. Innerhalb
der Merkmal sschichten existieren ebenfalls Verknupfungen: |okale exzitatorische
und global inhibitorische. Der Algorithmusexistiertin zwel Varianten: eine neuro-
nale Formulierung, die durch numerische Ldsungen von Differentialgleichungen
geldst wird, sowie eine vereinfachte Losung, das sog. Fast Dynamic Link Mat-
ching (FDLM). Im folgenden wird immer die vereinfachte, schnellere Variante
benutzt. Der Algorithmusist in Abbildung 6.4 dargestelt.

Dynamic Link Matching — Matchen von Gaborjets

Initialisierung der Inter-Layer-Verkniipfungen J, gemaR der Ahnlichkeitsfunktion S (£, f.):
Jba = ZL%M, undTba = S(fbafa)-

alex

Zuféllige Auswahl eines Zentrumsa. € X und dortiges Plazieren des Blobs:
z, = B(a — a.). Berechnung der resultierenden Aktivierung I der Zellenb € Y':
Ib = ZJbaTbaB(af — ac).

Suche desMaximumsb, € Y desPotentialsV: V (b.) = > B(b— b.)I;. Positionieren des
bey
Blobs an diese Position: y, = B(b — b,).

Neuberechnung der Verkniipfungen zwischen den aktiven Blobs und Normalisierung:

Joa+AJpa H _
Jba = m mit Adpg = €JpoTha Y Xo.
a’ex

Erfiillung eines Stoppkriteriums, z.B. durch eine Analyse der Iterationszahl

Abbildung 6.4: Algorithmus zum Matchen von Gaborjets (nach
[KONEN et al. 1994])

Mehrere Abdanderungen vom Originalalgorithmus waren nétig, da bel einer
Sequenzklassifikation prinzipiell alle prasentierten Objektansichten benachbar-
ter Betrachtungswinkel untereinander sehr &hnlich sind. Trotzdem muf noch ei-
ne Diskriminierung zwischen verschiedenen Klassen moglich sein. Dementspre-
chend waren folgende Verdnderungen nétig:

e DasMatchen erfolgt parallel gegeniiber allen gelernten Ansichten innerhalb
eines Wettbewerbsprozesses. Eine Winner Takes All-Strategie wéahlt die be-
ste Ubereinstimmung aus. Nur diese Gewichte werden angepalit. Der Algo-
rithmus nach Abbildung 6.4 mul} nun m Schichten Y,,,, wobei m die Anzahl
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der Modelle angibt, gleichzeitig berticksichtigen. Nur die Schicht Y./, die
die Region mit maximaler Aktivitat enthalt, formiert einen Blob und aktua-
lisiert die Verbindungen zum Blob in Schicht X'. Damit 1a8t sich ein Erken-
nungswert ™ (t) € [0, 1] fir ein Modell m zum gegebenen Iterationsschritt
t angeben:

r™(tg) =1 () = Ar™ (Fm — max (rm'Fm')> (6.2)
F™ bezeichnet die Fitness der Schicht m, berechnet als die Summe der
Aktivitaten aller ihrer Zellen. )\, stellt eine Zeitkonstante dar. Die rechte
Gleichung driickt einen Wettbewerb zwischen dem besten gefundenen Mo-
dell und alen anderen aus, welche zukinftig in ihrer Aktivitat unterdriickt
werden, da der letzte Term negativ wird.

Es werden neue Schwel lwerte eingefiihrt, um nur signifikante Ubereinstim-
mungen zwischen Szene und Modell zu verstdrken und damit auch eine
Systembeschleunigung zu erreichen. Dazu werden Modelle m ignoriert, bei
denen r™(t) < 6, ist. Weiterhin wird vor der Anpassung der Gewichte ge-
testet, ob der zweitbeste Wert V(1) einen signifikanten Abstand zu V' (b..)

besitzt. Als Bedingung wird dazu \‘;EZ; > k mit z.B. k = 1.1 festgelegt.

Nach einer vordefinierten Anzahl von Iterationen wird ein Aufmerksam-
keitsfenster gebildet, welches die Positionen des Blobs auf dessen Regi-
on beschrénkt. Dadurch kann schneller zu einem stabilen Ergebnis gelangt
werden. Es wird das Modell m' mit dem besten Erkennungswert benutzt,
um auf der Basis seiner Verbindungsmetrix J,..., das Zentrum (a,, a,) des
Aufmerksamkeitsfensters zu berechnen:

Qgly = Zzax/y-mef%/y (6.3)

pm/ Gy /y

Hohe und Breite des Fensters werden durch die Standardabweichungen
(204,,20,,) bestimmt.

Dem eigentlichen Dynamic Link Matching folgt ein Verarbeitungsmodul,
welches entscheidet, ob die ausgewéhlte Modellansicht gut mit dem Sze-
nenbild tGbereinstimmt. Es kommt ein Matchmal? unter Verwendung der re-
lativen Haufigkeit der gleichzeitigen Aktivitat zweier Zellen a und b, der
Koaktivitat C,,, zum Einsatz. Die Koaktivitaten werden dabei als ein Gitter
interpretiert: Positionen mit hohen C',,-Werten stellen feste Stiitzstellen dar;
an Punkten mit geringen Werten wird interpoliert. Bei guter Ubereinstim-
mung wird die Merkmal sreprasentation der M odellansi cht entsprechend an-
gepalit. Ansonsten wird eine neue Ansichtenklasse angel egt.
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In Abbildung 6.5 ist eine exemplarische Sequenz angegeben. Es wird jeweils
versucht, eine prasentierte Ansicht den zuvor gelernten zuzuornden. Weiterhin
sind die Koaktivitatswerte C',, as Gitter interpretiert abgebildet (dunkle Verbin-
dungen charakterisieren direkte Matchpunkte; helle Regionen schwache Korre-
spondenzen, bei denen interpoliert wurde). Aus dem Verzerrungsgrad des Gitters
wird dann das entscheidende Matchmal? abgeleitet. Zwel geometrische Verfahren
sind implementiert: Zum einen die Auswertung der Streuung der Knotenabstande
und zum anderen die Analyse der Rechtwinkligkeit der Kreuzungslinien. Beide
Verfahren lieferten dhnliche Ergebnisse.

b) c)

Abbildung 6.5: Ausbildung der Koaktivitatsgitter (nach [MASSAD et al. 1998a)).
a) Prasentierte Sequenz. b) Koaktivitatsgitter beim Matchen von Ansicht 4 auf
Ansicht 2. c) Gitter bel Prasentation von Ansicht 9. Es konnte kein Match mit den
zuvor gelernten Ansichten erzielt werden.

6.2.3 Aufzeichnung zeitlicher Relationen

Bei der zeitlichen Aufzeichnung von Ansichten soll ein Kurzzeitgeddchtnis
modelliert werden, d.h. Aktivitdten sollen nicht nur das Vorhandensein ei-
nes Ereignisses anzeigen, sondern auch in welcher zeitlichen Relation sie zu-
einander stehen. Eine solche item-and-order-Darstellung wird durch die in
[BRADSKI et a. 1992] vorgestellte STORE-Architektur aus der Klasse der Su-
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Abbildung 6.6: STORE-Architekur (nach [MASSAD et al. 1998a])

/@x

F, Arbeitsspeicher

stained Temporal Order Recurrent Modelle erzeugt (siehe Abbildung 6.6). Die
Architektur ist gekennzeichnet durch zwel gleichgrolie, bidirektional verbunde-
ne Schichten F; und F5, wobei F; weiterhin mit der Schicht Fj, verbunden ist.
An die Eingabeschicht £ wird das Ergebnis der Ansichtenklassifikation ange-
legt, d.h. jeweils nur ein Element (bzw. eine Ansicht) besitzt die Aktivitat 7; = 1.
Die Eingaben werden Uber einen konstanten Faktor A, der den Einflul} der aktu-
elle Eingabe wichtet, an die Schicht F; angekoppelt. Uber eine negative Riick-
kopplung aller Zellen in F} uber die Zelle x, deren Aktivitat der Summe x; aler
Zellen aus F entspricht, findet eine Normierung der Schicht F; statt. F, fun-
giert als Speicher flr zuriickliegende Ereignisse, die erneut an F; angelegt wer-
den. Neue Aktivitdten werden erst nach Abklingen der Aktivitaten in I; Uber-
nommen. Die Zelle I sorgt fir das wechselseitige Aktivieren der Schichten F;
und F,. An die Schicht F; kann dann eine Architektur zur Modellierung eines
L angzeitgedachtnisses bzw. ein Objektklassifikationsmodul angekoppelt werden.
Beispiele flr generierte STORE-Vektoren kénnen der Erkennungsdemonstration
in Abbildung 6.9 enthnommen werden. Esist zu erkennen, wie frilhere Klassifika-
tionsergebnisse dem System weiterhin, wenn auch in abgeschwéchter Form, zur
Verfligung stehen. Damit kann eine anschlielende Objektklassifikation in ihrer
Entscheidungsfindung auch auf frithere Ergebnisse zurtickgreifen.

6.2.4 Objektklassifikation

Zur Klassifikation der Objektsequenzen dient das in [WILLIAMSON 1996a] vor-
gestellte Gaussian ARTMAP-Netzwerk (siehe Abbildung 6.7), welches eine Ver-
knipfung eines GauRschen Klassifizierers mit der Adaptive Resonance Theo-
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Abbildung 6.7: ARTMAP-Architekur (nach [MASSAD et al. 1998a))

ry nach [GROSSBERG 1976] darstellt. Die Architektur stellt eine Abwandlung
der Fuzzy-ARTMAP-Netze von [CARPENTER €t al. 1992] dar. Ziel war die Be-
seitigung verschiedener Schwachstellen, wie Rauschempfindlichkeit, u.U. aus-
ufernde Klassenanzahl, Reihenfolgeabhdngigkeiten u.a. (Naheres findet sich in
[SARLE 1995]).

Das Netzwerk besitzt zwei ART-Teilnetze und ein map field, welches eine Zu-
ordnung einer Klasse J von F? zu einer Klasse K in F}? herstellt. Das Teilnetz
ART, erhélt an F? die vom STORE-Netz gelieferten M, -dimensionalen Sequenz-
vektoren, d.h. Vektoren, die die zurtickliegenden Klassifikationsergebnisse kodie-
ren. Diese Vektoren werden in Sequenzklassen eingeteilt, die durch die Zellen F?
reprasentiert werden. An ART, werden Objektmerkmale zu Objektklassen in F}?
klassifiziert. Da Objekte hier direkt als Objektklassen angegeben werden, redu-
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ziert sich das Netz ART, zur Schicht F?. Innerhalb dieses Netzwerkes werden die
Klassen als GauRverteilung modelliert. Jede Klasse i wird durch A -dimensionale
Vektoren beschrieben, wobei die Mittelwerte 1.; und Standardabwei chungen o; zu-
sammen mit einem Zahler n; fur die Anzahl der prasentierten Muster gespeichert
werden. Innerhalb der Lernphase wird zunéchst mittels einer choice-Funktion ei-
ne Klasse in F? ausgewahlt, die moglichst gut zum angelegten Eingangsmuster
paldt. AnschlieBend wird durch eine match-Funktion Uberpriift, ob durch die Ge-
winnerzelle im map field eine Zelle aktiviert wird, die mit der gewlinschten Ob-
jektklasse korrespondiert. Die dabei zugelassenen Abweichungen werden durch
einen vigilance-Parameter bestimmt. Bei Ubereinstimmung tritt der Resonanzfall
ein und es werden die Gewichte der aktiven Zellen angepalit. Bei keiner Uber-
einstimmung setzt ein match tracking ein, das die aktive Zelle in F'? zuriicksetzt,
um so besser passende bzw. bisher untrainierte Klassen zum Matchen zuzul assen
und diese Verbindungen entsprechend zu lernen. In der Klassifikationsphase wird
nur das Teilnetz ART, benutzt. Eingaben werden an F° angelegt und im map field
kdnnen die resultierenden Objektklassen abgel esen werden.

6.3 Experimente und Ergebnisse

Zunachst wird die reine Erkennungsleistung des Dynamic Link Matching unter-
sucht. Zur Evaluierung werden 4 Objekte (siehe Abbildung 6.8) jeweils um ihre
Hochachserotiert undim ca. 15° Grad Abstand Ansichten generiert. Es stehen pro
Objekt 25 Ansichten zur Verfligung (Abbildungen siehe Anhang). Davon werden
die Ansichten mit ungeradem Index (insgesamt 48) as Modellansichten verwen-
det. Die Ansichten mit geradem Index (insgesamt 52) fungieren als zu klassifi-
zierende Szenenbilder. In Tabelle 6.1 ist eine Gesamtiibersicht tber alle Klassi-
fikationsergebnisse aufgefuhrt. Insgesamt konnten 50 Objekte richtig klassifiziert
werden. 44 Ansichten ergaben die &hnlichste Ansicht aus der Menge der Modell-
ansichten. Dies stellt in Bezug auf die Ahnlichkeit der einzelnen Modellansichten
ein sehr gutes Ergebnis dar.

Abbildung 6.8: Die vier Modellobjekte (Index 0. . . 3)
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Tabelle 6.1: Modell- bzw. Ansichtenzuordnung fir die 52 Szenenbilder. Die ersten
beiden Spalten bezeichnen jeweils das Szenenobjekt .S mit einer Ansichtennum-
mer S A, diefolgenden zwei Spalten das klassifizierte Objekt A/ mit der bestimm-
ten Ansicht M A.

