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Kurzfassung - Abstract v

Ansichtsbasierte Objekterkennung mittels Musterbdumen

Kurzfassung Gegenstand dieser Arbeit ist die schnelle, ansichtsbasierte Objekterkennung
in Videosequenzen. Das entwickelte Verfahren verwendet als implizites Modell eines
Objekts nur Aufnahmen des Objekts und Aufnahmen der typischen Objektumgebung als
Zurickweisungsklasse. Mittels eines bindren Entscheidungsbaumes werden diese Ansich-
ten fur die Erkennung des Objekts mit Kamerabildern verglichen. Zu diesem Zweck wird
in kleinen Schritten ein Suchfenster iiber das Kamerabild geschoben und nach jeder Ver-
schiebung festgestellt, ob der Inhalt des Suchfensters einer Ansicht des Objekts oder einer
Ansicht der Zurtckweisungsklasse dhnlicher ist. Das Ergebnis einer solchen Klassifika-
tion ist die Information, zu welcher Klasse der Bildausschnitt gehort. Diese Information
liBt sich mathematisch exakt erfassen und dient als Gtutekriterium fiur die optimale
Dimensionierung des Klassifikators. Diese Auslegung fithrt zu einer Verkleinerung der
Entscheidungsbaume, und damit zu einer schnellen und robusten Erkennung. Fir die
Geschwindigkeitssteigerung des gesamten Erkennerverfahrens wurden zusitzlich noch
zwei unterschiedliche Verfahren zur effizienten Vor-Auswahl von Information entwickelt,
die eine Objekterkennung in Echtzeit erlauben. Dadurch kann das Verfahren auch fir die
Objekterkennung und -verfolgung in einer Videosequenz eingesetzt werden. Eine Fort-
schreibung und Pridiktion der Objekttrajektorie in einer Videosequenz wird durch eine
Hypothesenfortschreibung ermoglicht; die hohe Dynamik des Erkenners ermoglicht
damit auch den FEinsatz des Erkenners in geschlossenen Regelkreisen. Die Praxistauglich-
keit, insbesondere die Robustheit der entwickelten Verfahren wird beispielhaft mit einer
prototypischen Implementierung fir den mobilen Serviceroboter ROMAN und einer
schnellen Gesichtsdetektion nachgewiesen.

Abstract This thesis describes a method for fast, appearance-based object recognition
within a videostream. The model for object recognition consists only of images of the
object and images of the typical object environment as rejection class. For purposes of
object recognition a small search window is shifted over the camera image and after each
shift the content of the window is compared with the model of the object and the rejec-
tion class. This comparision is done with a binary decision tree. The classification result
being the information on the class can be calculated exactly and serves as objective
function for the optimization of the classifier. This approach leads to small and therefore
robust and fast decision trees. In addition two undersampling methods have been integra-
ted into the algorithm for efficent pre-selecting of appropriate information. They make
object recognition in real-time possible. This enables fast object tracking and object trajec-
tory following as well as a prediction of the object’s movement for high dynamic closed-
loop applications. The object recognition system has been applied on the mobile service-
robot ROMAN as part of an intelligent module for object grasping. The experiments
demonstrate the robustness and the real-time capability of the proposed algorithm. Fur-
thermore fast face recognition has been performed and shows the wide variety of objects
being able to be recognised.
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1 Einleitung

1.1 Videosensorik

Bildverstehen ist sicherlich eine der groBen Herausforderung der modernen Informa-
tik und umfal3t neben der konventionellen Bildverarbeitung auch die Interpretation
des Bildinhaltes. Es erlaubt automatisierungstechnischen Systemen eine preiswerte
Sensierung numerischer und symbolischer Information, beispielsweise die Erkennung
und Lokalisierung von Objekten, die Hinderniserkennung und die Bestimmung von
Form und Farbe eines Objekts.

Alle derartigen Anwendungen bedurfen der Kenntnis des meist impliziten Zusammen-
hangs zwischen dem von der Kamera aufgenommenen Bild und der gewtinschten
Information. Der Zusammenhang zwischen Bild und gewtinschter Information muf3
als Vorwissen in dem Bildverarbeitungssystem enthalten sein. Je mehr Effekte der
optischen Abbildung berticksichtigt werden, desto gréler mul3 dieses Vorwissen sein.
AuBlerdem wird die Abbildung durch Stérgroflen beeinflul3t wie variable Beleuchtung
und Verdeckung durch andere Objekte.

Sobald ein automatisiertes System nicht nur die Umgebung beobachtet, sondern in
diese Umgebung auch aktiv eingreift, kann es die Wirkung der eigenen Aktorik wahrt-
nehmen. Dieser Vorgang findet aber nicht nur wie in einem klassischen Regelkreis auf
rein numerischer Ebene statt. So kann ein Roboter videogestiitzt feststellen, wieviele
Objekte des betreffenden Typs im Greifbereich sind und wie jedes Objekt gegriffen
werden kann. Beim Greifvorgang selbst kénnen die einzelnen Finger einer Roboter-
hand videogestiitzt positioniert werden und eventuell korrigiert werden. Bei diesem als
*visual servoing’” bekannten Verfahren kann auf eine prizise, schwere und teure Robo-
terkonstruktion verzichtet werden; die erforderliche Genauigkeit wird durch den
Regelkreis sichergestellt. Mifllingt ein Greifvorgang, wird dies durch die Videosensorik
erkannt und entsprechend korrigiert. Ist kein Objekt des spezifizierten Typs im Greif-
bereich des Roboters, wird keine Aktion durchgefiihrt. Fir den Einsatz in der Ruck-
tihrung der Steuerung muf} Videosensorik natiirlich in Echtzeit arbeiten, um nicht den
gesamten Vorgang zu verlangsamen.

Nattrlich bedarf es fiir derartige Steuerungen auch geeigneter numerisch und symbo-
lisch arbeitender Algorithmen, die die riickgekoppelte Information in zielorientierte
Aktionen umwandeln. Diesen Algorithmen fillt ferner auch die Aufgabe zu, die fir
das Problem relevante Information von der Videosensorik anzufordern. Aus Zeitgrin-
den ist eine Erfassung der gesamten, moglichen Information selten méglich. Beispiels-
weise mul} der Sensorik der Typ des zu erkennenden Objekts oder die Blickrichtung
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mitgeteilt werden. Diese Fokusierung der Sensorik auf die gewtnschte Information
wird um so wichtiger, je mehr unterschiedliche Informationen angefordert werden
konnen.

Eine groBere Vielfalt unterschiedlicher Information erweitert die Flexibilitit techni-
scher Systeme und somit das Spektrum ihrer méglichen Anwendungen. Kann dadurch
auf menschliche Steuereingriffe ganz oder teilweise verzichtet werden, spricht man
von Autonomie oder Teilautonomie des betreffenden technischen Systems.

1.2 Problemstellung

Ein solches teilautonomes System stellt der Serviceroboter ROMAN nach Abb. 6.1
dar. Er dient zur Entlastung von Servicepersonal im medizinischen Bereich. Typische
Aufgaben sind die sogenannten Hol-Bring Aufgaben, in denen der Serviceroboter ein
bestimmtes Objekt von einem spezifizierten Ort, beispielsweise einem Tisch, zu einem
anderen Ort bringen soll. Eine Ablaufsteuerung nach [16] nimmt Befehle vom Anwen-
der entgegen und plant entsprechende Aktionen des Roboters, sowohl fiir die Fahrbe-
wegung der Plattform - eventuell in andere Rdume - als auch fiir den Greifvorgang des
Roboterarms. Bei diesem Greifvorgang wird ein Objekt zunichst visuell erkannt, loka-
lisiert und anschlieSend gegriffen.