S SA| M MA S SA| M MA
0 0 0 23 2 0| 2 1
0 21 0 3 2 2| 2 1
0 41 0 3 2 41 2 3
0 6| O 5 2 6| 2 5
0 8| O 9 2 8| 2 9
0O 10 0 11 2 10| 2 9
0 12| 0 11 2 12| 2 9
0O 14, 0 11 2 14 2 9
0 16| O 3 2 16| 2 15
0 18| 0 19 2 18| 2 5
0O 20 0 21 2 20| 2 1
0 22| 0 23 2 22| 2 1
0 24 0 23 2 24| 2 1
1 0 1 23 3 0| 3 1
1 21 1 3 3 2| 3 1
1 41 1 3 3 41 3 23
1 6| 3 5 3 6| 3 5
1 8| 1 9 3 8| 3 9
1 10 1 11 3 10| 3 9
1 12, 1 13 3 12| 3 13
1 14, 1 13 3 14| 3 15
1 16, 1 15 3 16| 3 15
1 18, 2 19 3 18| 3 5
1 20 1 21 3 20| 3 19
1 22, 1 283 3 2| 3 23
1 24, 1 283 3 24| 3 23

In Abbildung 6.9 ist ein beispielhafter Erkennungsvorgang einer Ansichten-
sequenz abgebildet. Hier findet sowohl die Zuordnung der dhnlichsten Ansicht
mittels Dynamic Link Matching als auch deren zeitliche Auswertung statt. In der
linken Spalte sind die gegebenen Ansichtenbilder zu sehen. Zu beachten sind die
beiden nicht eindeutigen Ansichten in der dritten und vierten Zeile. Die zwei-
te Spalte zeigt das Klassifikationsergebnis auf der Basis des Dynamic Link Mat-
ching. Zu sehen sind jeweils die Vertreter der matchenden Ansichtenklasse. Die
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dritte Spalte zeigt die Entwicklung der zeitlichen Aufzeichnung der Klassifikati-
onsergebnisse. Gezeigt werden die Aktivititen (Ordinate) der Komponenten (Ab-
zisse) des STORE-Netzes. Die Komponenten korrespondieren zu den im unteren
Teil angegebenen Objektzuordnungen. In der letzten Spalte ist das resultieren-
de Klassifikationsergebnis durch Auswertung der zeitlichen Abfolge angegeben.
Durch die Ausnutzung des temporal en Kontexts konnten die urspriinglichen Fehl-
zuweisungen der Ansichten drei und vier korrigiert werden.

présentierte Ansichten matchende Ansichtenklassen STORE-Vektor Matchergebnis
T

1 T 1 T 1
10
08
06
04
02
00
10
2} v g 08
[ c :
06

| =8 - ! 0.4
02
00
10
08
06
04
02 HJ]
00
10
08
06
04
02 Hﬂ
00

Ansichtenklassen
ObjektOl———— ]

Abbildung 6.9: Erkennung einer Beispielsequenz (Erlauterungen siehe Text; nach

[MASSAD et al. 1998h])

Zeit

Objet 1 ]
Objekt 2 T ]
Objekt 31 [

Durch das vorgestel lte Erkennungssystem konnte erstmalig im NAV | S-Proj ekt
eine ansichtenbasi erte 3D-Obj ekterkennung realisiert werden. Dabel wurden selb-
stdndig zu lernende Ansichten ausgewéhlt und im Merkmalsraum reprasentiert.
Die durch mehrdeutige Ansichten hervorgerufenen Zuordnungsfehler konnten
durch eine Analyse des zeitlichen Kontexts korrigiert werden. Weiterhin konnte
eineim Vergleich zu den bisher vorgestellten Erkennungssystemen (siehe Kapitel
4.3 und 5) hohere Erkennungsstabilitét erreicht werden:
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e Die zuvor kritisierte starre Reprasentation von Attraktivitatspunkten und
Objekten wurde liberwunden. Stattdessen werden Objektklassen durch ihre
Reprasentanten im Merkmal sraum beschrieben.

e Eswurden stirkere Invarianzen integriert. Eine Trand ationsinvarianz wurde
durch einen Aufmerksamkeitsmechani smus bereitgestellt. Dabei wird wéh-
rend des Dynamic Link-Matchens ein Bearbeitungsfenster basierend auf Po-
sitionen von aktivierten Zellen abgeleitet. Alle weiteren Iterationen finden
dann nur noch innerhalb dieses Fensters statt. Dadurch wurde ebenfalls der
Rechenaufwand erheblich reduziert. Kleinere Drehungen werden ebenfalls
toleriert. Ausschlaggebend hierzu ist die gewéhlte Winkelauflosung wah-
rend der Vorverarbeitung mittels Gaborfilter. Eine Skalierungsinvarianz ist
ebenfalls gegeben, da zur Ableitung des Matchmalies rel ative geometrische
Merkmal e aus dem Koaktivitatsgitter verwendet werden.

e Uneindeutige Objektreprasentationen kénnen durch eine Sequenzanayse
aufgel 6st werden.

Hinsichtlich der gewahlten Strategie zur Ableitung des Aufmerksamkeitsfen-
sters sind weitere Verbesserungen denkbar. Die rein rechteckig festgel egte Grund-
form wird vielen Objekten nicht gerecht, was zum Mitlernen von Hintergrundin-
formationen fuhren kann. Ein ideales Aufmerksamkeitsfenster wirde sich an das
Zu untersuchende Objekt anpassen.

Die as Entwurfsziel zunachst nicht vorgesehene Anbindung an ein aktives
Sehsystem sollte bei Weiterentwicklungen unbedingt genutzt werden. Neben den
bereits ausfiihrlich diskutierten Vorteilen waren auch Mdglichkeiten zum selbstén-
digen Erfassen von Objektsequenzen nutzbar. In diesem Zusammenhang scheint
auch eine enge Kopplung mit Trackingverfahren sinnvoll. Der enorme Rechenauf-
wand zum Matchen der 24-dimensionalen Merkmalsvektoren ist weiterhin pro-
blematisch. Im Testbetrieb war dazu eine parallele Implementation auf einer Viel-
zahl leistungsfahiger Workstations notwendig, um zu akzeptablen Antwortzeiten
zu kommen. Somit erscheint das Arbeiten auf groReren, komplexeren Bildern
mit stark strukturierten Hintergrund (kein Aufmerksamkeitsfenster) nicht effektiv
durchfiihrbar. Weiterhin muR festgestellt werden, dal’ die Merkmal sreprasentati-
on nur auf den Gaborjets basiert, wodurch sich das Verfahren auf Objekte, die gut
auf diese Merkmal sextraktion ansprechen, einschrankt.

Beim Vergleich mit dem in Tabelle 3.3 aufgestellten Anforderungskatalog an
3D-Objekterkennungssystemeist festzustellen, dal3 hier beziiglich Erkennungslei-
stung, Invarianzen, Einsatzflexibilitét, einer selbstandigen Auswahl von Objektan-
sichten und biologischer Plausibilitat fur die Objektreprasentation gute Ergebnisse
erzielt werden konnten. Vor allem Probleme im Zusammenhang mit der Parame-
terfestlegung, der Speichereffizienz, den erzielbaren Antwortzeiten und oben er-
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wéahnter Ankopplung an Aktorik sind nicht vollstdndig befriedigend gelost. Der
Umgang mit Okklusionen wurde in diesem Stadium der Entwicklung nicht weiter
untersucht. Als besonders positiv ist die Moglichkeit der zeitlichen Organisation
von Objektansichten und deren Nutzung zur Validierung von Klassifikationsent-
scheidungen zu sehen. Das Potential des Ansatzes scheint durch diese Korrektur
unwahrscheinlicher Ansichtenklassifikationen noch nicht ausgeschépft. Mdglich
ware u.a. eine Kopplung mit Trackingmechanismen zur Vorhersage von Bewe-
gungen sowie das selbstdndige Aufstellen typischer Bewegungsprofile.



Kapitel 7

Objekterkennung mit
Strukturbeschreibungen

Im Kapitel 3 wurden eine Reihe von Objekterkennungssystemen vorgestellt. Eine
Wertung der einzelnen Ansitze fand ebenfalls statt. Ein Anforderungskatalog fir
ein in einer aktiven Sehumgebung agierendes Objekterkennungssystem wurde in
diesem Zusammenhang ebenfalls aufgestellt (siehe Tabelle 3.3). Ausgehend von
den geschilderten Problemen vor allem hinsichtlich des getriebenen Aufwandes
und den damit erzielbaren Ergebnissen soll nach Wegen gesucht werden, unter
Beibehaltung der Ergebnisstabilitit der Erkennung mit zeitlichen Relationen (sie-
he Kapitel 6) Représentationen deutlich geringerer Komplexitét einzusetzen. Ziel
ist das dortige Ansichtenerkennungsmodul, das Dynamic Link Matching, durch
ein alternatives zu ersetzen. Entsprechend dem Anforderungskatalog soll zusatz-
lich der Punkt Speichereffizienz befriedigend gel st werden. Im folgenden werden
entsprechende Ldsungen vorgeschlagen, die schliefilich zu einem implementier-
ten prototypischen System filhren [SCHMALZ und MERTSCHING 1999].

Im Kapitel 4.3 wurde ein z.Z. innerhalb des NAVIS-Projektes eingesetztes
Verfahren dargestellt und analysiert. Es wurde festgestellt, dai’ die Benutzung von
wenigen stabilen sog. Attraktivitdtspunkten vielversprechend erscheint. Es konn-
ten gute Ergebnisse innerhalb einer stark strukturierten Szene erzielt werden. Pro-
bleme entstanden durch die starre Anordnung der Punkte, wodurch nur geringe
Erkennungsinvarianzen bereitgestel It werden konnten. Im Kapitel 5wurde ein Sy-
stem zu einer skalierungsinvarianteren Erkennung vorgestellt. Das Grundprinzip
der Erkennung blieb aber gleich. Dementgegen steht das im Kapitel 6 vorgestell-
te System. Durch die Verwendung hochdimensionaler Merkmalsvektoren wird
versucht, eine moglichst einmalige Beschreibung fur ein zu lernendes Objekt zu
erhalten. Durch die enorme Rechenkomplexitat muBten die Bilder entsprechend
bis zur Grolie 64 x 64 unterabgetastet werden. Bei dieser enormen Verkleinerung
geht allerdings das Indivuduel e eines Obj ekts schon wieder verloren, so dal? auch
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keine sehr guten Erkennungsleistungen hinsichtlich der Ansichtenklassifikation
erreicht werden konnten. Die entsprechenden Probleme wurden dann durch Aus-
wertung des zeitlichen Kontexts kompensiert.

Beide Systeme sollen hier beim Aufbau eines neuen Erkennungssystems ein-
flieBen. Zum einen soll weiterhin das Diskriminierungspotential von charakteri-
stischen Punkten, den Attraktivitatspunkten, genutzt werden. Allerdings dirfen
diese nicht starr angeordnet werden. Vielmehr missen geeignete Verfahren zur
Adaption der Punktekonfigurationen an die zu erkennenden Objekte bzw. die zu
untersuchenden Szenen gefunden werden. Gerade diese dynamische, iterative An-
passung von gelernten Konfigurationen an présentierte Objekte erwies sich im Er-
kennungssystem mit zeitlichen Relationen als tauglich. Als Nahziel kann somit
formuliert werden, da3 ausgehend von “attraktiven” Punkten innerhalb der Sze-
ne ein Reprasentationsschema aufgebaut werden soll, das M dglichkeiten zu einer
dynamischen Anpassung an andere Objekte bzw. Szenen bietet. Die Selektion
von Objektpunkten als attraktiv im Sinne z.B. einer Aufmerksamkeitssteuerung
und deren el astische Verkopplung untereinander kdnnte als Kompromif3 zwischen
der zu starren Attraktivitatsreprasentation nach Gotze und Mertsching und der
hochdimensionalen, bereits beschriebenen 3D-Objekterkennung fungieren. Ist ei-
ne entsprechende Reprasentation gefunden, stellt sich die Frage nach angepaliten
Matchstrategien. Diese mussen explizit auf die dynamischen Eigenschaften des
Représentationsschemas aufsetzen. In den folgenden Kapiteln werden zunéchst
die verwendeten Merkmale als Basis einer Reprasentation vorgestellt, die Repré-
sentation selbst und schlieflich mégliche Matchstrategien.

7.1 Reprasentationsschema

Das Repréasentationsschema ist eminent wichtig fir die Leistungsfahigkeit ei-
nes Objekterkennungssystems. Mehrere kontrare Anforderungen miissen berlick-
sichtigt werden. Zum einen sollen moglichst einfach zu berechnende Informa-
tionen zur Diskriminierung eines bestimmten Objekts bereitgestellt werden, al-
lerdings verlangt die Forderung nach Invarianzen die Beschrankung auf stabile,
hinsichtlich Transformationen robuste Merkmale mit entsprechend héherem Be-
rechnungsaufwand.

Die angestrebte Verwendung von attraktiven Punkten zur Charakterisierung
von Objekten zielt auf eine lokale Reprasentationsform ab, d.h. Objekte werden
durch Anordnungen von solchen Punkten beschrieben und nicht durch globa-
le Beschreibungen. Zur effektiven und flexiblen Verwaltung dieser Punkte bie-
ten sich Graphenstrukturen an. Diese werden in der Literatur vielfach inner-
halb von Erkennungssystemen verwendet (z.B. [BUNKE und MESSMER 1995],
[CHUNG 1995], [BURGER et a. 1996]; weitere siehe Kapitel 3.3). Hervorgeho-
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ben wird die besondere Eignung von Graphen fir Reprasentationsaufgaben. Die
Erkennungsaufgabe stellt sich als das Herausldsen bzw. Segmentieren von Ob-
jekten aus der Szene, dem Aufbau von Graphstrukturen und dem Vergleich mit
der Menge der Modellgraphen. Das Objekterkennungsproblem wird als Graph-
matchproblem umformuliert. Durch die Anwendung von Graphen als lokale Re-
prasentationsform ergibt sich eine symbolische Beschreibung des strukturellen
Aufbaus eines Objektes, d.h. eine Beschreibung von Objektmerkmalen bzw. Ob-
jektteilen und deren lokale rdumliche Beziehung zueinander, wodurch sich di-
rekt eine invariante Objektbeschreibung beziiglich GréRe und Verschiebung ab-
leitet. Problematischer erscheint hierbei die Bereitstellung von Rotationsinva-
rianz. Diese mul} durch geeignete Mechanismen bereitgestellt werden (z.B. in
[BENNAMOUN und BOASHASH 1997] erldutert). Durch die Favorisierung eines
ansichtenbasierten Erkennungssystems kann das Fehlen von Rotationsinvarianz
durch eine hohere Anzahl zu berticksi chtigender Ansichten ausgeglichen werden.

Das wachsende internationale Interesse an Strukturbeschreibungen zur
Objektreprasentation spiegelt sich in der zunehmenden Anzahl von Ver-
offentlichungen wider. Hierbel finden sich hédufig die Begriffe structural
description, structural representation oder structural matching (z.B. in
[AMIN et a. 1998], [PeLILLO und HANCOCK 1997], [PONCE et al. 1996],
[HLAVAC und SARA 1995]). Strukturbeschreibungen  von  Objekten
(eingesetzt z.B. auch in [CHAO und DHAWAN 1992], [SHAMS 1995],
[WILLIAMSON 1996b], [BENNAMOUN und BOASHASH 1997] und den Arbeiten
von Shapiro et a.) sind eine direkte Anwendung der Vorteile graphenorientierter
Reprasentationsformen.

Als endlicher Graph G wird i.a das geordnete Paar G = (V,E)
digunkter Mengen mit FE C [V]? verstanden ([DIESTEL 1996],
[BODENDIEK und LANG 1995]). Mit V' werden die Ecken oder Knoten des
Graphen G bezeichnet; mit £ seine Kanten. Innerhalb dieser Arbeit besteht das
Ziel u.a. darin, zwei gegebene Graphen in Ubereinstimmung zu bringen, ihre 1so-
morphieeigenschaften zu bestimmen (ndhere Ausfiihrungen dazu finden sich im
Kapitel 3.3.2). Innerhalb dieses Kapitels wird hdufig vom Match zweier Graphen
gesprochen. Der Begriff Match wird hier anders gebraucht als in der klassischen
Graphentheorie. Dort bezeichnet der Match bzw. die Paarung eines Graphen die
Menge M C FE, wobei je zwei verschiedene Kanten e, ¢’ € M unabhdngig
sind, d.h. wenn sie in G nicht benachbart sind bzw. keine gemeinsame Ecke
in G besitzen [BODENDIEK und LANG 1995]. Hier wird sich mit dem Begriff
Match auf die Ubereinstimmenden Eigenschaften zweier Knoten zweier Graphen
bezogen, d.h. zwel Knoten V; € G; und V; € G5 matchen, wenn fir eine
gegebene Strukturéhnlichkeitsfunktion S gilt: S(V;,V;) > e.

Der grol3e Vorteil graphenbasierter Erkennungssysteme ist, dal} dort Wissen
uber die Objekte explizit genutzt wird im Gegensatz zur impliziten Nutzung z.B.
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bei kunstlichen neuronalen Netzen. Dadurch ist die Wartbarkeit und Erweiterbar-
keit derartiger Systeme unproblematischer. Ein weiterer Vorteil expliziter Repra-
sentationen ist deren Modifizierbarkeit wéhrend des Matchprozesses. Esist mog-
lich, Modell- bzw. Szenengraphen sich dynamisch an eine Vorgabe anpassen zu
lassen (eingesetzt z.B. in [CHUNG 1995]). Hier sind Begriffe wie aktive Konturen
ublich.

Bisher nicht vollstandig gel6st ist das Problem der starken Abhdngigkeit von
der Gute der bereitgestellten Merkmale zum Aufbau von Objektgraphen. Hau-
fig war deshab eine Beschrankung auf technische oder sehr primitive Objekte,
zum Teil ohne storenden Hintergrund, notwendig. Oft wird somit die eigentliche
Schwierigkeit des Matchens eines unbekannten Objekts verlagert zu der moglichst
optimalen Segmentierung einer Szene oder der Generierung ideal er Objektkanten.
Allerdingsist jagerade die Verwendung von dynamischen Graphenstrukturen ge-
eignet, um die unvermeidbaren Fehler wahrend der Segmentierung bzw. Kanten-
generierung zu kompensieren.