ABBILDUNG 1.1:  Greifen einer Flasche durch den semiautonomen Ser-
viceroboter ROMAN und Ausschnitt eines typischen
Kamerabildes.

Aufgabenstellung in diesem Kontext ist die Erkennung eines Objekts, ein Beispiel fur die
Extraktion symbolischer Information. Bei dem hier betrachteten Serviceroboter kon-
nen die Objekte beispielsweise Flaschen oder Gliser sein, die entsprechend Abb. 1.1
auf einem Tisch stehen. Aus dem Szenario ergeben sich folgende Anforderungen an
die Objekterkennung:
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» Die Erkennung eines Objekts soll so sehnell erfolgen, dal3 das Anniherungs- und
Greifmanover nicht durch die Objekterkennung verzogert wird. Die Zeit fir die
Objekterkennung muf3 deutlich unterhalb einer Sekunde liegen, um die Roboterbe-
wegung in Hinblick auf eine glnstige Greifposition moglichst verzégerungsfrei
beeinflussen zu konnen.

» Die Genanigkert der Objektlokalisierung mul3 fur den Greifvorgang im Bereich weni-
ger Millimeter liegen. Bereits wahrend der Anndherung des Fahrzeugs an das Objekt
soll frihzeitig eine ungefihre Lage des Objekts bekannt sein, um die Plattformbe-
wegung zu beeinflussen. Diese zunichst ungenaue Lokalisierung wird wihrend der
Anniherung verfeinert bis zum eigentlichen Greifvorgang,

* Dieser Sachverhalt fihrt zu der nichsten Anforderung, dal3 das Objekt nicht nur in
einem Bild erkannt wird, sondern wihrend dem ganzen Vorgang kontinuierlich verfolgt
wird. Dies erhoht neben der Genauigkeit der Objektlokalisierung auch die Robust-
heit. Zum einen fihren viele Erkennungen zu einer geringeren Wahrscheinlichkeit,
ein anderes Objekt als das gesuchte zu erkennen. Zum anderen kénnen Stérungen
wie das Entfernen oder das Verschieben des Objekts wihrend der Anndherung
erkannt werden.

» Die Objekterkennung soll flexzbel anf nene Objekte angepal3t werden kénnen. Dement-
sprechend sollen weitere Objekte von einem Anwender ohne Spezialisten-Kennt-
nisse hinzugeflgt werden kénnen. Die Arbeit soll insbesondere ohne Verindern der
Programme zur Objekterkennung moéglich sein. Es sollen lediglich objektspezifi-
sche Datensatze erzeugt werden, die von den selben Programmen verarbeitet wer-
den. Diese Datensitze sollen auch modifizierbar sein, wenn wihrend des Einsatzes
des Erkenners Fehl-Erkennungen auftreten und gezielt ausgeschlossen werden sol-
len.

* Die Objekterkennung muf3 Objekte erkennen konnen, die in ihrer Struktur sehr ver-
schieden sind. Abb. 1.2 zeigt Objekte aus dem Serviceszenario mit unterschiedlicher
Auspriagung. Enthalten sind Objekte mit geraden und elliptischen Kanten und
Objekte, die durch die Beleuchtung mafigeblich verindert werden wie das Glas. Ein
Algorithmus soll nicht durch eine Vorauswahl von Merkmalen wie geraden Kanten
in seiner Flexibilitit eingeschrankt werden und grundsatzlich die Erkennung von
Objekten unméglich machen, die derartige Merkmale nicht besitzen.

ABBILDUNG 1.2:  Typische Objekte: Thermostat, Dose, Flasche, Glas,
Schachtel und Spitzer.
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Eine weitere Aufgabenstellung ist die Detektion von menschlichen Gesichtern im
Kamerabildfeld. Gegeben ist also ein Bild oder eine Bildfolge, die ein beliebiges
Gesicht enthilt oder nicht. Die Objekterkennung soll herausfinden, in welchen Bildern
und wo auf diesen Bildern ein Gesicht zu finden ist. Resultat der Objekterkennung ist
fir jedes Bild die Angabe, wieviele Gesichter enthalten sind und jeweils die Bz/dkoordi-
naten.

1.3 Stand der Technik

1.3.1 Merkmalsbasierte Ansitze

Merkmalsbasierte Objekterkennung geht von Modellprimitiven wie Kanten oder Flichen
aus. Mittels dieser Primitive wird ein 3D-Objektmodell erstellt, ahnlich der Modellie-
rung in CAD-Programmen. Dieses offline generierte 3D-Objektmodell wird zum Zeit-
punkt der Erkennung mit dem Bild verglichen.

Der Vergleich des 3D-Objektmodells mit dem Bild zerfillt in 2 Arbeitsschritte. Im
1. Schritt werden im Bild Strukturen gesucht, die den Modellprimitiven entsprechen.
Besteht beispielsweise das 3D-Modell aus Kanten, werden im Bild ebenfalls Kanten
gesucht. Diese Elemente sind also eine Art ‘Sprachelemente” oder Zwischenreprisen-
tation, in der sowohl das 3D-Modell des Objekts als auch seine 2D-Abbildung
beschrieben werden konnen. In einem 2. Schritt werden die aus dem Bild extrahierten
2D-Bildprimitive den 3D-Modellprimitiven des Objekts zugeordnet. Ergebnis dieser
Zuordnung ist die Aussage, ob das Objekt abgebildet ist, und, falls ja, die geometrische
Lage relativ zur Kamera. Einen umfassenden Uberblick zu dieser Thematik gibt [49].

Die Verfahren zur Primitivzuordnung sind zumindest theoretisch unabhingig von der
Position des Objekts, d.h. sie konnen das Objekt in 6 Freiheitsgraden erkennen. Trotz-
dem unterliegen die merkmalsbasierten Verfahren erheblichen Einschrankungen.

* Zunichst miissen die verwendeten Primitive in der Lage sein, das gesuchte Objekt
zu modellieren. Besonders kontinuietliche Grauwertverlaufe, Texturen und kom-
plexe Kantenverlaufe lassen sich kaum mit den bekannten Primitiven modellieren.
Je nach Art der verwendeten Primitive geht zuviel Information verloren.

* Des weiteren ist nicht bekannt, welche Teile des Objekts fiir die Erkennung mal3-
geblich sind und zur Diskriminierung gegeniiber anderen Objekten beitragen. Dies
gilt insbesondere dann, wenn andere, verwechslungsrelevante Objekte nicht bei der
Modellierung betrachtet werden.

* Die Bestimmung der Bildprimitive ist abhingig von der Beleuchtung und der Lage
des Objekts. Die Erkennung der Objekte in allen 6 Freiheitsgraden wird dadurch
erheblich eingeschriankt.
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Da die in dieser Arbeit betrachteten Objekte sehr unterschiedlich strukturiert sind,
treffen die Einschrinkungen fir den 1. Arbeitsschritt besonders zu. Die in der Pro-
blemstellung geforderte, halbautomatische Modellierung erscheint mit merkmalsba-
sierten Ansitzen kaum moglich. Eine geeignete Anpassung des Modells und der ver-
wendeten Modellprimitive kann empirisch durch Expertenwissen erfolgen. Allerdings
mul} in einem aufwendigen, iterativen Prozell die Auswirkung unterschiedlicher
Modellierungen auf die Erkennung eines bestimmten Objekts untersucht werden. Bei-
spiele fiir diese Probleme finden sich in [36] und [72].