7.1.1 Merkmalsbasis

Die Merkmalsbasis zum Aufbau von Objektgraphen soll inhdrente Objektei-
genschaften beschreiben und die Struktur eines Objekts widerspiegeln. Die
Verwendung von geometrischen Strukturen bietet sich auf Grund ihrer po-
sitiven Eingenschaften bei verschiedenen Beleuchtungsbedingungen, Betrach-
tungswinkeln und Objekttransformationen an und wurde in der Literatur zahl-
reich vorgeschlagen (z.B. [BASAK und PAL 1995], [COSTA und SHAPIRO 1996],
[BENNAMOUN und BOASHASH 1997]). Diese geometrischen Primitive sind zum
einen einfach berechenbar und bieten durch ihre Lokalitat und radumliche Relation
gute Diskriminierungseigenschaften.

Verwendung von Aufmerkamkeitspunkten aus dem NAVIS-Kontext

Zunichst werden dieim NAV I S-Projekt bereits realiserten Verfahren zur Extrakti-
on von eminenten Bildelementen (Flachenschwerpunkte, Symmetriepunkte) zum
Aufbau einer Merkmal shasis verwendet (siehe Kapitel 4.2).

Diein [MERTSCHING und BOLLMANN 1997] weiterhin vorgestellte Farbana-
lyse der Szene wird hier aus Komplexitatsgrinden nicht eingesetzt. Es mul’ aber
betont werden, da3 auf spezifische Farbeigenschaften basierende Punkte zur Ro-
bustheit eines Erkennungsystems beitragen konnten. Entsprechende Untersuchun-
gen und Experimente sind im Rahmen der Weiterentwicklung des Systems zu be-
ricksichtigen.

Probleme ergeben sich bei den angegebenen Verfahren vor allem durch die
sehr komplexe Parametrisierung. Wird versucht, fur eine groe Domanenanzahl
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gultige Einstellungen zu finden, entstehen sehr viele Aufmerksamkeitspunkte in
den Szenen, wodurch sich eine wenig diskrimierende Représenation ergibt. Expe-
rimente unter Verwendung der Flachenschwerpunkte ergaben oft eine wenig spe-
zifische Reprasentation der Szene, die nur durch eine entsprechende Parameteran-
passung wieder verbessert werden konnte. Abbildung 7.1 zeigt ein exempl arisches
Objekt mit gekennzei chneten Merkmal spunkten. Die Parametrisierung wurde hier
so gewahlt, dal} moglichst wenige Attraktivitatspunkte entstehen. Schwarze Kreu-
ze markieren Flachenschwerpunkte, weilie Kreuze Symmetriepunkte.

Abbildung 7.1: Beispielobjekt Gberlagert mit markierten Attraktivitatspunkten

Verwendung von primaren Strukturmerkmalen

Alternativ zu den im vorigen Kapitel dargestellten Merkmalen werden weitere
herangezogen. Im Kapitel 3.3 wurden eine Reihe geometrischer Verfahren vorge-
stellt. Es zeigte sich, dal} geometrische Primitive als Merkmal e eingesetzt werden,
da diese hdhere Diskriminierungseigenschaften als Grauwertmerkmale besitzen.
Hier kommen zum Einsatz:

e besondersintensive ausgepragte Kanten,
e Ecken mit Begrenzungen beziiglich des eingeschlossenen Winkels und

e Mittel punkte von symmetrische Strukturen.

Fur die ersten beiden Merkmale werden die Verfahren nach [LIEDER 1996]
eingesetzt. Es werden Regionen gesucht, in denen mehrere Geradenstiicke ra-
dial um das Zentrum angeordnet sind. Eine Ecke wird definiert als ein Punkt,
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an dem mindestens zwei orthogonal zueinander stehende Geradenstiicke loka-
lisert sind. Die untersuchten Geradenabschnitte missen sich im betrachteten
Punkt nicht beriihren, um innerhalb der Konturen Licken zuzulassen (siehe
auch Abbildung 7.2). Diese Verarbeitung ist seinerseits durch die FACADE-
Theorie von Grosberg motiviert ([GROSSBERG 1980, GROSSBERG 1990],
[NEUMANN und STIEHL 1992]). Dort sollen dynamisch geschlossene Konturen
erzeugt werden. Fur jeden Bildpunkt wird ein Entscheidungsmal’ zur Zugehorig-
keit zu einem langeren Kantenstiick oder einer Ecke durch eine Summation der
Aktivitaten innerhalb der Detektormasken angegeben. Als Vorverarbeitung zur
Bestimmung der Kanten kommt die NAV | S-typi sche Orientierungszerlegung zum
Einsatz (siehe auch Kapitel 4.2). Es entstehen zwei Ergebnisbilder entsprechend
den detektierten Kanten und Ecken. AnschlieRend finden noch diverse Maximum-
und Schwellwertoperationen statt, um zum einen unempfindlicher gegeniliber Rau-
schen zu sein und zum anderen nicht entlang von schragen Kantenstiicken Ecken
zu detektieren.

Maskenbreite
0]
[o)]
&
,,,,, I Eckendetektor an idealer Ecke §
EIE:
@ = Ny  geringe Eckenwichtung;
al.. hohe K antenwichtung
g S
[a) il"‘
=
'$ \ _&\\\\\\v’.‘ \
Detektorzentrum -
LI hohe Eckenwichtung;
geringe Kantenwichtung
NN
N
a) b)

Abbildung 7.2: a) Aufbau eines Detektors fiir eine Orientierung; b) Funktions-
prinzip der Summation, die schraffierten Flachen geben Detektorflachen mit pas-
senden Grauwertkanten an (nach [L1IEDER 1996])

Zur Extraktion von symmetrischen Strukturen wird wieder das Verfahren aus
dem vorigen Kapitel eingesetzt. Die Abbildung 7.3 zeigt die generierten Merkma-
le fiir dasin Abbildung 7.1 gezeigte Objekt.
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a) b) C)

Abbildung 7.3: Merkmal skarten fiir das Beispiel objekt aus Abbildung 7.1. a) emi-
nente Kanten; b) Ecken; ¢) Symmetriepunkte

Die gewonnenen Merkmale kénnen zum Aufbau der Reprasentation priori-
siert werden. Folgenden Gewichtsfaktoren werden verwendet (3> w; # 1 wegen
Erweiterungsfahigkeit):

1. Ecken (w. = 0.35),
2. Kreisstrukturen (wg, = 0.35) und
3. Kanten (wy, = 0.1)

Die Merkmale werden wegen der Handhabbarkeit im folgenden teilweise als
Bitvektoren reprasentiert. Entsprechend obiger Priorisierung ergibt sich folgende
Bitzuordnung: Bit O kodiert Kanten, Bit 2 Kreisstrukturen und Bit 3 Ecken (Bit
1 ist fir Erweiterungen noch frei). Aus der Priorisierung kann pro Bildpunkt ein
interest value abgeleitet werden. Anhand dieses Wertes werden die dynamischen
Eigenschaften der Représentation (siehe folgendes Kapitel) gesteuert.

7.1.2 selbstorganisierende Repréasentation

Nach der Festlegung der zu verwendenden Merkmalsbasis und der Favorisierung
graphenverwandter Reprasentationsverfahren stellt sich die Frage nach der Gene-
rierung dieser Graphenstrukturen. Die Merkmale sind durch kartesische Bildko-
ordinaten gegeben. Dementsprechend sind folgende Verfahren denkbar:

¢ Alle Punkte werden als Knoten im Objektgraphen betrachtet. Diese duRert
triviale Vorgehensweise scheint zunéchst sinnvoll. Allerdings wird spate-
stensbel der Suche nach sinnvollen Kantenbeziehungen zwischen den Kno-
ten bewuf3t, dald diese Art brute force-Generierung starke Mangel aufwelst.
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Weiterhin ist mit der Merkmal sberechnung keine Beurteilung der raumli-
chen Verteilung der Merkmale verbunden, d.h. unter Umstédnden entstehen
in bestimmten Bildregionen Merkmals-Wolken aus dicht beieinander lie-
genden Merkmal spositionen (diese Wolken werden durch den Symmetrie-
operator haufig innerhalb kreisartiger Strukturen generiert). In diesem Falle
jedem Merkmalspunkt einen Graphenknoten zuzuordnen erscheint duRert
fragwirdig. Solche Objektgraphen wiirden gerade nicht die typische Struk-
tur des Objektes widerspiegeln, sondern nur spezifische Merkmal sauspra-
gungen. Abbildung 7.4 verdeutlicht die Probleme.

.@ %@@

[ @ O O

Abbildung 7.4: Beispielobjekt mit iberlagerten Merkmal spunkten und sich erge-
benden Objektgraphen bei direkter Ubernahme aller Punkte in die Graphendar-
stellung. Zur Generierung der Graphenkanten werden bis zu einer bestimmten
Entfernung alle benachbarten Knoten verkettet.

e Ein selbstorganisierendes Verfahren versucht, die gegebene Menge an

Merkmalspunkten durch eine sinnvolle Menge an Graphenknoten bzw.
-kanten zu approximieren. Wesentlicher Aspekt hierbei ist, da3 nicht je-
der Merkmal spunkt in die endgiltige Reprasentation einflielen mul3. Merk-
mal swolken sollten nur durch wenige Knoten reprasentiert werden, isolierte
Merkmal spunkte sollten erhalten bleiben, da diese evtl. eine typische Ob-
jekteigenschaft darstellen und zur Diskriminierung beziiglich ahnlicher Ob-
jekte hilfreich sein kdnnen. In Abbildung 7.5 wird eine solche angestrebte
Objektreprasentation angeben. Obwohl der Objektgraph zunachst as ver-
zerrtes Originalobjekt erscheint, hat die Darstellung doch deutliche Vortei-
le gegeniiber der oben angegebenen Représentation. Der generierte Graph
kann symbolisch weiterverarbeitet werden und die Knoten mit ihren raum-
lichen Relationen spiegeln die Strukur des Objekts wider.
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)

Abbildung 7.5: Beispielobjekt mit iberlagerten Merkmal spunkten und erwiinsch-
ter Objektgraph zur Verdeutlichung der grundlegenden Struktur des Objekts

Als Basis fir die Generierung der Objektgraphen durch selbstorga-
niserende Verfahren wird der Neural Gas-Ansatz von Fritzke verwen-
det ([FRITZKE 1993], [FRITZKE 19954], [FRITZKE 1995b], [FRITZKE 1995¢],
[FRITZKE 1996]), welches seinerseits auf Ideen von Martinetz und Schul-
ten zuriickgeht [MARTINETZ und SCHULTEN 1991]. Eingesetzt werden sol-
che Verfahren zur Datenvisualisierung, Mustererkennung und Funktionsap-
proximierung. Grundidee ist ein inkrementeller Aufbau einer Netzwerkstruk-
tur gemal lokalen statistischen Mallen (competetive hebbian learning). Der-
artige wachsende oder adaptive Netzwerkstrukturen haben keine vordefinier-
te Topologie. Es findet vielmehr ein Proze} der Anpassung des Netzwer-
kes an die Verteilung der gegebenen Daten statt. Lernalgorithmen dieser Art
werden in der Literatur auch als constructive learning algorithms bezeich-
net ([YEUNG 1993], [BERTHOLD und DIAMOND 1995], [BERTHOLD 1996],
[YANG et a. 1997], [BERTHOLD und DIAMOND 1998], [PAREKH et a. 2000]).
Die eingesetzten Knoten werden in Anlehnung an kunstliche neuronale Netz-
werke als Neuronen bezeichnet. Die sonst so entscheidende Ubertragungsfunk-
tion von kinstliche Neuronen ist hier zunachst ohne Bedeutung, da hier nur die
Herausbildung der Netzwerkstruktur von Interesse ist. Weiterhin sind die Verbin-
dungen zwischen den Neuronen nicht gewichtet. Damit grenzt sich der Neural
Gas-Ansatz deutlich gegentiber herkdmmlichen Multilayer Perceptron-Ansitzen
ab. Ausgangspunkt ist eine zufallige Verteilung von Neuronen. Im Gegensatz zu
dem Ansatz von Martinetz und Schulten mul3 bei Fritzke keine apriori Festlegung
der Anzahl der Neuronen durchgefiihrt werden. Die initiale Anzahl von Neuro-
nen, deren Nachbarschaftsbeziehungen und die Dimensionalitiat kann sich ent-
sprechend der zu approximierenden Merkmalsverteilung P (&) andern. Diese Art
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der Aufteillung des Datenraumsiist vergleichbar mit der Voronoi-Zerlegung. Hier-
bei wird eine Anzahl Zentren in R™ bestimmt und die Daten nach ihrer minimalen
euklidischen Distanz zu diesen Zentren zugeordnet. Es entstehen sog. Parzellen,
die sich beziiglich ihrer Grolie an die zu approximierende Funktion adaptieren.
Die Zentren fir Datenraum-Zerlegung werden haufig durch Verfahren zur Vektor-
guantisierung bestimmt. Ein Problem ist hierbei, dai} diese Verfahren oft nur die
Héufigkeit der Eingabedaten auswerten und weniger die Verteilung der innerhalb
der Parzellen vorhandenen Daten. Dadurch kénnen Regionen mit vielen Zentren
entstehen, obwohl die dort vorhandenen Daten einfache, lineare Zusammenhan-
ge darstellen. Ein weiteres Problem ist, da sowohl die Voronoi-Zerlegung als
auch die Vektorquantisierung keine Nachbarschaftsbeziehungen herstellen bzw.
auswerten. Dieser entscheidende Vorteil fiihrt zur Favorisierung des Neural Gas-
Ansatzes. Folgende Parameter steuern die Entfaltung eines Neural Gas-Netzes:

® a,,q.. das maximale “Alter” von neuronaen Verbindungen. Jeder neurona-
len Verbindung ¢ wird ein Attribut “Alter” a(c) zugeordnet, das die Signifi-
kanz dieser Verbindung wahrend des I terationsprozesses reprasentiert. Red-
undante Verbindungen besitzen dabei ein hohes “Alter” a(c) und werden
geldscht. Diese Strategie fuhrt zu wenigeren und robusteren Verbindungen.

e F,, E,: Verschiebungsfaktoren € [0,1]. Neurone werden von ihren alten
Positionen /,;; zu den neuen [,,.,, in Abhdngigkeit der euklidischen Distanz
d zwischen [, und der zuféllig generierten Position /,,,; verschoben: /., =
law + E - d(la, Louy) Mit E € {E}, E, } und By, > E,.

e «, (3: Faktoren, um die sich die Fehlerwerte der Neuronen verringern.

Somit ergibt sich der Algorithmusvon Abbildung 7.6 fiir die Ausbildung eines
Neural Gas-Netzes nach [FRITzKE 1995b].

Der urspriingliche Algorithmus muBte grundsétzlich Giberarbeitet werden, um
das in Bezug auf die angestrebte Objektreprésentation gewiinschte Verhalten zu
erreichen:

¢ Innerhalb von Regionen mit wenigen Merkmalen sollen auch wenige Neu-
ronen erzeugt werden. Obiger Algorithmus erzeugt gerade dort dichte Neu-
ronenwol ken.

¢ Im Rahmen eines Objekterkennungssystemsreicht es nicht aus, nur ein zu-
falligesBildsignal £ zu erzeugen. Wichtig ist ebenso, da’ auch Merkmale an
der entsprechenden Position vorhanden sind. Dazu wird zunédchst ein rezep-
tives Feld f,.. pro Neuron eingefiihrt, um deren Lokalitat hervorzuheben.
Weiterhin wird ein interest value aus der Wichtung der im rezeptiven Feld
fre= VOrhandenen Merkmale abgeleitet.
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Netzgenerierung — Originalagorithmus nach [FRITzKE 1995b]

Beginne mit zwei Neuronen a und b an zufalligen Positionen w, und w;, in R™

Generiere ein Eingangssignal £ gemal P (&)

Suche das raumlich nachste Neuron s; und das zweitnachste Neuron s,

Inkrementiere das Alter aller Verbindungen a(k), die von s, ausgehen

Addiere die quadrierte Distanz zwischen dem Eingangssignal ¢ und dem nachsten Neuron
s1 zu einer Fehlervariablevon s;: Aerror(sy) = [|lws, — £]|?.

Bewege s; und dessen direkte Nachbarn n (beziiglich der Topologi€) in Richtung £ in
Abhéngigkeit der Distanz zu §: Aw,, = Ep(§ —ws, ) und Aw,, = E,(§ —wy,).

ia Sind s; und s» Uber eine Verbindung & miteinander verbunden ein

a(k) =0 Erzeuge eine Verbindung zwischen s; und s,

Losche alle Verbindungen, deren Alter grolRer als a .., ist. Sind danach Neuronen ohne
ausgehende Verbindungen vorhanden, | 6sche diese Neuronen ebenfalls.

Entspricht die Anzahl der generierten Eingangssignale ¢ einem
ja ganzzahligen Vielfachen eines Parameters A
Flge ein neues Neuron ein:

nein

Suche das Neuron ¢ mit dem maximalen Fehlerwert error(q)

Flige ein neues Neuron r genau zwischen dem Neuron ¢ und dessen Nachbarn f
mit dem gréBten Fehlerwert ein: w, = 0.5(wy + wy).

Fuge eine neue Verbindung zwischen dem neuen Neuron » und den Neuronen ¢
und f ein. Lésche die urspriingliche Verbindung von ¢ und f.

Verringere die Fehlerwerte von ¢ und f um den Faktor «. Initialisiere den
Fehlerwert von r mit dem neuberechneten Fehlerwert von q.

Verringere alle Fehlerwerte um den Faktor 3

Erfillung eines Stoppkriteriums

Abbildung 7.6: Originaler Algorithmus zur Generierung von Neural Gas-Netzen
nach [FRITzKE 1995b]
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Um Neuronenballungen zu verhindern, sollte der interest value i einer be-
stimmten Bildposition bzw. eines Neurons in Abhangigkeit vom Abstand
zu Nachbarneuronen verringert werden (laterale Hemmung).

Die Neuronen n mussen typbezogen sein, d.h. sie missen Informatio-
nen Uber die in ihrem rezeptiven Feld f,., vorhandenen Merkmale liefern
(Merkmal sattribut m(n)).

Bel der Bewegung der Neuronen und beim Einfligen neuer Neuronen sollen
gewisse Priorisierungen hinsichtlich der lokalen Merkmale méglich sein.

Das Einfiigen von neuen Neuronen sollte nicht nur von der Iterationsan-
zahl abhangig sein. Bedeutender ist ein globales Fehlermal err,,;, welches
sich durch Summation aus den einzelnen lokalen Fehlerwerten ergibt, d.h.
das Fehlermal’ wird abgeleitet von den Merkmalswerten i(p), wenn p nicht
durch ein rezeptives Feld eines Neurons abgedeckt ist.

Im Laufe der Bewegungen der Neuronen kdnnen diese rezeptive Felder be-
sitzen, die keine Merkmale enthalten (i(n) = 0). Nach Erfillung des Ab-
bruchkriteriums sollten diese entfernt werden, da sie keine Informationen
uber die Objektstruktur liefern. Dabei sind die Verbindungen zu benachbar-
ten Neuronen besonders zu berlicksichtigen.

Neue Neuronen wurden bei Fritzke immer zwischen zwel bestehenden ein-
gefligt. Diese Festlegung ist wenig sinnvoll bei nah beieinander liegenden
Neuronen, da dann an dieser Stelle eine Neuronenballung auftreten wirde.

Das Einfligen eines neuen Neurons sollte gezielt an einer Stelle p mit
i(p) > 0 geschehen, die noch nicht durch rezeptive Felder abgedeckt ist.
Neue Neurone werden jetzt jeweils sofort bei Ubersteigen einer globalen
Fehlerschranke err,, ... eingefugt. Damit werden zum einen Neuronenbal -
lungen vermieden, zum anderen ist sofort eine ideale Position gefunden. In
diesem Zusammenhang sind die Parameter o und /5 nicht mehr notwendig.

Die sich ergebenden Endpositionen der Neurone werden als Knoten und die

neuronalen Verbindungen als Kanten der Modellgraphen interpretiert. Die neuro-
nalen Verbindungen legen damit die rdumlichen Beziehungen zwischen den Neu-
ronen fest. Neurone n werden an Regionen mit einem hohen interest value i(n)
€ [0,1] plaziert. i spiegelt die Existenz von Merkmalen innerhalb des rezeptiven
Feldes f,.. eines Neurons wider. Eingesetzt werden hier dieim Kapitel 7.1.1 vor-
gestellten Merkmale (Ecken, Kreise und Grauwertkanten), wobei natirlich prinzi-
piell auch andere Merkmale mit hoher Lokalitat eingesetzt werden kénnen. Somit
bedeckt jedes Neuron eine Region der Merkmalskarten gemaR ihrer rezeptiven
Felder f,... Entsprechend werden folgende neue Parameter eingefiihrt:
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o f.... die GroRe des rezeptiven Feldes.

e erry,.... der maximal tolerierte globale Fehler bevor ein neues Neuron ein-
gefugt wird. Der globale Fehler erry wird von Merkmalen abgeleitet, die
noch nicht durch die rezeptiven Felder von Neuronen abgedeckt sind. So-
mit wird err,, durch den interest valuei(r) einer Region r erhght, wenn das
Zentrum von r nicht innerhalb eines beliebigen rezeptiven Feldes liegt.

Damit ergibt sich der in Abbildung 7.7 dargestellte abgewandelte Algorithmus
zur Generierung eines Neural Gas-Netzes.

Zur Festlegung eines Abbruchkriteriums wurden eine Reihe von Verfahren
getestet. Das Kriterium soll gewéhrleisten, da3 der Algorithmus méglichst umfas-
send die gegebenen Merkmal spunkte zur Neuronengenerierung ausnutzt. Folgen-
de Abbruchmdglichkeiten wurden eval uiert:

¢ Untersuchung des zeitlichen Verhaltens des Fehlerwertes err .
e Untersuchung des zeitlichen Verhaltens der Bewegung aller Neuronen.

e Mittlere Entfernung d(p,,,p) des ausgewahlten Merkmalspunktes p zum
nachstgelegenen Neuron s; .

e Das gesamte Eingangsbild wird nach Merkmal spunkten abgesucht und die
prozentuale Abdeckung durch die rezeptiven Felder der generierten Neuro-
nen bestimmt.

Alle angefiihrten Verfahren lieferten gute Ergebnisse. Allerdings wurde fir
die ersten drei eine Neigung zum verfrihten Abbruch festgestellt. Offensichtlich
besitzen die zeitlichen Aufzeichnungen lokale Minima. Die mittlere Entfernung d
ist qualitativ vergleichbar mit der Analyse des Fehlerwertes err g, und neigt damit
ebenso zu lokalen Minima. Letztgenanntes Verfahren erwies sich als duRerst sta-
bil, wobei Befiirchtungen hinsichtlich einer grof’en Laufzeit durch das Absuchen
der Merkmalshilder sich nicht bewahrheiteten. Im Vergleich zur Gesamtlaufzeit
der Generierung des Neural Gas-Netzes ist der Aufwand fiir das Abbruchkriteri-
um vernachlassigbar. Der prozentuale Schwellwert zur Neuronenabdeckung wur-
de empirisch auf 10% festgel egt.

Der resultierende Algorithmus hat zum Teil Ahnlichkeiten zu der Repréasenta-
tionsstrategie von [SHAMS 1995] (Beschreibung siehe Kapitel 3.3.4). In folgen-
den wesentlichen Punkten wird jedoch hier anders verfahren:

e Hier wird die relative Lage der Neuronen zueinander nicht explizit ge-
speichert. In [SHAMS 1995] wurde die Position der Nachbarneurone durch
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Netzgenerierung — Modifizierter Algorithmus

Beginne mit zwei Neuronen an zufélligen Positionen und generiere eine Verbindung & zwischen
ihnen mita(k) = 0. Setzeerry = 0.

Suche nach einer Region r mit der Zentrumspositionp und i(r) # 0

Suche nach den zwei euklidisch ndchsten Neuronen s, an ps, und s, anps, zup

ja p¢frez(31)

nein
Inkrementiere err g umi(r)
Inkrementiere das Alter a(l) von alen Verbindungen [, dievon s ; ausgehen, um 1
ja Sind s; und s durch eine Verbindung m verbunden ein
Setzea(m) =0 Generiere eine Verbindung zwischen s; und
52
ja i(r) > i(frez(s1)) nein

Verschiebe s; mit dem Faktor E,, nach p

] i(frez(sl)) =0 3
12 nem errg > erryg,,.. und

Verschiebes; mit | Verschiebes; mit | pé fre(s1)
dem Fakt. E, nachp |dem Fakt. E,, nachp 12

- —{ Fiige ein neues Neuron an p ein und
Verschiebe verbundene Nachbarn von s mit |y erpinde es mit s1

dem Faktor E,, nach p

nein

Setzeerry =0

Neuberechnung von i( f,...(t)) fur alle Neurone¢

Loschedle Verbindungenn mit a(n) > a4, und l6sche entstehende unverbundene
Neurone

Erfillung eines Stoppkriteriums

Losche ale Neuronew mit i( f,..(u)) = 0 und verbinde die Nachbarn von u neu

Berechne die invarianten Momente c'f"def "= 1m0 — Moz gemal [Hu 1962] fiir jedes rezeptive

Feld aller Neurone (s(z, y) sind die Grauwerte des Modellbildes; z ., y., Sind die
Schwerpunkte):

7 .
Tbq = pr;qul mit Hpg = ZZ(w—mcp)p(y—ycp)qs(:c,y)
Hoo Ty

Abbildung 7.7: Modifizierter Algorithmus zur Generierung von Neural Gas-
Netzen
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einen Vektor 4,; explizit angegeben. Die Notation erscheint allerdings un-
notig, da jedes Neuron seine eigenen Positionsmerkmale besitzt und so-
mit der Verschiebungsvektor einfach bestimmt werden kann. Wesentlich ist
die qualitative Lage der Neuronen zueinander, deren Auspragungen direkt
durch das Neuronennetzwerk gegebenist.

e Jedes Neuron kann hier mehrere im rezeptiven Feld vorhandenen Merkmale
kodieren. Der Organisationsaufwand, jedem Merkmal ein eigenes Neuron
zuzuordnen, erscheint ebenfalls unnétig.

e In[SHAMS 1995] wird zur stabilen Ortskodierung der Neurone deren re-
zeptives Feld verandert. Hier werden die interest values i dazu benutzt. Die
Analysevon i erlaubt weitreichendere M dglichkeiten der Steuerung des dy-
namischen Verhaltens des Netzes (siehe Algorithmus).

7.2 Matchstrategien

In der Matchphase miissen neue, zunachst unbekannte Objekte beziiglich den Ein-
tragen in einer Modelldatenbank verglichen werden. Folgende Fragestellungen
sind relevant:

1. Welche Eingabedaten sollen dem Algorithmus zur Verfigung stehen? Ei-
nerseits kann ebenso wie fir das Modell ein generiertes Neural Gas-Netz
verwendet werden. Allerdings stellt dieses Netz bereits eine verarbeitete
Variante der flr die zu untersuchende Szene zur Verfligung stehenden In-
formationen dar. Somit ist zu priifen, ob die direkte Bearbeitung der Merk-
mal sbilder stabilere Ergebnisse bringt.

2. Ist eine Unterteilung in eine Hypothesen- und Validierungsphase nétig?
Bel der Untersuchung komplexer Objekte mit sehr vielen Merkmal spunk-
ten bzw. sehr groBen Neural Gas-Netzen kénnten Bedingungen auftreten,
die zu einer kombinatorischen Explosion fiihren. Ist diese Gefahr gegeben,
sollten einfache Algorithmen niedriger Ordnung eine Grobklassifizierung
durchfiihren, die anschlieRend validiert werden muB.

Eine Hypothesenbildung zur Aufwandsreduktion innerhalb
von graphenbasierten Matchverfahren ist in  der Literatur vie-
fach zu finden (zB. [GMUR und BUNKE 1989], [BELLAIRE 1995],
[KAWAGUSHI und SETOGUCHI 1994], [RAO und BALLARD 1995],
[SCHWARZINGER et al. 1995], [GOTzE etal.1996]). Bei dem Entwurf ei-
nes Matchverfahrens mul3 berlicksichtigt werden, da} die Generierung des
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Neural Gas-Netzes zufallsbehaftet ist, d.h. die konkrete Position und Anzahl
von Neuronen kann auch bel der wiederholten Prasentation der gleichen Szene
unterschiedlich sein; ein konkretes Netz ist nicht 100%ig reproduzierbar. Somit
sind fehlertolerante Systeme zu entwerfen, falls ein generiertes Neural-Gas-Netz
der Szene als Matchgrundlage dienen soll. Evtl. miissen dann die Netze beziiglich
ihrer Topologie verdndert werden (wie z.B. in[ANDO 1996]), um aussagekraftige
Ergebnisse zu erzielen.

Das im Kapitel 6 verwendete Dynamic Link Matching wurde zunéchst auch
in die Untersuchungen mit einbezogen. Das Verfahren lieferte beim Matchen von
Merkmal shildern gegeneinander gute Resultate. Die etwas andere Aufgabenstel-
lung hier (zumindest die Objektmodelle sind als Neural Gas-Netz gegeben) wiirde
aber eineintensive Uberarbeitung nétig machen. Prinzipiell ware denkbar, die Be-
wegungen des sog. Blobs nur entlang von Kanten im Modellnetz zuzulassen. Al-
lerdings ergibt sich dann ein Algorithmus, der einem Graphensuchverfahren sehr
ahnlich wird (siehe folgendes Kapitel 7.2.3).

Ein Matchverfahren unter Anwendung der im Kapitel 3.3.1 angedeuteten Ver-
fahren zur Formenanalyse scheint zunéchst vielversprechend, da sich die Neural
Gas-Netze in geometrische Grundformen, wie z.B. Dreiecke, zerlegen lassen. Ei-
ne Bestimmung der Shape-Distanz kénnte dann Aussagen iiber die Ahnlichkeit
zweier Netze liefern. Problematisch ist aber, dal die urspriinglich zur Anayse
von Landmarken entwickelten Verfahren sowohl von der gleichen Anzahl von
Marken fiir Modell und Szene ausgehen, als auch von einer gleicher Numerierung
der Marken. Diese Voraussetzungen lassen sich aber bei den sehr variabel auftre-
tenden Neural Gas-Netzen nicht erflllen. Ein weiteres Problem liegt darin, da
die Verbindungen innerhalb der Netze nicht berticksichtigt werden wirden. Aber
gerade diese Informationen sind zur Beschreibung der Objekte wesentlich.