Auch der 2. Arbeitsschritt der merkmalsbasierten Erkennung beinhaltet ein grundle-
gendes Problem. Je nach Verfahren muf3 entweder im Verlauf oder am Schluf} des
Zuordnungsprozesses entschieden werden, ob die Abbildung zu dem gesuchten
Objekt paBt. Dazu wird ein Pa3- oder Gutemal3 definiert. Die Definition dieses Giite-
malles orientiert sich an diskreten GroBen, beispielsweise an der Anzahl der fur die
Zuordnung verwendeten Merkmale und an kontinuierlichen Groflen, beispielsweise
wie genau die Modellmerkmale zu den Bildmerkmalen passen. Eine Gewichtung sol-
cher unterschiedlichen Groflen erfolgt meist empirisch. Aullerdem wird oft ebenfalls
nur empirisch eine Schwelle fiir das Gutemal3 festgelegt, oberhalb der die Zuordnung
als korrekt angenommen wird.

Die Festlegung der Schwelle dient dazu, das gesuchte Objekt von anderen Objekten zu
unterscheiden. Eine systematische Vorgehensweise erfordert deshalb auch eine
Betrachtung, wie grof3 das Giitemal3 bei anderen Objekten wird. Dieser Schritt wird in
vielen Arbeiten vernachlissigt und fihrt zu einer heuristischen, experimentellen Vor-
gehensweise.

1.3.2 Ansichtsbasierte Ansitze

Wihrend die Objekterkennung mittels 3D-Modellen seit mehreren Jahrzehnten ver-

folgt wird" und sehr intensiv diskutiert wurde, ist die ansichtsbasierte Objekterken-
nung ein vergleichsweise junges Thema, das zwar ebenfalls seit langem bekannt ist,
aber nur wenig bearbeitet wurde. Die Griinde dafiir liegen sicher in der notwendigen
aber erst seit wenigen Jahren verfiigharen Rechenleistung, und dem Mangel an lei-
stungsfihigen Vergleichsalgorithmen.

Trotzdem erreichen die ansichtsbasierten Verfahren bereits jetzt beachtliche Ergeb-
nisse. Zu erwihnen ist hier vor allem die Arbeit von Pentland und Turk [70] zur
ansichtsbasierten Erkennung von Personen. Das Verfahren bendtigt ein Portraitbild der
Person; das Gesicht mull dazu aufrecht und mit der Blickrichtung zur Kamera ausge-
richtet sein. Aulerdem soll es moglichst genau formatfiillend sein, was gegebenenfalls
durch eine Normierung der GroBe erreicht wird. Verwendet werden Bildgréflen im

1 FEine ausfiihrliche Ubersicht bictet [49].
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Bereich 50x50 bis 256x256 Bildpunkte. Durch diese Voraussetzungen muf} das Objekt
nicht im Bild gesucht werden, die Position ist bereits bekannt und es muf3 nur klassifi-
ziert werden. Ausgehend von einer kleinen Anzahl verschiedener Trainingsbilder wird

zunichst eine Karhunen—Loéve—EntWicklungl (kurz: KL-Entwicklung) durchgefiihrt.
Die ersten Komponenten dieser Zerlegung werden als reprisentativ fiir beliebige
Gesichter angesehen und in Anlehnung an den englischen Begriff “eigenvector” auch
als “ezgenface” bezeichnet. Um ein beliebiges Gesicht mit wenigen Zahlen zu beschrei-
ben, wird es durch eine Linearkombination weniger KL.-Komponenten approximiert.
Die Gewichtung dieser Komponenten stellt eine niedrigdimensionale Kennung des
Gesichts dar, die einmal bestimmt und abgespeichert wird. Zu Identifikationszwecken
kann dann die Kennung eines unbekannten Gesichts mit den gespeicherten Kennun-
gen verglichen werden, beispielsweise unter Verwendung der Nichsten-Nach-
bar-Regel. Das Verfahren nach Pentland und Turk hat den Vorteil, daf3 mit einer ein-
mal generierten KL-Entwicklung eines kleinen Trainingssets beliebige Gesichter
ausgedriickt und identifiziert werden kénnen. Trotzdem sind fiir eine robuste Identifi-
zierung eines bestimmten Gesichts mehrere Ansichten nétig, um die jeweilige Vertei-
lung der KL.-Komponenten zu bestimmen; jedes Gesicht wird also durch eine statisti-
sche Verteilung beschrieben.

In der Folge wurde deshalb das bekannte Klassifikationsverfahren nach Fisher [20] auf
das Problem angewandt, das fiir lineare Klassifikatoren und normalverteilte Wahrt-
scheinlichkeitsdichtefunktionen ein pragmatisches Verfahren zur Klassentrennung
darstellt. Zur Beschleunigung wird dieses bereits mit Entscheidungsbdumen kombi-
niert, eine Implementierung dieses Verfahrens beschreiben Swets und Weng in [69].
Dort wird zunichst eine KI.-Zerlegung durchgefithrt und der hochdimensionale Vek-
torraum mittels einer Linearen Diskriminanz Analyse (LDA) in einen Vektorraum
niedrigerer Dimension transformiert; die Klassifikation in dem dann niedrigdimensio-
nalen Raum wird nach Fisher durchgefiuhrt. Das Verfahren stellt also eine Kombina-
tion dreier bekannter Verfahren dar, nimlich des Entscheidungsbaums, der KIL.-Zetle-
gung mit anschlieBender LDA, und der Klassifikation nach Fisher. Die im gleichen
Aufsatz beschriebenen Ergebnisse beschrinken sich auf ein kleines Trainingsset mit
insgesamt 1316 Mustern von 526 verschiedenen Objekttypen. Die meisten Objekte
werden also nur durch 2 Trainingsbilder reprisentiert und kénnen deshalb nur in einer
stark eingeschrinkten Situation erkannt werden. Die Klassifikation eines einzelnen

Musters benotigt je nach Parametrierung der einzelnen Verarbeitungsschritte zwischen
2 s und 400 s auf einer Sparc-20. In [68] beschreiben Swets und Weng den Unterschied

zwischen der KLL-Zerlegung und der Generalisierten KL-Zer/egﬂﬂgZ. Sie vergleichen beide

1 Auch als Principal Component Analysis” oder PCA” bekannt.

2 Die KIL-Zerlegung beschreibt eine einzige Datenquelle optimal in Hinblick auf ein quadratisches Gutemal. Die Generalisierte KI.-Zerlegung
gibt Vektoren an, die fir die Trennung mehrerer Datenquellen optimal sind, ebenfalls in Hinblick auf ein quadratisches Giitemal.



Einleitung 7

Verfahren experimentell und zeigen, dall die Generalisierte KIL.-Zerlegung zu niedrige-
ren Fehlerraten fithrt. Daneben werden auch weitere Kombinationsmoglichkeiten der
Verfahren angesprochen; beispielsweise eine Kombination bestehend aus der norma-
len KL-Zetlegung, einer LDA zur Verringerung der Dimension des Musterraumes und
anschlieBend einer Generalisierten KIL-Zerlegung,

Ahnlich den Verfahren von Swets und Weng arbeitet der Algorithmus von Nayar [43].
Er ist ebenfalls konzipiert zur ansichtsbasierten Erkennung beliebiger, kleiner Objekte.
Durch geeignete Algorithmen wird ein kleines Analysefenster ausgewihlt und das ent-
haltene Objekt als eines von 100 bekannten Objekten klassifiziert. Diese Algorithmen
zur Vorauswahl des Analysefensters eignen sich nur fiir eine Erkennung vor schwar-
zem Hintergrund. Durch diese Voraussetzung kann das Analysefenster mit einer einfa-
chen Flichenextraktion bestimmt und auf eine vordefinierte GréBe skaliert werden. In
einem 2. Schritt wird dieses in der Grof3e normalisierte Fenster klassifiziert. Dazu wird
tur jedes der 3 Farbbander Rot, Griin und Blau eine KL.-Zerlegung durchgefiihrt und
die jeweils 30 wichtigsten Hauptkomponenten bestimmt. In diesen Komponenten
wird das zunichst unbekannte Muster mit jeweils 100 Ansichten von 100 Objekten,
also insgesamt 10000 Ansichten verglichen und tber einen speziellen Auswahlmecha-
nismus dem nachstliegenden Muster zugeordnet. Nayar gibt zusitzlich eine einfache
Systematik fir die Generierung von Objektmustern an. Dazu wird die Objektansicht
in einem einzigen, rotatorischen Freiheitsgrad verdndert; die 360°-Drehung wird in
100 Intervalle von jeweils 3,6° unterteilt, was zu den 100 Aufnahmen pro Objekt fiihrt.
Die Beleuchtung oder andere geometrische Freiheitsgrade, wie die Entfernung, wer-
den nicht variiert, aber bei der Erkennung teilweise kompensiert, da der Bildausschnitt
in GroBle und Helligkeit normalisiert wird. Als Zeit fiir die Klassifikation eines einzel-
nen Musters bei Verwendung einer leistungsfahigen Workstation gibt Nayar 700 ms
an.