Wesentlich ist die Beachtung des Umfeldes fur das zu entwerfende Verfahren:
eine aktive Sehumgebung. Dadurch kénnen bestimmte Problemstellungen verein-
facht behandelt werden. Die bereitsim Zuge der Merkmal sgenerierung angespro-
chene Aufmerksamkeitssteuerung liefert die Gewahr, dal’ sich im zu bearbeiten-
den Szenenausschnitt auch wirklich zu untersuchende Objekte befinden. Somit
kann auf eine Einbeziehung des Grenzfalles, dal} das System auch ohne préasentier-
te Objekte zuverlassig konvergieren soll, zunachst verzichtet werden. Weiterhin
sind die Mdglichkeiten der Stereobildverarbeitung zu beriicksichtigen. Durch die
binokulare Fixation auf ein Objekt 413t sich die Tiefenstruktur der Szene ermitteln
und dadurch eine Objekt-Hintergrund-Trennung durchfihren (fur weitere Einzel-
heiten siehe Kapitel 4.4). Gerade dadurch vereinfacht sich das Erkennungssystem
betrachtlich, daals Voraussetzung angenommen werden kann, dal3 die generierten
Bilddaten weitgehend vom stérenden Hintergrund befreit sind.

Im folgenden werden die implementierten und untersuchten Verfahren vorge-
stellt. Alle Algorithmen sind durch bereits erfolgreich realisierte Erkennungsver-
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fahren (siehe Kapitel 3) motiviert.

7.2.1 Hash-Verfahren

Durch die Verwendung von Hash-Tabellen soll die Ubereinstimmung zweier
Neural Gas-Netze bestimmt werden. Fir eine gegebene Szene mul} ein solches
Netz zunachst generiert werden. Ein direktes Arbeiten mit den Merkmalsbildern
ist nicht moglich, da die Berechnung der Hash-Werte fur Modell und Objekt auf
der gleichen Netz-Basis erfolgen mul3. Bel Verwendung von Hash-Verfahren fiir
Erkennungsaufgaben ist eine Unterteilung in eine offline- und online-Phase tiblich
(siehe auch Kapitel 3.3.3). Wahrend der offline-Phase werden die Tabellen vorbe-
reitet, aus denen im online-Betrieb die Matchergebnisse ausgel esen werden. Die
zu generierende Hashtabelle H soll unter Verwendung einer spezifischen Hash-
funktion f;, innerhalb der offline-Phase aufgebaut werden:

1. Generierung der Neural Gas-Netze fiir die Modelle.

2. Aufbau einer Hashtabelle pro Modell. Dazu werden dieinnerhal b der rezep-
tiven Felder der Neuronen vorhandenen Merkmale m, d.h. Kanten, Ecken
und Kreisstrukturen als gesetzte bzw. geldschte Bits im Merkmal svektor
kodiert!. Benutzt werden jeweils Neuronenpaare a, b, die direkt verbunden
sind. Der Hashindex h; wird aus den bitkodierten Merkmal swerten der bei-
den Neuronen abgeleitet: h; = f,(m(a), m(b)). Weiterhin werden fiir das
Neuronenpaar noch folgende zusitzliche Merkmal e berechnet:

e normierter Winkel zwischen den Neuronen und

e normierte relative (zur BildgroRe) Lange der Verbindung zwischen
den Neuronen.

Die Hashfunktion f;, wurde als Kompromif3 zwischen einem erhéhten Spei-
cheraufwand bei feinerer Auflésung (breit streuende Funktion) und geringem
Speicherbedarf bei evtl. ndtigem sequentiellen Durchsuchen der Hasheintriage
(gering streuende Funktion) festgelegt. Eingesetzt wurde die Summe der Merk-
malswerte der Neuronen (f, = m(a) + m(b)).

Die online-Phase gliedert sich in folgende Teilschritte:

1. Generierung des Neural Gas-Netzes fir die zu untersuchende Szene.

'Hier fand keine Priorisierung statt, da nur das Vorhandensein der Merkmale kodiert werden
soll.
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2. Zerlegung des Netzes in Subnetzwerke mit 2 Neuronen, die direkt verbun-

den sind und Berechnung des Hashindexes h; mit der im online-Teil ver-
wendeten Hashfunktion f,.

Sequentielle Suche in der Hashtabelle unter H (h;) nach (ibereinstimmen-
den Merkmalswerten. Dazu wird zunédchst ein Neuronenpaar mit passen-
den Merkmalen gesucht. AnschlielRend wird Uberprift, ob mindestensjeein
benachbartes Neuron mindestens die Merkmale von benachbarten Modell-
neuronen besitzt (siehe Abbildung 7.8 zur Erlauterung). Der Matchzéhler
fur das so gefundene Modell wird inkrementiert. Die Untersuchung nach
Ubereinstimmenden Merkmalen und entsprechenden Nachbarn wird fiir al-
le Eintrdge unter H (h;) durchgefiihrt, um ein one-to-many-mapping zu er-
maoglichen.

Modellobjekt Szenenobjekt
Os5
40/ a0
L o /09
T bl
I (e
5 4 D4
8 --Te
// \\ 10’/ /I
y \O !
/ 1 /
80 Os

Abbildung 7.8: Die betrachteten Neuronenpaare vom Modell- und Szenenobjekt
werden nach Gbereinstimmenden Merkmalen getestet (hier: 8, 4). Jeweils angren-
zende Nachbarneurone werden nach prinzipieller Merkmal siiberei nstimmung ge-
testet, d.h. eskdnnenin der Szene auch mehr Merkmal e detektiert werden, solange
das Modellmerkmal auch vorhanden ist (hier: Match von 1 auf 5 und 4 auf 4).

4. Bestimmung des Winkels zwischen dem Neuronenpaar und die Lénge

der Verbindung. Die Differenzen zu den Werten fir das matchende Mo-
dell werden gespeichert. Diese berechneten zusitzlichen Merkmale pro
Neuronenpaar haben zundchst auf den Aufbau der Hashtabelle keinen
EinfluR. Anhand dieser Merkmale sollen die Mdglichkeiten einer Schat-
zung einer Objekttransformation (Rotation und Skalierung), angeregt durch
[COSTA und SHAPIRO 1996], untersucht werden.
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5. Die aus dem one-to-many-mapping resultierenden eventuell mehrdeutigen
M atchergebnisse werden mit dem Ziel, deren Anzahl zu verringern, naher
analysiert. Folgende Kriterien werden verwendet:

e Die Anzahl der auf einen Hashtabellen-Eintrag referenzierenden
Objekt-Modell-Matches (many-to-one mapping) wird herangezogen,
um prinzipielle Mehrdeutigkeiten zu finden.

e Eine Anayse der Entfernungsverteilung der Neural Gas-Netz-
Verbindungen fir das Szenenobjekt liefert ein topologisches Entfer-
nungsmaik? als Kriterium zur Uberpriifung der rdumlichen Distanz
von matchenden Elementen. Matcht ein Objektelement auf mehrere
weit voneinander entfernte Modellelemente, so konnte dieses Model -
lelement nicht eindeutig zugeordnet werden und die entsprechenden
Matcheintrdge kdnnen geldscht werden.

6. Fur dieresultierenden Matcheintrage werden die berechneten Merkmal sdif-
ferenzen (Winkel und L&nge) in Histogramme eingetragen. Die haufigsten
Winkel- bzw. Langendifferenzen werden zu einer evtl. Objekttransformati-
onsschétzung verwendet.

Das dargestellte Verfahren wurde implementiert und getestet. In Kapitel 7.3.2
sind Aussagen Uiber die erzielten Ergebnisse zu finden. Dort werden auch die Re-
sultate der Transformationsschétzung prasentiert.

7.2.2 Relaxations-Verfahren

Die Entwicklung eines Matchalgorithmus aus der Klasse der Relaxations-
Verfahren war zum einen durch die bekannten simulated annealing-
Optimierungsverfahren und zum anderen durch die innerhalb ihrer Anwen-
dungsdoméane recht erfolgreichen Hopfield-Ansidtze motiviert (siehe Kapitel
3.4). Besonderheit des Ansatzes ist das ausschlielliche Arbeiten auf einer
Matchmatrix, die die zuvor generierten Neural Gas-Netze zueinander in Bezie-
hung setzt. Die Zeilen der Matrix entsprechen der Anzahl der Modellneuronen,
die Spalten entsprechend der Anzahl der Szenenneuronen. Jeder Eintrag wird
durch ein Matchkriterium fiir eéin Modellneuron 7,4, Und €in Szenenneuron
Ns.ene DESIMMLt, wobei die Anzahl unterschiedlicher Bitstellen der bitkodierten
Merkmale untersucht wird:

27.Z. wird die zweitminimal ste Distanz unter allen Netzverbindungen verwendet.
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match = NEG (m(nuroder) XOR m(ng,ene)) (7.2)

m  bitkodierter Merkmal svektor
XOR bitweise exklusive ODER-Verkniipfung
NEG bitweise Invertierung
match Matchwertin [0, 1]

Grundidee von Relaxations-Matchverfahren ist eine minimale stochastische
Veranderung der Matchmatrix. Wesentlich fur den Entwurf eines solchen Verfah-
rens ist daher die Festlegung eines Fehlermal3es, welches in Abhéngigkeit von
der herrschenden Systemtemperatur T's,.., zur Entscheidung tber die Annah-
me oder Ablehnung einer Veranderung herangezogen wird. Folgende normierte
Grolien gehen gleichberechtigt in das globale Fehlermal errory, ein:

die Anzahl nicht exakter Matches zwischen Modedll- und Szenenneuro-
nen, d.h. Matchbeziehungen mit match < match,,;, bzw. match >
(1 — matchyn)®

die Anzahl nicht Giberei nstimmender M erkmal swerte m bei M atchbeziehun-
gen mit match > matchp,

die Anzahl > 1 matchender Elemente pro Modellneuron

werden mehrere Szenenneuronen einem ModelIneuron zugeordnet, so sollte
der Abstand der Szenenneurone untereinander klein sein, da dann die Wahr-
scheinlichkeit hoch ist, da} sich mehrere Szenenneurone an einer Merk-
mal sposition gebildet haben

zwel matchende Modellneurone a bzw. Szenenneurone b sollten einen ahn-
lichen Abstand zum Schwerpunkt des Neural Gas-Netzes COG y haben
d(a,COGy) =~ d(b,COG y); damit kdnnen Fehlzuordnungen quantitativ
erfalit werden

Folgender Algorithmus wurde implementiert:

1.

2.

Generierung des Neural Gas-Netzes fiir die Szene.

Berechnung einer initialen Matchmatrix zwischen Modell- und Szenennetz.

Smatchpmir, ist €n globaler Matchschwel lwert
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3. Stochastische minimale Verdnderung der Matchmatrix, d.h. dal3 eine neue
Matchbeziehung zwischen Modellnetz und Szenennetz generiert werden
kann bzw. eine bereits vorhandene kann geldscht werden.

4. Berechnung eines neuen globalen Fehlerwertes geméal den oben angegebe-
nen Kriterien.

5. Ablehnung eines sich ergebenden zu grofen Fehlerwertes in Abhangig-
keit von der globalen Temperatur. Die Ablehnungswahrscheinlichkeit ergibt
sich aus der Anderung des globalen Fehlerwertes error,, und der System-
temperatur 7'sysiem:

_ (err‘"‘gl(neu) — errorgl(alt)) -F

PAblehnung = 10 —-ce Tsystem (72)

Auf Grund der nur sehr geringen Fehlerwertdnderungen ist ein Skalierungs-
faktor F' (hier gesetzt auf 10) notwendig.

6. Absenkung der Systemtemperatur und weiter bei 3, wenn T's e, > 0.

Das entstandene Verfahren entspricht einem typischen simulated annealing-
Optimierungsansatz unter Verwendung problemspezifischer Kriterien zur Be-
stimmung des initialen Matches und eines globalen Fehlermal3es. Wie auch
in [AZENCOTT und YOUNES 1997] angedeutet, bieten Optimierungsansitze zur
Objekterkennung groRen Raum flr Modifikationen und Experimente. Hierbel ist
besonders die Festlegung des Fehlermalies kritisch. Auch geringe Modifikationen
wirken sich stark aus. Die Frage nach der Art und dem Umfang der Modifikatio-
nen ist ebenfalls schwer zu handhaben. Aussagen liber die erzielbaren Ergebnisse
finden sich im Kapitel 7.3.2.

7.2.3 Graphensuch-Verfahren

Schon in [ULLMANN 1976] wird ein effektiver Subgraph-Isomorphie-
Algorithmus vorgestellt. Ullmanns Zidl ist die Bereitstellung eines mdglichst
algemeinen Verfahrens fir eine Vielzahl von Anwendungen. Der Einsatz
innerhalb eines zu entwickelnden Objekterkennungssystems auf der Basis von
Objektbeschreibungen durch Neural Gas-Netze erscheint allerdings ungiinstig,
da die vorhandenen Informationen Uber die rdumlichen und strukturellen Bezie-
hungen der Neuronen nicht berticksichtigt werden. Hier soll ein fehlertolerantes
Graphmatchverfahren entwickelt werden, da3 allerdings nicht auf der Basis
von edit-Kosten arbeitet. Vielmehr sollen strukturelle Unterschiede zwischen
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Modell- und Szenenobjekt durch die Verwendung unscharfer Matchbedingungen
toleriert werden. Somit entféllt die problematische Suche nach der glinstigsten
edit-Operation.

Der Algorithmusist zwel stufig aufgebaut. Zunachst wird eine Menge primérer
Matches gebildet. Dazu werden einfache auf die Merkmal swerte der Neurone be-
zogene Matchbedingungen verwendet. Anschliefend werden durch ein Suchver-
fahren die angrenzenden Neurone auf strukturelle Gleichheit getestet. Im einzel-
nen werden folgende Schritte ausgefiihrt:

1. Generierung des Neural Gas-Netzes fiir die Szene.

2. Bestimmung der Menge der pro Modellneuron matchenden* Szenenneuro-
ne (primérer Match).

3. Suche nach nicht verbundenen Subgraphen innerhalb des Neural Gas-
Netzes des Objektmodells. Jede Neuronenverbindung erhélt ein Attribut
Uber seine Zuordnung zu einem Subgraphen. Das resultierende Matchmal}
wird pro Subgraph bestimmt. Dadurch kann dieses Mal3 besser interpretiert
werden. Eine Aussage liber das Vorhandensein mehrerer Objektein der Sze-
neist moglich.

4. In einem rekursiven Tiefe-Zuerst-Suchprozefy werden pro Modellneuron
und mit diesem matchende® Szenenneurone gepriift, ob sie strukturell, d.h.
beziiglich ihrer Merkmal swerte und ihrer raumlichen Lage zueinander, &hn-
lich sind (siehe Abbildung 7.9 zur Verdeutlichung). Bestimmt wird die An-
zahl der gefundenen matchenden Szenennetzverbindungen relativ zur Ge-
samtanzahl der Modellnetzverbindungen. Fiir die rdumliche Lage der Neu-
rone zueinander wird ein Suchrahmen verwendet, der Ausdruck fiir die ma-
ximal zugel assenen Abweichungen ist (siehe Abbildung 7.10).

Die Verwendung eines Suchrahmens stellt eine effektive Variante zur Begren-
zung des Suchraums des Matchproblems dar. Allerdings wird dadurch auch eine
globale Rotationsinvarianz unméglich. Wie auch in der Literatur nicht untiblich
(z.B.[LIN et al. 1991], [ BENNAMOUN und BOASHASH 1997]) und durch die An-
wendung eines ansichtenbasierten Erkennungssystems unterstiitzt, missen dann
die Modelle in mehreren Rotationsansichten vorliegen. Im Kapitel 7.3.2 werden
die Ergebnisse dokumentiert.

4d.h. die Merkmal swerte beider Neuronen werden auf Gleichheit getestet
Sbestimmt durch den primaren Match
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Modellobjekt Szenenobjekt

Abbildung 7.9: Tiefe-Zuerst-Suche zur Bestimmung der maximalen Subgraphi-
somorphie. Ausgehend vom Modell-Startneuron werden benachbarte M odel | neu-
ronen hinsichtlich ihrer matchenden Szenenneurone getestet (gestrichelte Linien).
Es miissen die Merkmal swerte und die rdumlichen Beziehungen iberei nstimmen.