Eine andere, interessante Arbeit Nayars [42] beschiftigt sich mit der Verinderung von
Objektansichten bei Verdnderung der Belenchtung und Position. Nayar setzt eine lambert-

sche! Oberfliche des Objekts voraus. AuBerdem diirfen sich die Objekte nicht verdek-
ken; auch Selbstverdeckung muf3 ausgeschlossen sein. Lediglich 3 Ansichten bei unter-
schiedlicher Beleuchtung sind nétig fir ein analytisch formuliertes Modell, das alle
moglichen Abbildungen eines solchen Objekts beschreibt. Nayar gibt eine Methode
an, wie mittels dieses Modells der Suchbereich eines Erkenners eingeschrinkt und
dadurch die Suche vereinfacht werden kann. Fir praktische Anwendungen erscheint
das Verfahren nur in Sonderfillen geeignet zu sein, in denen die Voraussetzungen

gegeben sind.

1 FEine Oberfliche mit ideal diffuser Reflexion.
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Ein Beispiel fir die Gesichtsdetektion! mittels neuronaler Netze ist die Arbeit von
Rowley [56]. Dort werden bereits Trainingssets fur die Objekt- und die Zuriickwei-
sungsklasse verwendet. Ein Suchfenster wird tiber das Bild geschoben, nach jeder Ver-
schiebung wird der Fensterinhalt einer der beiden Trainingsmengen zugeordnet. Diese
Zuordnung erfolgt mit einem neuronalen Multi-Layer Netz. Die verwendeten Netze
sind nicht vollvernetzt, sondern weisen heuristisch festgelegte Teilvernetzungen auf.
Die letzte Schicht dieser Netze besitzt nur ein einziges Neuron, das fiir Gesichter
einen positiven, fir Zurickweisungsmuster einen negativen Wert annehmen soll, 0 ist
der Schwellwert fur die Klassenzugehorigkeit. Trotz vergleichsweise kleiner Bilder von
320 x 240 Pixel und Mustern von nur 20 x 20 Pixel dauert eine Detektion 7,2 s.

Rowley gibt einige interessante Heuristiken an, beispielsweise wie die Anzahl der
Zurtuckweisungsmuster verringert werden kann, und wie rdumlich eng beieinander lie-
gende Mehrfachdetektionen eines Gesichts bewertet werden konnen.

Ein weiteres Verfahren zur Gesichtsdetektion wurde von Sung [67] veroffentlicht.
Dieses ebenfalls ansichtsbasierte Verfahren verwendet ein Suchfenster mit 19 x 19
Pixel, das tber das Bild geschoben wird. Der Inhalt dieses Fensters wird als Vektor
aufgefaB3t. Fir das Training werden die Vektoren der Trainingssets einer Vektorquanti-
sierung unterzogen, deren Ergebnis sind 6 bis 12 Hyperellipsoide pro Klasse. Sung
beschreibt eine Methode mit Objekt- und Zurickweisungsklasse, und ein Verfahren
mit nur einer Objektklasse. Dazu werden unterschiedliche Distanzmal3e untersucht
und wie die Distanzmal3e zu mehreren Hyperellipsoiden mittels neuronaler Netze aus-
gewertet werden konnen, um das Muster einer der beiden Klassen zuzuordnen. Verar-
beitungszeiten gibt Sung allerdings nicht an.

1.4 Uberblick iiber diese Arbeit

1.4.1 Objektsuche in Bildern?

Fir die ansichtsbasierte Objektsuche in einem Bild wird ein Suchfenster in kleinen
Schritten tber das Bild geschoben. Nach jeder Verschiebung wird der Inhalt des Such-
fensters als Objekt oder Nicht-Objekt klassifiziert. Entsprechend Abb. 1.3 wird das
Suchfenster beginnend in der linken, oberen Ecke des Bildes um jeweils wenige Pixel
nach rechts verschoben. Am Ende jeder Zeile wird es um wenige Pixel nach unten und
dort an den Zeilenanfang verschoben. Das Verfahren wird bis zur rechten, unteren
Bildecke fortgesetzt. Der Versatz zwischen zwei Suchfenstern wird ausfithrlich in

1 Gesichtsdetektion bedeutet das Auffinden eines beliebigen Gesichts in einem Bild. Gesichtserkennung bezeichnet die Zuordnung cines
Gesichts zu einer bestimmten Person.

2 Der Abschnitt 1.4 soll einen Uberblick iiber die in dieser Arbeit vorgeschlagenen Algorithmen zur Objekterkennung geben und das
Verstindnis der nachfolgenden Kapitel erleichtern. Die Algorithmen sind teilweise schr stark vereinfacht beschrieben.
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Abschnitt 4.2.1 behandelt. Er ist generell geringer als die GroB3e des Suchfensters; die
Suchfenster tiberlappen sich also. In jedem Suchfenster wird der Inhalt klassifiziert
und festgestellt, ob es sich um das gesuchte Objekt, hier ein Gesicht, handelt oder
nicht.

Die GroB3e des Suchfensters wird so grof3 gewahlt, dal es den wesentlichen Teil des
Objekts abdeckt. Allerdings variiert die Grof3e der Objektabbildung je nach Entfer-
nung zwischen Kamera und Objekt; das Fenster wird bei grofler Objektentfernung
einen Teil des Objekthintergrundes beinhalten. Das Klassifikationsverfahren ist aller-
dings so beschaffen, daf3 ein im Suchfenster sichtbarer Hintergrund die Klassifikation
nicht beeintrichtigt; lediglich der Rechenaufwand steigt bei einem unnétig grofy
gewihlten Suchfenster.

erstes Fenster

letztes Fenster

ABBILDUNG 1.3:  Verschieben des Suchfensters tiber das gesamte Bild.
Das Suchfenster wird beginnend in der linken, oberen
Ecke pixel- und zeilenweise bis zur rechten, unteren
Ecke tiber das Bild geschoben. Sobald das Suchfenster
das gesuchte Objekt - wie eingezeichnet hier ein
Gesicht - Uberdeckt, wird dieses erkannt. An allen ande-

ren Positionen im Bild ist das Ergebnis der Erkennung
"Nicht-Objekt”.
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1.4.2 Mustervergleich mittels Musterbiumen

Da zur Suche eines Objekts in einem Bild sehr viele Suchfenster klassifiziert werden
mussen und die Echtzeitbedingung einer Robotikanwendung eingehalten werden muf,
ist eine im Vergleich zu den in Abschnitt 1.3 zitierten Verfahren sehr schnelle Klassifi-
kation notig. Die hohe Geschwindigkeit ist mit Entscheidungsbaumen realisierbar.
Eine Vorverarbeitung, beispielsweise eine Cosinustransformation oder KIL-Zerlegung
einzelner Suchfenster entfillt; die in den Entscheidungsbaumen verarbeiteten Daten
stammen direkt von den Kamerabildern.