Uber

Links Rechts

Unter

Abbildung 7.10: Bezlglich des gerade untersuchten Neurons (gekennzeichnet
durch einen schwarzen Punkt) verwendeter Suchrahmen, d.h. lag im Modellnetz
ein Nachbarneuron im Bereich Uber, werden im Szenennetz alle Neuronen inner-
halb dieses Bereichs untersucht.

7.2.4 Deformations-Verfahren

Die bisher beschriebenen Matchansitze versuchten, zwei zuvor generierte Neural
Gas-Netze miteinander in Beziehung zu setzen. Vortell dieser Vorgehensweise ist
die dadurch reduzierte zu bearbeitende Informationsmenge flr einen effektiven
Matchalgorithmus. Als Nachteil ergibt sich dagegen, dal? die Informationsmenge
zur Diskriminierung &hnlicher Objekte nicht mehr ausreichend sein kann. Inner-
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halb des hier dargestellten Deformationsverfahrens wird deshalb den in der Szene
generierten Merkmalen gréRRere Bedeutung beigemessen. Der Algorithmus arbei-
tet nur noch mit einem Neural Gas-Netz - dem des Objektmodells. Das Szenenob-
jekt wird nur durch Merkmal spunkte reprasentiert. Grundidee ist nun, das Modell-
netz an die vorhandenen Merkmalsauspragungen anzupassen und zu deformie-
ren (siehe z.B. auch [SCHWARZINGER €t al. 1995], [ANDO 1996], [NoLL 1996],
[DICKINSON und METAXAS 1997]). Der Umfang der nétigen Deformation des
ModelInetzes ist Ausdruck fiir das MaR der Ubereinstimmung von Modell- und
Szenenobjekt. Ahnlich wie bei dem vorgestellten Relaxationsverfahren bestim-
men hier die Wahl der auszufiihrenden Deformationen des ModellI-Netzes, die Be-
urteilung der durchgefiihrten Deformationen und der Entwurf eines Abbruchkri-
teriums die wesentlichen Entwurfsaspekte. In[DICKINSON und METAXAS 1997]
werden eine Reihe von Limitierungen fir Deformationsverfahren im allgemeinen
und fiir das vorgestellte Erkennungssystem (siehe Kapitel 3.3.1) im speziellen her-
ausgestellt. Im folgenden wird zu den einzelnen Kritikpunkten Stellung genom-
men:

e \oraussetzung ist eine gute Segmentierung
Das Problem hierbei ist die stérende Hintergrundinformation, die je nach
deren Beschaffenheit den Deformationsproze fehlleitet. Auch im hier vor-
gestellten Ansatz wird eine gute Segmentierung bzw. fehlender Hintergrund
vorausgesetzt. Hier kann das Objekterkennungssystem von der Einbindung
in ein aktives Sehsystem (siehe z.B. Kapitel 4.4) profitieren.

e Probleme mit der initialen Positionen und Rotationen

Bei Einflihrung beliebig vieler Freiheitsgrade wéhrend des Deformations-
prozesses (Tranglation, Rotation, Skalierung) wird durch die Wahl der An-
fangsposition des zu deformierenden Modells stark das Ergebnis beeinflul3t.
Hier wird jedoch von einer ansichtenbasi erten Erkennung ausgegangen, d.h.
ein bestimmtes Neural Gas-Modell mul? bei passender Szene nur gering de-
formiert werden. Unterscheiden sich Modell und Szene stark, z.B. weil das
Szenenobjekt rotiert wurde, wiirde ein benachbartes Modell geringere De-
formationswerte aufweisen. Allerdings verlagert sich jetzt das Problem hin
zur Wahl einer ausreichenden Menge an Modellen fur die typischen An-
sichten eines Objekts. Eine Rotationsinvarianz wird hier, wie auch bereits
im vorigen Kapitel dargelegt, durch die Représentation rotierter Modelle
realisiert.

e Annahme, dal} duBere Konturen von Regionen Objektkonturen sind
Diese Annahme spielt vor allem im Erkennungssystem von Dickinson et al.
ein Rolle, da dort der Deformationsprozef3 auf eine Anpassung von Modell
und Szene an der duReren Kontur aufbaut. Hier werden die Deformationen
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durch die Beziehung von geometrischen Merkmalspunkten an beliebigen
Objektpositionen gesteuert.

e Dekomposition von Objekten in Objektteile
Auch diese Voraussetzung ist nur fir das System von Dickinson et al. we-
sentlich. Hier ist keine Zerlegung von Objekten nétig. Fur komplexere Ob-
jekte ist weiterhin auch dulerst fehleranféllig.

Die Deformationen des Modell-Netzes werden durch die gezielte Verschie-
bung von Neuronen erreicht, wobei die Bewegungsrichtung durch die Suche
nach matchenden Merkmal sausprdgungen determiniert ist. Jeweils das rdumlich
nachste Neuron mit matchenden Merkmalen wird verschoben, wenn es noch
keine passenden Merkmalsposition gefunden hat. Die lUber neuronalen Verbin-
dungen mit diesem Neuron verbundenen Nachbarn werden ebenfalls verscho-
ben, alerdings in geringerem Umfang. Innerhalb von auf Deformationen basie-
renden Erkennungssystemen ist die Einfihrung von Mechanismen zur Erhal-
tung der Integritat wesentlich. In der Literatur werden den Modellen dazu oft
physikalische Eigenschaften wie Masse, Steifheit oder Dampfung zugeordnet
[DICKINSON und METAXAS 1997]. Diese Integritatserhaltung wird hier dadurch
gewahrleistet, dal? jeweils das gesamte Modell und nicht nur ein matchendes Neu-
ron verschoben wird. Zur Beurteilung der im Verlaufe des M atchprozesses ausge-
fuhrten Deformationen wird eine Analyse der Winkelbeziehungen zwischen den
Modell-Neuronen verwendet. Basis ist eine Winkelmatrix, die die Winkel « mit
0 < «a < 27 zwischen allen Neuronenverbindungen angibt, wodurch sich ein
invariantes Matchmal ergibt. Am Ende des Deformationsprozesses ergeben sich
dann Winkeldifferenzen, die entsprechend einem matchenden Szenenobjekt un-
terschiedlich groR ausfallen und ein globales Deformationsmal} D ergeben. Zu-
sammen mit einer Analyse der Differenzen von Grauwertmomenten fiir die re-
zeptiven Felder der Neurone wird daraus ein Matchmal abgel eitet. Als Abbruch-
kriterium wird dhnlich wie bei der Generierung der Neural Gas-Netze Uiberpriift,
ob alle Neuronen des Modell-Netzes an matchenden Szenenpositionen lokalisiert
sind. Der DeformationsprozeR wird gestoppt, wenn 85% der Modellneurone sich
an matchenden Szenenregionen befinden. Dabei wird getestet, ob die Neuronen
wenigstens einen Teil der vorhandenen Szenenmerkmale représentieren, d.h. die
wahrend der Netzgenerierung in den rezeptiven Feldern vorhandenen Merkmale
konnten fur die Szenenbilder in den evtl. verschobenen rezeptiven Feldern wie-
dergefunden werden. Weiterhin wird ein pauschaler Abbruch initiiert, wenn bel
komplexen Szenen keine Tendenz zu einer vollstdndigen Neuronenabdeckung der
Szene zu erkennen it, d.h. das Netzwerk bedeckt nicht geniigend Merkmal sposi-
tionen, welches zu oszillierenden Neuronen fuhrt. Die resultierenden Neurone v
ohne Matchpartner gehen durch eine Pauschale D, negativ in das Matchmal}
ein. Folgende Parameter steuern den Matchprozef:
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e Dy der Deformationswert wird fur nicht matchende Neurone v um den
Wert D, erhoht, d.h. diese Neurone befinden sich nicht an matchenden
Merkmal sregionen gemal’ den reprasentierten Modellmerkmalen.

e F}, F,,: Verschiebungsfaktoren fiir die Neurone (analog zu E}, und E,, inner-
halb der Netzgenerierung)

Der gesamte Deformationsalgorithmus ist in Abbildung 7.11 dargestellt. Er
wird fur jedes Modellnetz ausgefiihrt.

Matchen von Neural Gas-Netzen — Netzdeformation

Plaziere das undeformierte ModelInetz an eine zuféllige Szenenposition p s¢q.-¢

Berechne die Winkelmatrix A s, flir das Modellnetzwerk

Suche nach einer zufalligen Szenenregion r mit der Zentrumsposition p .., undi(r) # 0

Deformation I:

Suche nach dem néchsten Neuron s ; zu p...,; gemal der euklidischen Distanz d(s j, pzuf)
und matchenden Szenenmerkmalen (i(f e+ (s;)) < i(r)). Verschiebe s; nach p.,,s:

ps; = Ps; + F - d(sj,p.up). F ist abhéingig vom Zustand des Neurons: ist es bereits an
einer matchenden Szenenposition plaziert, soist F' = F,,, ansonsten F' = Fy,

Deformation I1:
Verschiebe alle anderen Neurone s; (i # j) mit dem Faktor F, nach p..,, s

Erfiillung eines Stoppkriteriums

Berechne die Winkelmatrix A g4 flr das resultierende deformierte Netzwerk und berechne das
Deformationsmal’ D:

D = ( Z |AEnde - AStart|> + v - Dstraf

VZeilen,Spalten

Berechne die Momente ¢/ fiir die Grauwerte der rezeptiven Felder aller Neurone.

Abbildung 7.11: Algorithmus zur Deformation von Neural Gas-Netzen

Das Matchmal wird zum einen vom Deformationswert D und zum anderen
von den Differenzen der Grauwertmomente C' der durch die rezeptiven Felder de-
terminierten Grauwertbildregionen abgeleitet. Die Momente werden jewells fiir
das undeformierte Netzwerk auf den Modellbildern (¢*"“*/) und fiir die defor-
mierten auf den Szenenbildern (¢{*/*) berechnet. Der Matchwert match wird fiir
eine Szenenobjektansicht in Beziehung zu allen ModelInetzen ¢ berechnet:
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mateh; = 8 (M N 1) Ly (M n 1) (7.3)

Dma:p - Dmm Cmaw - Cmm
mit D,im = arg(%in(Di)),
Coin = arg(min(|efs” — 7)),
Do = arg(n@x(Di)),
Cmax arg(%%xﬂcieﬁ - quLindEf.D)'
C; = |del — cundel)
B, = Gewichte mit f+~=1und
D;, C; = Deformationswert bzw. Differenz der Grauwertmomente

fur das Modellnetz ;.

Weiterhin werden die zwei besten Matchwerte hinsichtlich einer minimalen
Distanz von 1% verglichen, um aussagekraftige Ergebnisse zu erhalten. Sollte die
Distanz kleiner sein, so wird zwischen den beiden Modellen auf der Grundlage der
geringeren Iterationszahl wahrend des Deformationsprozesses entschieden. Die
erzielten Ergebnisse sind im folgenden Kapitel angegeben.

7.3 Experimente und Ergebnisse

Die entworfenen Verfahren zur Objektreprésentation und -erkennung werden im
folgenden anhand einer konkreten Erkennungsaufgabe getestet. Ein Erkennungs-
system kann aus Aufwandsgriinden nur im Rahmen von wenigen Szenarien ge-
testet werden. Umso entscheidender hinsichtlich der Aussagekraft der gewonne-
nen Ergebnisse ist die Wahl des Anwendungsfeldes. Hier wurde zunéchst eine
analoge Aufgabenstellung zum im Kapitel 6 beschriebenen Erkennungssystem
unter Nutzung von zeitlichen Relationen gewahlt. Konkret sollen die Ergebnisse
des Dynamic Link Matching direkt verglichen werden. Man vergegenwartige sich
die daulerst schwere Erkennungsaufgabe: verschiedene Ansichten von Objekten
(hier Spielzeugautos) sollen so genau diskriminiert werden kénnen, dal3 die im
Abstand von 15° aufgenommenen Ansichten richtig zugeordnet werden. Weiter-
hin sei erneut auf die dulerst primitiven Merkmale hingewiesen: Kanten, Ecken,
Kreise. Zusammen mit der Kodierung deren radumlicher Relationen bilden sie die
Grundlage des Erkennungssystems. Eine Analyse des zeitlichen Kontextsist hier
zunachst nicht vorgesehen, sollte aber prinzipiell Anwendung finden, um unein-
deutige Ansichten sicher zuzuordnen.

Als Beispielobjekte kamen wieder die in Abbildung 6.8 dargestellten vier
Spielzeugautos zum Einsatz. Jedes Modellobjekt wird einmal vollstandig um die
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eigene Hochachse in ca. 15° Schritten rotiert. Im Anhang sind alle verwendeten
Ansichten der Objekte zu sehen. Alle Ansichten mit ungeradem Index werden als
Szenenbilder und alle Ansichten mit geradem Index als Modellbilder betrachtet.
Durch die geringe Schrittweite der Objektrotationen ergibt sich die schwierige
Erkennungsaufgabe, da sowohl das korrekte Objekt a's auch die korrekte Ansicht
ermittelt werden soll.

7.3.1 Modellnetzgenerierung

Als Modelle fungieren jeweils die Ansichten mit ungeradem Index. Es ergeben
sich 12 Modellansichten pro Objekt. Diese Ansichten werden zum Aufbau einer
Datenbasis aus Neural Gas-Netzen verwendet. In Abbildung 7.12 sind die gene-
rierten Modellnetze fiir die Modellansichten des in Abbildung A.3 dargestellten
Objekts zu sehen.

Abbildung 7.12: Die Modellansichten des Objekts 2 (Index 1,3,5) mit iberlager-
ten Neural Gas-Netzen

Aus einer Reithe von Experimenten konnten Grundregeln fir die notwendi-
ge Parametrisierung abgeleitet werden. Fur die einzelnen Parameter ist folgendes
festzustellen:

e f.... Durch die GroRe des rezeptiven Feldes wird vor allem die gewlinsch-
te Dichte der resultierenden Neuronenanordnungen beeinflul3t. Damit wird
festgelegt, wie stark sich benachbarte Neuronen gegenseitig hemmen und
wie schnell der globale Fehlerwert bis zum Einfiigen eines neuen Neurons
steigt.

e erry,.... Der maximale Fehlerwert bis zum Einfligen eines neuen Neurons
steuert die relative Anzahl entstehender Neurone.



7.3. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 165

® 0,q,. Das maximale Alter von Neuronenverbindungen steuert die relati-
ve Dichte der generierten Verbindungen und auch inwieweit Verbindungen
zwischen entfernteren Neuronen bestehen bleiben.

e E,, I, : Diese Faktoren beeinflussen die Dynamik der Neurone. Sie steuern
die Geschwindigkeit der Neuronen auf ihrem Weg zu passenden Merkmals-
positionen. Die Werte sollten nicht zu gro gewahlt werden, da sonst die
Neuronen stark oszillieren.

Im folgenden wird die Ausbildung eines Neural Gas-Netzes naher demon-
striert. Dazu wird beispielhaft die Ansicht 1 des Objektes 2 verwendet. Dazu wer-
dendiein Tabelle 7.1 aufgefuhrten Parameterwerte verwendet. Die Herausbildung
der Neural Gas-Représentation ist in Abbildung 7.13 dargestellt. Gekennzeichnet
sind jeweils die Position der Neurone und ihre Verbindungsstruktur. Zu erkennen
ist die schrittweise Ausbildung der Netzstruktur, wobel die Neurone an Positio-
nen mit gut detektierbaren Merkmalen verharren. Vergegenwartigt man sich die
zugrundeliegenden Merkmalsreprésentationen (siehe Abbildung 7.1 im Kapitel
7.1.1), wird durch das resultierende Neural Gas-Netz die Struktur des Objekts
beziiglich dessen Merkmale und deren raumliche Relationen zueinander widerge-

spiegelt.