Der folgende Abschnitt zeigt vereinfacht die Wirkungsweise dieser Entscheidungs-
biaume. Der im vorliegenden Fall binire Entscheidungsbaum enthilt ausgehend von
einer Wurzel zwei Knoten mit einem geeigneten Muster der Objektklasse (in
Knoten 1) und der Zuriickweisungsklasse (in Knoten 2). Die Erzeugung der Muster
wird in Kapitel 4 erlautert. Das zu klassifizierende Muster M wird nun zunichst mit
beiden Mustern verglichen, dazu wird im einfachsten Fall der euklidische Abstand zu
den in Knoten 1 und 2 gespeicherten Mustern M; und M, berechnet; die Variablen i

und j laufen tber die Ortskoordinaten der Muster M und M; bzw. M,:
d = 3 3 (M, ) =M, (i. )
i

%zZEW@WMNﬁf

Wurzel Schicht 0
Endknoten, .
. . Knoten 1 Knoten 2 Schicht 1
2.B. Zurtuckweisungs-
klasse
Knoten 11 Knoten 12 Knoten 21 Knoten 22 Schicht 2
[ ] [ ]
Knoten 121 Knoten 122 | ° Schicht 3
o . [ ] [ ]
[ ) [ )
[ ] [ )
Endknoten, ;
z.B. Objekt- | Endknoten
klasse

ABBILDUNG 1.4: Binarer Musterbaum zur Klassifikation.
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Im Beispiel nach Abb. 1.4 ist das Muster M dem Muster M, in Knoten 1 dhnlicher,

d.h. d; <d,. Diese Teilklassifikation unterteilt den von einem Muster aufgespannten

hochdimensionalen Raum! in zwei durch cine Hyperebene geteilte Halbraume. In der
Folge werden fiir die Klassifikation dieses zunachst unbekannten Musters M nur noch
die Nachfolger von Knoten 1 betrachtet. Die Knoten 2 nachfolgenden Knoten wer-
den fir die Klassifikation dieses Musters nicht weiter verwendet. Eine optimale
Methode zur Parametrierung dieser Ebene wird in Kapitel 2 dargelegt, aulerdem wer-
den neben der Ebene auch quadratische Trennflichen betrachtet.

Da Knoten 1 kein Endknoten des Baums ist, wird das unbekannte Muster nun in
einem zweiten Schritt mit den in den Knoten 11 und 12 abgespeicherten Mustern ver-
glichen. Daraus wird wieder eine binire Entscheidung gefillt, die im vorliegenden Bei-
spiel zu Knoten 12 fihrt. Eine Verzweigung zu dem Endknoten 11 wirde bereits zu
einer endgtltigen Entscheidung fiihren, im Beispiel zu einer Klassifikation als Zurtick-
weisungsklasse. Das Klassifikationsresultat “Objekt” oder "Nicht-Objekt” ist jeweils in
den Endknoten symbolisch abgespeichert.

Der wesentliche Vorteil dieser Suche in bindren Entscheidungsbiumen besteht in der
sukzessiven Einschrankung des Suchbereichs mit jeder Teilklassifikation. Es wird also
nicht eine sehr grofle Informationsmenge extrahiert und anschlieBend ausgewertet.
Statt dessen wird stets nur wenig Information extrahiert, diese aber unmittelbar
anschlieSend verwendet, um die Komplexitit des Suchproblems einzuschrinken.

Ein weiterer Vorteil dieses Verfahrens besteht in der einfachen Moglichkeit, die
Anzahl der Pixel fir den Mustervergleich und damit den Rechenaufwand zu reduzie-
ren. Dazu wird in den einzelnen Schichten des Baums eine unterschiedliche Auflésung
zum Vergleich der Muster verwendet, beginnend in der ersten Schicht bei kleiner Auf-
l6sung bis zu voller Auflésung bei tieferen Schichten. Diese Methode der Unterabta-
stung wird detailliert in Abschnitt 4.2 diskutiert.

1.4.3 Generierung von Musterbiumen

Fir die Objekterkennung wurde vorausgesetzt, dal3 bereits ein geeigneter Musterbaum
vorhanden ist. Zur Generierung dieses Musterbaums wird eine Menge von Objektmu-
stern benotigt und eine zweite Beispielmenge von Mustern, die zeigen, wie das Objekt
nicht aussieht. Damit 1a63t sich aus dem Algorithmus der musterbaumgestiitzten Klassi-
fikation direkt ein Verfahren zur Erzeugung des Baums angeben. Die N, Muster der

Objektklasse My, i€ 1,2...N; werden gemittelt und das Ergebnis der Mittelung

1 Bei ciner typischen Mustergrofie von 31x31 Pixel ein 961-dimensionaler Raum.
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J— l Nl
M

werde in Knoten 1 als Muster abgespeichert. Entsprechend werden die N, Muster

M,;, i € 1, 2...N, der Zuriickweisungsklasse gemittelt und das Ergebnis M_2 in Knoten 2

gespeichert. Bei einer testweisen Klassifikation der gesamten Trainingsmenge wird
festgestellt, dal3 in Knoten 1 neben Mustern der Objektklasse auch Muster der
Zuruckweisungsklasse fallen, entsprechend fallen in Knoten2 ebenfalls Muster beider
Klassen. In einem zweiten Schritt werden nun die Muster in den Knoten 11 und 12

gebildet. Die Mittelwerte berechnen sich allerdings nicht aus den Mittelwerten der
gesamten Objekt- bzw. Zurickweisungsklasse, sondern nur aus denjenigen Mustern,
die bei der testweisen Klassifikation in Knoten 1 gefallen sind. In Knoten11 wird also
der Mittelwert aller Objektmuster gespeichert, die in Knoten 1 gefallen sind und in
Knoten 12 der Mittelwert aller Zuriickweisungsmuster, die in Knoten1 gefallen sind.
Das Verfahren wird in allen Knoten rekursiv fortgesetzt, bis bei testweiser Klassifika-
tion in jeden Endknoten nur noch Muster einer Klasse fallen. Dies ist im Beispiel nach
Abb. 1.4 bei Knoten 11 der Fall.

1.4.4 Erzeugung der Trainingsmenge

Wihrend die Methode der Musterbiume allgemein zur Klassifikation beliebiger
Muster verwendbar ist, miissen die Muster selbst aufgabenspezifisch fiir jedes Objekt
festgelegt werden. Die Muster sollen die bei der Erkennung méglichen Situationen, mit
gentigend feiner Rasterung aller Variablen, gentgend fein abdecken, also ohne
"Locher” und Hiufungspunkte. Variablen sind vor allem die Beleuchtung, die relative
Lage des Objekts zur Kamera und der Hintergrund. Nach der Aufnahme der Trai-
ningsbilder des Objekts mul3 in jedem dieser Bilder ein Muster als Objektmuster ange-
geben werden. Dazu wird mit einem Programm das Szenenbild vergroBert dargestellt
und der Mittelpunkt des Musters manuell markiert, vergleiche Abb. 6.5. Als Mittel-
punkt wird ein beliebiger, aber bestimmter Objektbezugspunkt ausgewahlt. Im Fall des
Glases nach Abb. 1.2 ist dies beispielsweise der Ubergang des oberen, weiten Zylinders
zum unteren, engeren Full des Glases. Dieser Punkt wird bei der Erkennung als “Glas”
erkannt und ist spiter fur die Objektlokalisierung mal3gebend. Er sollte so gewihlt
werden, daf} sich die Muster méglichst dhneln, wodurch die Klassifikation einfacher
wird. Beispielsweise sollte bei einem flachen und im Grundrif3 quadratischen Objekt
der Mittelpunkt des Quadrats angegeben werden und nicht eine der vier Ecken, die je
nach Wahl am linken oder am rechten Rand des Objekts liegen kann. Der Aufwand fir
die manuelle Festlegung des Mittelpunkts des Musters ist relativ gering. Er betragt bei
Unterstiitzung durch ein grafisches Hilfsprogramm pro Bild ca. 10 Sekunden. Dem
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Anwender werden alle Bilder in vergroBerter Darstellung gezeigt, und er markiert nur
mittels Fadenkreuz den gewtinschten Objektpunkt. Auf diese Weise kénnen 100 Trai-
ningsbeispiele eines Objekts in wenigen Minuten erzeugt werden.