Tabelle 7.1: Parameterwerte zur Modellnetzgenerierung

Parameter  Wert Parameter Wert
frez 13 E, 0.03
errorg,... 90 E, 0.3
Grmaz 10

Die Netzgenerierung lieferte gute Ergebnisse, wobei hier die Bewertung der
erfolgten Neuronenabdeckung durch subjektive “Betrachtung” erfolgte. Dement-
sprechend zeigten sich im Verlaufe umfangreicher Versuche eine Reihe von Méan-
geln:

e Reproduzierbarkeit: Da der Neural Gas-Algorithmus auf Zufallsprozessen
aufbaut, kann nicht gewdéhrleistet werden, dal3 verschiedene Netzgenerie-
rungen flr eine Modellansicht auch identische Ergebnisse liefern. Zwar
werden i.a. die wesentlichen Objektstrukturen durch Neurone “abgedeckt”,
aber deren Zahl ist nicht konstant tber mehrere Testldufe.

e Parameterabhangigkeit: Das Ergebnis der Netzgenerierung ist im hohen
Malle von der Parametrisierung abhéngig. Zwar konnten Regeln flir deren
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Abbildung 7.13: Ausbildung des Neural Gas-Netzesfur das Bild Nr. 1 des Objekts
2 mit Angabe der Iterationsnummer

Festlegung aufgestellt werden, allerdings zeigt sich eine direkte Abhangig-
keit von der Anwendungsdoméne. Die globale Anzahl generierter Neuro-
neist flr eine konkrete Parameterfestlegung in etwa konstant, d.h. fir An-
wendungsfelder mit einfachen, unstrukturierten Objekten, die mit weniger
Neuronen reprasentiert werden kdnnten, mul? die Parametrisierung entspre-
chend angepal’t werden.

e Stabilitat des Ergebnisses. Bei komplexen Objekten (wie den innerhalb des
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Testszenarios verwendeten Spielzeugautos) mit einer Vielzahl von Merk-
malspunkten ist u.U. ein nicht vollstdndiges Entfalten des Neural Gas-
Netzes zu beobachten. Dies kann dann dazu fuhren, dal3 bestimmte Ob-
jektregionen gar nicht oder nur unzureichend reprasentiert werden mit ne-
gativen Folgen fir die Diskriminierungsei genschaften des Modellnetzes.

Besonders die Probleme im Zusammenhang mit der Parametrisierung sind ty-
pisch fir Erkennungssysteme und in dhnlicher Auspragung in vielen Objekterken-
nungsansitzen wiederzufinden. Zusammenfassend ist festzustellen, da3 Graphen-
strukturen ein adaquates Mittel fir die Reprasentation von Objekteigenschaften
darstellen. Die Generierung dieser Représentation durch den angepaliten Neural
Gas-Algorithmus stellt allerdings noch nicht das Optimum dar.

7.3.2 Erkennung

Dieim vorigen Kapitel entworfenen Matchstrategien sollen nun an dem gewéhlten
Anwendungsszenario getestet werden. Innerhalb des Testbetriebes wirkten sich
vor allem dieim vorigen Kapitel erlauterten Mangel des Représentationsschemas
negativ aus. Sowohl das Hashverfahren als auch das Relaxations- und Graphen-
suchverfahren setzen stabil generierte Szenennetze voraus. Die mangelnde Re-
produzierbarkeit ist hierbei der grofite Storfaktor. Da sich die wahrend der Netz-
generierung verwendeten Zufallsprozesse auf alle Eigenschaften der resultieren-
den Netze, wie Anzahl und Position der Neuronen bzw. Neuronenverbindungen,
auswirken, gestaltet sich das Matchen von Neural Gas-Netzen der présentierten
Szene mit den Modellnetzes als dulerst instabil.

Neben den Problemen der eigentlichen Erkennung gelernter Objekte wegen
der geringen Reproduzierbarkeit der Neural Gas-Netze konnten auch die Erwar-
tungen an eine Transformationsschatzung fir préasentierte Szenenobjekte inner-
halb des Hashverfahrens nicht erfiillt werden. Diese Transformationsschatzung
leitete sich aber ebenfalls aus den gefundenen Matchpartnern ab, so da hier die
gleichen Ursachen wie flr die Erkennungsergebni sse ausschlaggebend sind.

Fur das Relaxationsverfahren erwies sich weiterhin die Festlegung des glo-
balen Fehlermales sowie der durchzufihrenden Modifikationen innerhalb der
Matchmatrix als dulerst kritisch. Auch bei gleichen Einstellungen entstanden oft
sehr unterschiedliche Ergebnisse. Esist fraglich, ob tiberhaupt die vorgeschlage-
ne Matchreprasentation innerhalb einer Matrix adaquat ist, um solche komplexen
Objekte, wie die hier verwendeten, in Beziehung setzen zu kénnen. Innerhalb der
untersuchten, bereits realisierten Erkennungsansitze (siehe Kapitel 3.4) wurden
meist nur sehr einfache geometrische Objekte untersucht.

Entsprechend den dargestellten Problemen wurde die Weiterentwicklung der
oben genannten Matchverfahren zugunsten des Deformationsverfahrens nicht
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weiter verfolgt, da dieses nicht von der Generierung der Neural Gas-Netze fir
die prasentierten Szenen abhédngt, sondern die Modellnetze mit den Merkmal shil-
dern der Szene in Beziehung setzt.

Zur Demonstration der prinzipiellen Funktionswei se des Deformationsmatch-
verfahrens werden im folgenden zwei exemplarische Matchvorgdnge demon-
striert. Tabelle 7.2 zeigt die dazu verwendeten Parameter. In Abbildung 7.14 sind
jeweils Zwischenzustande fir das Matchen der Ansicht O des Objektes 2 gegen-
Uber den Modellen der Ansicht 1 von Objekt 2 bzw. Objekt 1 dargestellt. Ersteres
Modell wird kaum deformiert, schnell haben die Neuronen passende Merkmals-
positionen gefunden und verédndern ihre Positionen nur marginal. Anders beim
zweiten Modell. Dort finden vor alem im linken oberen und rechten oberen Be-
reich starkere Verdnderungen statt. Diese fllhren zu einem groReren Deformati-
onsmal} fur das Modell von Objekt 1 und damit zur korrekten Klassifikation als
Objekt 2.

Tabelle 7.2: Parameterwerte zur Model I netzdeformation

Parameter Wert
fT@Z 13
F, 0.08
F, 0.01
Dgiraf 180
B,y 0.5

In Tabelle 7.3 ist eine Ubersicht iiber die Ergebnisse des gesamten Testlaufes
angegeben. Es wurden jeweils alle 52 as Szenenbilder deklarierte Objektansich-
ten mit allen 48 Modellen in Beziehung gesetzt. Aufgefuhrt ist jeweils die Objekt-
und Ansichtennummer fiir das prasentierte Szenenbild sowie die durch das Defor-
mationsverfahren bestimmte Objekt- und Ansichtennummer. In Tabelle 7.4 ist ein
Ausschnitt aus der gesamten Tabelle mit allen 2496 (52 - 48) Matchwerten ange-
geben. Abgebildet sind die Matchwerte nach Gleichung 7.3 bei der Prasentation
der Ansichten mit geradem Index von Objekt 2 unter Verwendung der Ansich-
ten mit ungeradem Index von Objekt 2 als Modellansichten. Die ersten beiden
Spalten geben das Szenenobjekt und dessen Ansicht an. Die ersten beiden Zeilen
bezeichnen Modellobjekt und -ansicht. Maxima reprasentieren das Klassifikati-
onsergebnis und sind fett markiert. Eine korrekte Modellzuordnung wiirde nicht
nur die zutreffende Objektnummer sondern auch eine ahnliche Modellansicht lie-
fern. Dementsprechend reprasentieren insgesamt 42 Klassifikationen das richtige
Modellobjekt. 34 liefern ebenfalls die &hnlichste Objektnummer. In Anbetracht
der geringen Unterschiede zwischen benachbarten Ansichten ist dies ein befriedi-
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Abbildung 7.14: Matchen eines Szenenbildes (Ansicht O vom Objekt 2) gegen
zwel verschiedene Modelle (Ansicht 1 jeweils vom Objekt 2 (a) und 1 (b)). Ge-
zeigt sind die prasentierten Szenenbilder mit Gberlagertem Neural Gas-Netz.

gendes Ergebnis.

Ein besonderes Problem stellt die Hintergrundabhangigkeit des Erkennungs-
systems dar. Gerade hier bietet die im Kapitel 4.4 eingefiihrte Stereobildverarbei -
tung Ansatzpunkte. Durch eine Objekt-Hintergrund-Trennung kann irritierende
Hintergrundinformation ausgeblendet werden. In den Abbildung 7.15 und 7.16
werden die Ergebnisse der Stereovorverarbeitung und die Klassifikationsergeb-
nisse an einem Beispiel demonstriert. Prasentiert wurden das Objekt O und 1 vor
einem stark strukturierten Hintergrund - hier ein Biucherregal. Die Objekte konn-
ten gut aus der Szene herausgel 6st werden. Zur Erkennung muf3ten die Parameter
flr den Deformationsprozel angepal’t werden, da bisher alle Experimente ohne
Hintergrund durchgefiihrt wurden. Tabelle 7.5 zeigt die hier angewendeten Ein-
stellungen. Die Objekte konnten gut erkannt werden. Fir das Objekt O wurde die
ahnlichste Ansicht gefunden; die Modellzuordnung fir Objekt 1 lieferte nicht die
ahnlichste Ansicht, aber immer noch eine gute Naherung fur die prasentierte Sze-
ne.

Hinsichtlich der Objekt-Hintergrund-Trennung mittel s Stereobil dverarbeitung
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Tabelle 7.3: Modell- bzw. Ansichtenzuordnung fir die 52 Szenenbilder. Die ersten
beiden Spalten bezeichnen jeweils das Szenenobjekt .S mit einer Ansichtennum-
mer S A, die folgenden zwei Spalten das klassifizierte Objekt A/ mit der bestimm-
ten Ansicht M A.

S SA| M MA S SA| M MA
0 0| 0 13 2 0] 2 21
0 21 0 15 2 2| 2 19 ¢
0 41 1 5 2 41 2 5
0 6| 0 7 2 6| 1 7
0 8/ 0 19 °© 2 8| 2 9
0 10, 1 11 2 10| 2 11 °¢
0O 12| 0 15 2 12 2 1
0O 14| 0 17 ° 2 14| 0 13
0O 16| 0 15 2 16| 2 19
0O 18| 0 19 2 18| 2 17
0O 20, 0 17 2 20 2 21
0 22| 0 13 2 22| 2 21
0O 24| 0 23 ° 2 24| 2 23
1 0O 0 15 3 0| 1 19
1 21 1 16 3 2| 1 19 °©
1 41 1 1 3 41 3 17
1 6| O 7 8 3 6| 3 1
1 8/ 1 1 3 8| 3 7 6
1 10| 1 11 °¢ 3 10 3 11
1 12} 1 13 3 12| 3 13
1 14| 1 13 °¢ 3 14| 3 15
1 16 1 17 3 16| 3 17
1 18| O 7 3 18| 3 17
1 20 1 21 3 20| 3 19
1 22 1 5 3 22| 3 28 °°¢
1 24 1 1 3 24 1 16

bKlassifikation erfolgte nach der minimalen Iterationszahl

ergaben sich allerdings eine Reihe von Unzuldnglichkeiten. Das eingesetzte Ver-
fahren zur Disparitatsberechnung stellt ein erweitertes Verfahren zu dem im Ka-
pitel 4.4 vorgestellten dar. Eswird z.Z. im Rahmen einer Diplomarbeit weiterent-
wickelt [LIEDER 1999]. Folgende, sich zum Teil gegenseitig bedingende, Proble-
me wurden beobachtet: Der eingesetzte Algorithmus geht von minimalen Unter-



7.3. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 171

Tabelle 7.4: Matchergebnisse fur die winkelbasierte Deformationsbewer-
tung (Ausschnitt; S=Szenenobjekt; SA=Szenenobjektansicht; M=M odellobjekt;
MA=M odellobjektansicht; nach [SCHMALZ und MERTSCHING 1999])

M 2

MA 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23
S SA

2 0 0.72 0.51 0.60 0.47 0.31 0.43 0.46 0.65 0.66 0.61 0.82 0.76

2 0.81 0.51 0.57 0.50 0.26 0.43 0.53 0.55 0.51 0.82 0.75 0.56

4 0.72 0.84 0.90 0.62 0.61 0.42 0.40 0.78 0.33 0.70 0.78 0.30

6 0.24 0.28 0.43 0.76 0.72 0.36 0.59 0.77 0.82 0.72 0.60 0.49

8 0.31 0.43 0.40 0.56 1.00 0.82 0.67 0.89 0.85 0.66 0.66 0.39

10 0.45 0.39 0.39 0.46 0.81 0.97 0.69 0.90 0.62 0.76 0.63 0.43

12 0.43 0.30 0.34 0.49 0.69 0.99 0.88 0.92 0.54 0.74 0.54 0.20

14 0.42 0.42 0.58 0.43 0.81 0.63 0.76 0.82 0.72 0.82 0.73 0.24

16 0.34 0.53 0.63 0.67 0.63 0.59 0.70 0.85 0.88 0.92 0.54 0.50

18 0.43 0.54 0.53 0.69 0.68 0.45 0.73 0.77 0.95 0.83 0.68 0.44

20 0.62 0.57 0.68 0.35 0.50 0.44 0.35 0.58 0.71 0.87 0.89 0.28

22 0.44 0.64 0.46 0.47 0.36 0.52 0.59 0.70 0.41 0.86 0.91 0.78

24 0.87 0.61 0.62 0.49 0.48 0.55 0.28 0.53 0.59 0.80 0.65 0.95

"Hinweis: Modellansicht Nr. 21 ist hier korrekt, da alle Modellansichten eine vollstiandige
Rotation des Objekts beschreiben.

8K lassifikation erfolgte auf der Basis der minimalen Iterationszahl

%fal sches Matchergebnis; maximaler Matchwert ergab sich nicht fiir Objekt Nr. 2

Tabelle 7.5: Parameterwerte zur M odell netzdef ormation bei vorhandenem Hinter-
grund

Parameter Wert
frez 7

Ey 0.15
E, 0.08
Dstraf 180
By 0.5
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Abbildung 7.15: Experiment | mit Einbeziehung einer Objekt-Hintergrund-
Trennung basierend auf einer Disparitdtsanalyse: a) linkes Kamerabild; b) ge-
neriertes Disparitatsfeld; c) extrahierter Szenenbereich; d) ermittelte ahnlichste
Ansicht

schieden zwischen dem linken bzw. rechten Kamerabild aus. Dies erfordert eine
kleine Stereobasis (durch den vorhandenen Aufbau nicht gegeben) bzw. eine gro-
Rere Objektentfernung. Durch die grélRere Entfernung werden jedoch die Objekte
nur sehr klein abgebildet, wodurch wiederum keine ausreichende M erkmal sdetek-
tion mit den hier verwendeten Verfahren moglichist. Als Ausweg dazu wurden die
Zoom-Mdglichkeiten der Kameras eingesetzt. Leider machte sich beim Zoomein-
satz der Effekt der sinkenden Schérfentiefe stark bemerkbar. Die Objekte wur-
den dadurch relativ unscharf abgebildet. Natlrlich werden in Zuge der Merkmal s-
berechnung Hochpal3-Verfahren eingesetzt. Jedoch zeigen sich trotzdem deutli-
che Effekte in den Merkmalshildern vor alem hinsichtlich Position und Starke
der Merkmalspunkte. Zu erkennen ist jedoch, dai? die Stereobildverarbeitung die
Mittel liefert, um eine Objekt-Hintergrund-Trennung und weitergehend auch eine
metrische Raumrekonstruktion zur Erhéhung der Skalierungsinvarianz durchzu-
fuhren. Die z.Z. auftretenden rein technischen Probleme sind jedoch in weiteren
Ausbaustufen |gsbar.
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Abbildung 7.16: Experiment Il mit Einbeziehung einer Objekt-Hintergrund-
Trennung basierend auf einer Disparitdtsanalyse: a) linkes Kamerabild; b) ge-
neriertes Digparitatsfeld; c) extrahierter Szenenbereich; d) ermittelte dhnlichste
Ansicht

Auch wenn die erzielten Ergebnisse des rein merkmal shasierten Systems aus
Kapitel 6 besser waren (vergleiche Tabelle 6.1), so konnte doch das Potential
des Erkennungssystems basierend auf der Kodierung der globalen Objektstruktur
gezeigt werden. Trotz der Verwendung primitiver geometrischer Merkmale und
einfacher heuristischer Regeln zur Aufbau und zur Deformation der Model I netz-
werke konnten in einer schwierigen Erkennungsaufgabe respektable Ergebnisse
erzielt werden, die die prinzipielle Herangehenswei se rechtfertigen.