Neben den Objektmustern miissen auch die Zurlckweisungsmuster vom Anwender
festgelegt werden. Dazu werden Bilder von typischen Szenen aufgenommen, allerdings
ohne das Objekt bzw. mit abgedecktem Objekt. Jeder mégliche Ausschnitt der festge-
legten GroBe in diesen Bildern wird als Zurtickweisungsmuster verwendet, der
Anwender mul3 also nicht bestimmte Ausschnitte dieser Bilder als Zuriickweisungs-
muster manuell angeben. Auf diese Weise entstehen mit nur geringem Aufwand viele
Zuruckweisungsmuster. Ihre Anzahl entspricht in etwa der Anzahl der Pixel eines Bil-

des, also ca. 10° pro Bild. Damit wird die Generierung von bis zu 10® Zuriickwei-
sungsmustern moglich. Der Speicheraufwand ist relativ gering, da nicht jedes Muster
einzeln abgespeichert wird, sondern jedes Bild und die Zurickweisungsmuster sich

innerhalb dieser Bilder iiberdecken’.

Selbstverstindlich sollte darauf geachtet werden, dal3 andere, typische Objekte der
Szene in den Zurtckweisungsbildern enthalten sind. Sollten bestimmte Objekte oder
Einzelheiten in der Anwendung mit dem gesuchten Objekt verwechselt werden, emp-
tiehlt es sich, mehrere Bilder dieses Objekts in die Zurtickweisungsklasse aufzuneh-

men. Mit dieser so erweiterten Zuriickweisungsklasse wird die Baumerzeugung wieder-
holt.

1.4.5 3D-Positionsbestimmung und Hypothesenfortschreibung

Da als Ergebnis der Objekterkennung zunichst nur die 2D-Position der Objekte im
Bild anfillt, fir die Greifaufgabe aber die 3D-Position in Fahrzeugkoordinaten not-
wendig ist, wird die Entfernung durch zusitzliches Wissen rekonstruiert. Im Service-
szenario ist beispielsweise die Standhéhe durch die vorgegebene Tischhohe bekannt.
Mittels Triangulation kann aus dieser Vorinformation und den Bildkoordinaten des
Objekts direkt die Objektposition in Fahrzeugkoordinaten bestimmt werden. Neben
der Triangulationsmethode kommt auch das Bewegungs-Stereoverfahren (“Stereo by
Motion”) zum FEinsatz [73], basierend auf der Fihigkeit des Roboterfahrzeugs zur
genauen Selbstlokalisierung [28].

Um Fehl-Erkennungen festzustellen, wird die Objektposition wihrend der Annihe-
rung des Fahrzeugs an das Objekt fortgeschrieben und erst nach mehrmaliger Erken-
nung des Objekts akzeptiert; Fehl-Erkennungen lassen sich damit fast ginzlich aus-
schlieBen. Selbst wenn ein anderes Objekt oder eine zufillige Schattierung dem

1 Bei 100 Bildern und jeweils 100000 Pixel ergibt sich ein Speicherbedarf von ca. 10 MByte.
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gesuchten Objekt dhneln, wird dies nur bei einer bestimmten Ansicht und damit auf
einem kurzen Wegstiick des Roboters der Fall sein, wihrend das gesuchte Objekt kon-
tinuierlich erkannt wird.

Neben dem Verifizieren einer Objekterkennung dient die Fortschreibung auch der Fil-
terung der Objektposition [12], die hier durch ein Kalman-Filter unter Verwendung
des bekannten, vom Fahrzeug wihrend der Anniherung zurtickgelegten Differenzwe-
ges realisiert wird. Sie ermoglicht eine absolute Lokalisierungsgenauigkeit von
ca. T 10 mm bei einem Objektabstand von ca. 1 m (Triangulationsmethode, Fahrzeug-
geschwindigkeit ca. 10 cm/s). Die Genauigkeit der Objektlokalisierung muf} gewihtlei-
sten, dal} die beiden Finger des Greifers das Objekt bertihrungslos umfassen, bevor
sich der Greifer schlieBt. Andernfalls wiirde das Objekt von den Fingern verschoben,
ein erfolgreiches Greifen wire nicht mehr gewahrleistet.
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2 Einzelklassifikation

2.1 Vektorklassen

Die in diesem Kapitel betrachtete Einzelklassifikation fihrt zu der bindren Entschei-
dung, ob in einem Knoten des Musterbaums in den rechten oder linken Ast verzweigt
werden soll. Zur Klassifikation eines Suchfensters werden die Grauwerte seiner Pixel

in Vektoren xe IR' sortiert. Die Dimension n dieser Vektoren ist identisch mit der
Anzahl der Pixel im Suchfenster. AnschlieBend werden diese Vektoren einer Vektor-
klassifikation unterzogen. Die hier vorgestellten Methoden sind weitgehend unabhin-
gig von der Objekterkennung in Videobildern, sie lassen sich auch in anderem Kontext
verwenden.

Ausgangspunkt unserer Uberlegungen ist eine Trainingsmenge von Vektoren, die eine
Teilmenge von Objektvektoren und eine Teilmenge von Zurtickweisungsvektoren ent-
hilt. Die Objektvektoren stammen von Bildausschnitten, die das Objekt beinhalten;
die Zuriickweisungsvektoren stammen von Bildausschnitten, die andere Objekte als
das gesuchte Objekt zeigen. Die Anzahl N; der Objektvektoren ist in unserer Anwen-

dung vergleichsweise gering, typisch sind 100 Vektoren, die AnzahIN, der Zurtickwei-

sungsvektoren liegt im Bereich 10- 10° bis 100 10°.

Diese Trainingsmuster sind diskrete Stichproben einer unendlich groBen, kontinuierlichen
Mustermenge. Bei Betrachtung als unendliche Menge treten an Stelle der diskreten Trai-
ningsmuster 2 kontinuietliche Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen; sie sind Funk-
tionen des Vektorraumes. Die Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung der Objektmuster
wird als g,(x) bezeichnet, die Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung der Zuriickwei-

sungsmuster als g,(x) . Sie sind definitionsgemil} normiert, d.h.

ngz()_() -dx =1
IR

Die unterschiedliche Haufigkeit wird nun nicht mehr durch die Vektoranzahl, sondern
durch die Auftretenswahrscheinlichkeiten p, und p, beschrieben; es gilt p, +p, = 1

mit 1>p,,20. Die Produkte aus Wahrscheinlichkeit und Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion p; - g;(x) bzw. p,-g,(x) werden als Haufigkeitsverteilungen bezeichnet. Abb.

2.1zeigt ein Beispiel im 1-dimensionalen Raum.
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Héufigkeits-
verteilung optimaler Trennpunkt
nach Bayes

Py gl(X)
Po° gz(x)

Klasse 1 Klasse 2

X

ABBILDUNG 2.1:  Haufigkeitsverteilungen zweier Klassen in einem
1-dimensionalen Raum.

Die kontinuierlichen Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen stehen allgemein nicht als
analytische Funktionen zur Verfiigung. Statt dessen werden sie ausgehend von den
Vektormengen durch analytische Funktionen approximiert. Im Kontext dieser
Anwendungen haben sich Normalverteilungen durchgesetzt. Der Formalismus zur
Berechnung der Normalverteilung ausgehend von der Vektormenge ist in Anhang B
dargestellt. Die n-dimensionalen Normalverteilungen werden durch eine Funktion in
Abhiangigkeit von x angegeben:

g(x) = S —

J2n)"|det(C)|

Die Matrix C wird als Kovarianzmatrix bezeichnet; sie ist positiv definit. Sie
beschreibt, in welchen Richtungen die Verteilung flacher bzw. steiler abfillt. Der Vek-
tor m bestimmt den Mittelpunkt der Verteilung,

Bei der Beschreibung einer Vektormenge durch eine Normalverteilung geht Informa-
tion verloren, da die Normalverteilung in der Regel nur eine Approximation der Vek-
tormenge ist. Des weiteren ist die prinzipielle Form einer Normalverteilung a priori
festgelegt und nur ihre Parameter lassen sich an die tatsichliche Verteilung adaptieren.
Wird ein Klassifikator anhand der originalen Vektormenge parametriert, lassen sich
entsprechend bessere Ergebnisse erwarten als bei einer Parametrierung anhand der
approximierten Normalverteilung.

Der Vorteil der Verwendung der Normalverteilung im Vergleich zu einer grolen Vek-
tormenge besteht in der geringeren Anzahl von Parametern und dem dadurch bedingt
geringeren Aufwand bei der Parametrierung des Klassifikators. Bei unserem Verfahren
wird deshalb in einem ersten Schritt aufgrund der Normalverteilung eine Niherungslo-
sung fir den Klassifikator berechnet. Diese Losung wird in einem zweiten Schritt
anhand der Vektormenge verbessert.
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2.2 Klassifikationsziel

2.2.1 Fehlerminimierung

Zur Parametrierung eines Klassifikators muf3 zunichst mathematisch das Klassifikati-
onsziel formuliert werden. Gebriuchlich ist der sogenannte Bayes-Klassifikator, der
anhand der Hiufigkeitsverteilung entworfen wird. Sein Ziel ist ein kleinstmoglicher
Fehler bei der Klassifikation, so dal3 an jedem Punkt x, im Vektorraum diejenige

Klasse als Ergebnis ausgegeben wird, deren Haufigkeit grof3er ist, wie in Abb. 2.1 ein-
gezeichnet. Gilt also p; - g;(Xg) > P, - 9,(X,) , wird als Ergebnis "Klasse 1” ausgegeben

und fir p; - g;(Xy) <P, - 9,(%,) Klasse 2°. Die Trennfliche 1aB3t sich offensichtlich aus
der Gleichung

P 91(X) = Py gu(X)

berechnen, sofern die beiden Funktionen analytisch vorliegen. Das Ziel eines kleinst-

méglichen Fehlers fiihrt zu folgenden Problemen. Durch mangelnde Information!
kann die Funktion p,-g,(x) in jedem Punkt kleiner als die Funktion p,- g,(x) sein,

besonders da die Wahrscheinlichkeit p, der Zuriickweisungsvektoren sehr viel gro3er
ist als die Wahrscheinlichkeit der Objektvektoren p, . Abb. 2.2 veranschaulicht diese

Moglichkeit im 1-dimensionalen Fall.

Haufigkeits- Klasse 2

verteilung

Po*go(X)

P1-91(X) Klasse 1

X

ABBILDUNG 2.2:  Schematische Darstellung zweier Klassen mit stark
unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten p; und p,

1 zB. durch Unterabtastung in den ersten Schichten des Musterbaumes, entsprechend Abschnitt 4.2.1.



Einzelklassifikation 18

Die fehlerminimale Klassifikation besteht fiir den Fall nach Abb. 2.2 offensichtlich
darin, als Resultat w#nabhingig vom 1 ektor x das Ergebnis "Klasse 2" auszugeben. Durch
diese vom Vektor x unabhingige Aussage wird die Unsicherheit iber die Klassenzuge-
horigkeit nicht vermindert. In vielen Anwendungen mit dhnlich asymmetrischen Vek-
tormengen wird dieses Problem umgangen, indem nicht mit den Haufigkeits- sondern
mit den Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen gearbeitet wird, z.B. in [57]. Dieser
Klassifikator wird als Maximum-Likelihood-Klassifikator bezeichnet. Da die Wahrschein-
lichkeitsdichteverteilungen normiert sind, tritt der Fall vollstindiger Uberdeckung
einer Klasse durch eine andere Klasse nicht auf.

2.2.2 Informationsoptimierung

Da das eigentliche Ziel in der Information iiber die Klassenzugehorigkeit des Vektors x
besteht, wird im Rahmen dieser Arbeit die von Shannon in [62] definierte Information
als Zielfunktion verwendet. Sie kann numerisch angegeben werden mit der Einheit
,,bit“. Die Information tber die Klassenzugehorigkeit eines Vektors verringert die
Unsicherheit der Klassenzugehorigkeit, die als informationstheoretische Entropie H
bezeichnet wird und definitionsgemil positiv ist. Die Entropie bildet die fiir das
gesamte Kapitel zentrale ZielgroB3e. Thr durchschnittlicher Wert pro Vektor kann aus
den Wahrscheinlichkeiten berechnet werden. Der Formel liegt die Annahme zugrunde,

daf3 die Einzelereignisse voneinander unabhingig sind, K bedeutet die Anzahl der

Klassen?:

K
H = —zk:lpk- log, py 2.1)

Der Wert der Information liegt im Intervall [0; log,K] . Ihr Maximalwert ergibt sich,

wenn alle Teilwahrscheinlichkeiten den Wert p, = K™ haben. In diesem Fall ist die

Unsicherheit tber die Klasse vor der Klassifikation maximal. Der minimale Wert 0
ergibt sich, wenn stets die selbe Klasse auftritt, in diesem Fall besteht keine Unsicher-

heit?.

1 Die hier verwendete informationstechnische Entropie unterscheidet sich von der thermodynamischen Entropie durch einen Vorfaktor.

2 Um die Allgemeinheit der Darstellung nicht unnétig zu verringern, wird nicht von 2 Klassen, sondern von K Klassen ausgegangen. Der
Klassenindex ist das ,,k*. p bedeutet also die Wahrscheinlichkeit, dal3 ein beliebiger Vektor der Klasse k angehort.