Das Erkennungssystem mit zeitlichen Relationen beinhaltete bereits Mecha-
nismen, um zum einen Fehlklassifikationen durch eine Analyse der Ansichten-
sequenzen zu kompensieren. Diese Sequenzauswertung bietet sich ebenfalls fiir
das Erkennungssystem mittel s Strukturbeschreibungen an. Auch hier finden Fehl-
klassifikationen fiir ahnliche Ansichten unterschiedlicher Objekte statt. Durch die
Analyse des zeitlichen Kontexts kénnen diese berichtigt werden. Zum anderen
stellte das System auch Verfahren zur selbstdndigen Auswahl typischer und zu
lernender Objektansichten bereit, deren Anwendung ebenso hier wichtig ist.
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Die weiteren in Tabelle 3.3 aufgefiihrten Entwurfskriterien konnten nur zum
Teil erflllt werden. Invarianzen sind z.Z. durch die angestrebte Einbindung in
ein aktives Sehsystem hinsichtlich Translation gegeben. Das Erkennungssystem
selbst ist im gewissen Malie skalierungsinvariant, da die Modellnetzreprasentati-
on keine Aussage liber die Grolie des Objekts beinhaltet. Der Deformationsprozef3
wiederum toleriert auch GréRenanderungen, alerdings dirfte bel zu starker Ska-
lierung die Merkmal shasis nicht stabil bleiben und damit den Deformationsprozel
fehlleiten. Dieses Problem trat auch schon bei der Erkennung mittels Modellska-
lierungen (siehe Kapitel 5) auf. Beziglich Rotationsinvarianz ist zu sagen, dal3
auch hier im Rahmen der Modelldeformationen Toleranzen akzeptiert werden.
Prinzipiell wird aber ansichtenbasiert gearbeitet, d.h. jede charakteristische An-
sicht wird als ein neues Modell aufgefalit. Als weiteres Entwurfskriterium wurde
eine hohe Einsatzflexibilitat aufgefuhrt. Dies wird durch die Erkennung mittels
Strukturbeschreibung gewahrleistet. Eine Domanenabhéngigkeit ist insofern al-
lerdings immer gegeben, dal} die verwendeten Merkmale auch detektierbar bzw.
in genligender Anzahl vorhanden sein miissen. Betreffs der Parameterfestlegung
ist anzumerken, dal’ dafiir einfache Regeln (siehe Kapitel 7.3.1) aufgestellt wur-
den, die meist zuverlédssig arbeiten. Abschliefiend ist dieses Problem, wie fir die
meisten Erkennungssysteme, jedoch nicht vollstandig gelst. Die Entwurfskriteri-
en biologische Plausibilitat, stabile Verarbeitung von Okklusionen und Geschwin-
digkeit konnten hier zunéchst nicht umfassend eingearbeitet werden.

Hinsichtlich des eingangs des Kapitels formulierten Zieles, eine hohe Spei-
chereffizienz zu gewdhrleisten, ist festzustellen, dal die gewdhlte, graphendhnli-
che Reprasentationsform eine sehr effektive Speicherung darstellt, da nur charak-
teristische Punkte und deren rdumliche Relationen zueinander in die Datenbasis
einflieen.



Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der vorliegenden Arbeit war der Entwurf und die anschlief}ende Evaluierung
von Objekterkennungssystemen, wobei die Mdglichkeiten einer aktiven Sehum-
gebung beriicksichtigt werden sollten. Diese Untersuchungen wurden im Rahmen
des Promotionsprojektes von Herrn Steffen Schmalz vorgenommen. Er ibernahm
innerhalb des NAV1S-Projektes die verantwortliche Rolle im Bereich der Objekt-
erkennung. Dabel entstanden die dargestellten Erkennungssysteme mittels Mo-
dellskalierungen und unter Nutzung von zeitlichen Relationen sowie die Objekt-
Hintergrund-Trennung durch eine Stereobildverarbeitung und die Generierung
primarer Strukturmerkmale als Arbeiten von Studierenden unter seiner direkten
Betreuung. Das Erkennungssystem unter Verwendung von Strukturbeschreibun-
gen stellt demgegenuber ein selbstdndig entworfenes System dar. Unter seiner
federfiihrenden Arbeit konnten wéhrend seiner fiinfjahrigen Téatigkeit u.a. die dar-
gestellten Fortschritte innerhalb der Objekterkennung erzielt werden. Es wurden
dabel verschiedene Forschungsrichtungen eingeschlagen und bewertet, die alle
auf das Ziel einer stabilen Objekterkennung in natiirlichen Umgebungen gemaR
den Kriterien aus Tabelle 3.3 ausgerichtet waren.

Den Ausgangspunkt der Untersuchungen bildete eine umfassende Analyse
von international en Forschungsaktivitaten bzw. realisierten Ansitzen zum Thema
(siehe Kapitel 2.2 und 3). Dabel wurde vor allem deutlich, dal} der Umgang mit
Objekterkennungssystemen in aktiven Sehumgebungen noch starken Forschungs-
charakter besitzt. Oft werden nur primitive Muster erkannt bzw. starke Einschran-
kungen beziiglich des Einsatzgebietes gemacht. In realisierten, mobilen Systemen
wird visuelle Information meist fiir Navigationszwecke verwendet. Nur selten fin-
det auch eine komplexe Objekterkennung statt. Der besondere Vorteil sichtgesteu-
erter Plattformen liegt aber gerade in den vielfaltigen Anwendungsmaglichkeiten
visueller Daten, wie Navigation, Hindernisvermeidung und Objekterkennung.

Die Objekterkennung a's wesentliche Komponente visuell agierender Syste-
me wird noch lange Forschungsgegenstand bleiben. Z.Z. sind die entstandenen
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Systeme nicht in der Lage, die Leistungsfahigkeit und Robustheit natirlicher Sy-
steme auch nur anndhernd zu erreichen. Fir Teilproblematiken in abgegrenzten
Anwendungsfeldern lassen sich jedoch gute Ergebnisse erzielen. Dieim Kapitel 3
beschriebenen Ansitze verdeutlichen dies. Die Konzepte des aktiven Sehens, d.h.
eine aufgabenabhangige, schrittweise Szenenanalyse mit der Maoglichkeit, selb-
stdndig neue Objektinformationen zu generieren, bieten Mdglichkeiten, die nitige
Vorverarbeitung sowie den Suchraum fir Objekterkennungsmodule giinstiger zu
gestalten. Dadurch lieRen sich neue Anwendungsfelder erschlie3en.

Im Zusammenhang mit den Forschungsarbeiten innerhalb des NAVIS-
Projektes wurden drel entstandene Erkennungssysteme vorgestellt, die auf die
Erfahrungen aus dem 2D-Erkennungssystem von Gotze und Mertsching (siehe
Kapitel 4.3) aufsetzten. In ausgewahiten Anwendungsféllen funktionierten ale
gut. Die 2D-Erkennung hatte Probleme mit dem Umgang mit Objekttransforma-
tionen, konnte dafiir aber durch ihren robusten Umgang mit stark strukturiertem
Hintergrund und durch ihre effektive Anbindung an Aktorik tberzeugen. An-
schliefiend wurde untersucht, inwieweit eine starkere Skalierungsinvarianz durch
eine Stereobildanalyse im Rahmen des 2D-Erkennungssystems erreicht werden
kann (siehe Kapitel 5). Dabei konnten hinsichtlich einer skalierungsinvarianten
Objekterkennung gute Ergebnisse erzielt werden, alerdings blieben die prinzi-
piellen Restriktionen des 2D-Ansatzes erhalten. Der Ubergang von einer 2D- auf
eine 3D-Erkennung erfolgte anschliefend durch das Erkennungssystem mit zeitli-
chen Relationen (siehe Kapitel 6). Hierdurch wurde eine stabile, ansichtenbasier-
te Objekterkennung zur L6sung erheblich komplexerer Aufgabenstellungen reali-
siert. Weiterhin wurden Verfahren entwickelt, um selbstdndig zu lernende Ansich-
ten auszuwéhlen und zwischenzeitliche Fehlklassifikationen durch eine Analyse
des temporalen Kontexts zu kompensieren. Die zundchst nétigen Einschrénkun-
gen beziiglich Hintergrund bzw. Anbindung an ein aktives Sehsystem entsprechen
dem Entwicklungscharakter des Systems und sollten somit Gegenstand weiterer
Untersuchungen sein. Im Kapitel 7 wurde sich der prinzipiellen Frage gewidmet,
inwieweit strukturelle Objektbeschreibungen Vorteile gegeniiber der Verwendung
hochdimensionaler Merkmalsraume bieten. Dazu wurde konkret die Ansichte-
nerkennungsleistung des Dynamic Link Matching innerhalb des Erkennungssy-
stems mit zeitlichen Relationen mit einem neu entworfenen System basierend
auf strukturellen Reprasentationen und Deformationsverfahren verglichen. Fest-
zustellen ist, dal} das Erkennungssystem mit Strukturbeschreibungen trotz der
Verwendung primitiver geometrischer Merkmale und einfacher heuristischer Re-
geln zur Ausbildung und Deformation von ModelInetzwerken respektable Ergeb-
nisse erzielte. Besonders im Zusammenwirken mit einer stereobasierten Objekt-
Hintergrund-Trennung konnte die Leistungsfahigkeit demonstriert werden (siehe
Abbildungen 7.15 und 7.16). Die Grundidee, Objekte durch wenige charakteri-
stische Punkte und deren rdumliche Relationen zueinander zu beschreiben, sollte



177

somit beim Entwurf von Erkennungssystemen in aktiven Sehumgebungen weite-
re Beachtung finden. Die eingangs gestellte Frage, ob zukinftige Erkennungssy-
steme ihren Schwerpunkt auf die Verwendung hochdimensionaler Merkmal sru-
me setzen sollten oder besser auf strukturelle Objektbeschreibungen, kann jedoch
nicht abschlielend beantwortet werden und bedarf weiterer Untersuchungen.

Umfangreiche Experimente boten Raum fiir substantielle Kritik. In den einzel-
nen Ergebniskapiteln (5.2, 6.3 und 7.3) wird eine griindliche Analyse der erzielten
Ergebni sse vorgenommen. Dariiber hinaus ergeben sich folgende prinzipielle Ver-
besserungsmaglichkeiten:

¢ Die entworfenen Erkennungssysteme bendtigen eine starkere Einbindung
in eine aktive Sehumgebung. Dadurch lieRen sich analog [HERBIN 1996],
[SIPE und CASASENT 1997] oder [GvozDJAK und L1 1998] (siehe Kapitel
3.6) Systeme bauen, die selbstdndig neue Objektansichten generieren, um
in unklaren Entscheidungssituationen zu giiltigen Ergebnissen zu kommen.

e Gerade fur das Verfahren mit Strukturbeschreibungen ist die Einbeziehung
weiterer, auch komplexerer, Merkmale wiinschenswert. Zu nennen waren
hier Farbmerkmale, parallele Strukturen, Texturen, bezlglich des einge-
schlossenen Winkels diskretisierte Ecken und verschiedene Kreisradien. In
diesem Zusammenhang ist eine enge Kopplung mit Aufmerksamkeitsme-
chanismen anzustreben, die je nach Intention des Beobachters attraktive
Punkte aus der Szene isolieren.

e In den dargestellten Erkennungssystemen wurde sich nicht mit dem Pro-
blem des Nachlernens beschaftigt, d.h. inwieweit Anderungen der Daten-
basis fiir bereits gelernte Objekte mdglich sind und ob neu aufgenommene
Objekte eine Neugenerierung bereits vorhandener Modelle ntig machen.

e Esist zu priifen, ob die Strukturbeschreibungen von benachbarten Ansich-
ten eines Objektsin ein Modell zusammengefallt werden kénnen. Der Auf-
bau eines Wiirfels aus den einzelnen AuBenfléchen ware ein einfaches Bei-
spiel fir diese Vorgehensweise.

e Als wichtigster Kritikpunkt muR die fir die Neural Gas-Matchverfahren
(konkret flr das Hash-, Relaxations- und Graphensuchverfahren) zum Teil
noch nicht ausreichende Stabilitat der entstehenden Netze genannt werden.
Die oben vorgeschlagenen Modifikationen kénnen zu deren Verbesserung
beitragen.

Eine Reihe von interessanten Ansatzpunkten aus der Literatur konnten zu-
nachst nicht mit eingearbeitet werden: Vielversprechend erscheint die Idee aus
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[ZHANG et a. 1992], die Kanten von Graphenstrukturen mit einem Sichtbarkeits-
index zu versehen, um so neben der Objektidentitit auch deren Lage bzw. Ver-
deckungen verarbeiten zu kénnen. Damit lieRen sich zum Beispiel auch Ubergan-
ge von benachbarten Ansichten modellieren. In [MAGGIONI und WIRTZ 1991]
werden durch kunstliche neuronale Netze Vorhersagen fir Objekttransformatio-
nen gemacht. Dadurch waren Verbesserungen der Invarianzleistungen denkbar. In
[AZENCOTT und YOUNES 1997] werden Objektbeschreibungen nicht direkt mit
Szenen gematcht, sondern es wird hierarchisch vorgegangen. Objektbeschreibun-
gen sind dabei &hnlich, wenn sich vereinfachte, zusammengefalite Beschreibun-
gen dhneln. Mit diesem Ansatz kdnnte eine starke Beschleunigung der Systeme
erreicht werden, da so leicht zu diskriminierende Objekte schneller klassifiziert
werden kdnnen.

Zusammengefalt ist festzustellen, dal die Verwendung von Strukturbeschrei-
bungen als Objektreprésentation als eine vielversprechende Forschungsrichtung
innerhalb der Objekterkennung anzusehehn ist. Diese symbolische Verarbeitung
von Objektwissen stellt eine kontrare Entwicklungsrichtung zu den rein merk-
mal sbasierten Systemen dar. Beide Varianten erzielen gute Ergebnisse, sind aber
hinsichtlich zahlreicher Aspekte verbesserungsfahig. Die Frage nach dem robu-
stesten bzw. effektivsten System kann nicht allgemeingiltig beantwortet werden.
Das Kriterium der praktischen Handhabbarkeit der Erkennungssysteme wird aus-
schlaggebend fiir deren Einsatz sein.
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Anhang A

Objektansichten

Abbildung A.1: Alle Ansichten des Objekts O (Index 0. . . 24)
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Abbildung A.2: Alle Ansichten des Objekts 1 (Index 0. . . 24)
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Abbildung A.3: Alle Ansichten des Objekts 2 (Index 0. . . 24)
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ANHANGA. OBJEKTANSICHTEN

Abbildung A.4: Alle Ansichten des Objekts 3 (Index 0. . . 24)
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