3 Der Begriff der Entropie ist schr abstrakt. Trotzdem 146t sich die Formel fiir die Entropie interpretieren. Anschaulich trigt ein Ereignis um so
mechr Information, je seltener es ist. Dies wird durch den Logarithmus der Wahrscheinlichkeiten ausgedriickt, der betragsmaBig fiir schr kleine
Wahrscheinlichkeiten sehr grof3 wird.
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Zur anschaulichen Begrindung fir die Verwendung der Entropie soll kurz die Verbin-
dung zur Signaltheorie aufgezeigt werden. Ein diskretes Signal bestehe aus einer Zei-
chenfolge mit K unterschiedlichen Zeichen. Im einfachsten Fall eines binidren Signals
sind dies 2 verschiedene Zeichen, zum Beispiel {1, 2} . Die beiden Zeichen haben die
Wahrscheinlichkeit p; und p,. Die Information dieser Zeichenfolge berechnet sich

nach (2.1). Zur Ubertragung der Information von einer Signalquelle zu einer Signal-
senke werden die Zeichen codiert, beispielsweise als elektrische Spannungswerte
{U; =0V,U, =5V}. Durch die analoge Ubertragungsstrecke zwischen Quelle und

Senke werden die Spannungswerte verrauscht. Aufgabe der Signalsenke ist es nun, aus
den verrauschten Spannungswerten die korrekte Information zu rekonstruieren. Ein
einfacher Klassifikator kann den kontinuierlichen Spannungswerten wieder die diskre-
ten Zeichen zuordnen, beispielsweise nach dem Gesetz (U< 2,5V — 1), (U>2,5V—2).
Dieses Gesetz ist bereits ein einfacher Klassifikator. Das Problem eines Klassifikators
tur die Objekterkennung ist exakt das gleiche. Die Signalquelle enthilt hier 2 unter-
schiedliche Zeichen, es sind die Objektklasse und Zurtckweisungsklasse. Diese Klas-
sen werden durch ihre optische Abbildung codiert, dhnlich zu den Spannungswerten
im obigen Beispiel eine wertekontinuierliche Codierung. Stérungen der Ubertragungs-
strecke sind hier beispielsweise der unterschiedliche Abstand zwischen Kamera und
Objekt oder eine wechselnde Beleuchtung. Die Signalsenke korrespondiert zu dem
Objekterkennungssystem, das zur Zeichenrekonstruktion einen Klassifikator verwen-
det. Die Klassifikation ist dann korrekt durchgefihrt, wenn die optische Abbildung
eines Objekts korrekt einer Klasse zugeordnet wird. Das oben beschriebene Problem
aus der Signaltheorie und das hier diskutierte Problem sind offenbar identisch.

Eine sehr anschauliche und detaillierte Diskussion der Entropie und Herleitung der
mathematischen Zusammenhinge findet sich in [58] und im Originalartikel von Shan-
non [62].

Ziel der Klassifikation ist es also, die in (2.1) definierte Information zu extrahieren. Die
Extraktion wird in einem Musterbaum in viele Einzelschritte zerlegt, die einzelnen
Klassifikationen in den Knoten. Jede einzelne Klassifikation in einem Musterbaum-
knoten extrahiert einen kleinen Teil der gesamten Information. Jeder dieser Teil-
schritte soll fiir sich genommen so effizient wie méglich sein. Ziel an jedem Knoten,
d.h. bei einer Einzelklassifikation im Baum, ist also eine maximale Reduktion der
Entropie. Die Differenz zwischen der Entropie H vor einer Klassifikation und der

Entropie H nach einer Klassifikation kann berechnet werden und soll méglichst grof3
werden. Die Parameter in einem Knoten sind entsprechend so zu bestimmen, daf3 die
Differenz maximal wird. Die Klassifikation in einem Knoten des Baumes bewirkt eine
Teilung der Menge der Muster in eine Teilmenge von Mustern, die dem rechten Zweig
folgen und eine Teilmenge, die dem linken Zweig folgen. Beide Teilmengen weisen
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jeweils eine durchschnittliche Entropie H; und H; auf. Ist die Wahrscheinlichkeit fir
ein beliebiges Muster, dem linken bzw. rechten Zweig zu folgen p(1) und p(2) , dann

gilt fiir die durchschnittliche Entropie H  nach der Klassifikation:
H = p(1)-Hy+p(2)-H,

Fiir die Berechnung von H; und H, wird die Wahrscheinlichkeit, daB ein belicbiges
Muster der Klasse k angehort und dem linken bzw. rechten Zweig folgt als p, (1) und
P (2) bezeichnet. Es gilt der Zusammenhang:

K K

P =Y (D) P2 =Y P2

k=1 k=1

Damit erhilt man fiir H, und H:

P (1) P (1) * Ko pe(2) P(2)
H, = — —_ —_— H, = — .
172 e e M7 0@ %%

Es ergibt sich weiter die gesamte Entropie nach der Klassifikation

K pk() pk() K pk() pk(2)
P 9@ PR h@) %)

H = -p()Y

oder kurzer:

* _ K pk(l) K pk( )
H = —zk:lpk(l) . Iogz—-———p(l) —Zk Pe(2) - log p(2) (2.2)

Aufgabe des Klassifikators ist die Minimierung dieses Ausdrucks. Diese Minimierung
ist im Vergleich zu einer Fehlerminimierung ein etwas abstrakteres Ziel. Durch die
Formulierung der Information als Klassifikationsziel besteht das primire Ziel nicht
mehr darin, dal3 etwa die Vektoren der Klasse 1 in den linken Knoten und die Vekto-
ren der Klasse 2 in den rechten Knoten sortiert werden. Trotzdem gibt es einen
Zusammenhang zwischen Informationsoptimierung und Fehlerminimierung. Die
extrahierte Information ist dann am gréBten, wenn jeder der Folgeknoten nur eine der
beiden Klassen aufnimmt, also auch der Fehler zu 0 wird. Allerdings ist der Begriff der
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Information allgemeiner. Er ist auch dann definiert, wenn die Anzahl der Klassen und
die Anzahl der Folgeknoten nicht ibereinstimmen. Der Begriff des Fehlers versagt in
solchen Fillen, beispielsweise wenn 3 Klassen und 2 Folgeknoten vorhanden sind.

2.3 Optimale Klassifikatoren

In Abschnitt 2.1 wurden zwei unterschiedliche Reprasentationsformen der Muster als
Vektormenge und als kontinuierliche Hiufigkeitsverteilung diskutiert, auBerdem in
Abschnitt 2.2 das Ziel der Klassifikation. Aus beiden muf3 nun eine geeignete Methode
zur Klassifikation abgeleitet werden. Eine solche Klassifikation bestimmt fiir jeden
beliebigen Vektor x ein binires Ergebnis ee {1,2} . Je nach Ergebnis wird in dem

Musterbaum verzweigt, fiir e = 1 in den linken Folgeknoten, fiire = 2 in den rechten

Folgeknotenl.

Diese Klassifikation teilt also den gesamten Vektorraum in zwei Teilrdume. Beide
Bereiche werden durch eine Hyperfliche voneinander getrennt. Um uns dem Problem
eines geeigneten Klassifikators zu ndhern, wird zunichst die optimale Trennfliche ana-
lysiert. Da die resultierenden Trennflichen fir die technische Realisierung Probleme
verursachen, wird anschlieBend als einfachere Form der lineare Klassifikator diskutiert.
Die optimale Trennfliche ist eine ausschlieBlich von der Trainingsstichprobe abhin-
gige Hyperfliche, iber deren Struktur zunichst nichts bekannt ist und die nur in weni-

gen Fillen analytisch darstellbar bzw. berechenbar is?’. Fiir die Wahrscheinlichkeiten
gilt die Nomenklatur nach Abschnitt 2.2, relevant sind p;(1) , po(1) , p;(2) und p,(2) .

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen, multipliziert mit der jeweiligen Klassen-
wahrscheinlichkeit werden als Hiufigkeitsverteilungen v, (X) = py- g, (X) bezeichnet.

Volumen: AV o
ursprungliche

Trennfunktion

Variation

Ergebnis: 1 Ergebnis: 2
ABBILDUNG 2.3:  Lokale Variation der Trennfliache.

1 Im folgenden wird der linke Folgeknoten als Knoten 1, der rechte Folgeknoten als Knoten 2 bezeichnet.

2 Sind die Musterklassen trennbar, verliuft die optimale Trennfliche zwischen den beiden Verteilungsbereichen, ihr genauer Verlauf ist nicht
definiert. Interessant ist hier nur der Fall, daf3 die Klassen aus Mangel an Information nicht trennbar sind und sich Gberlappen, wic das in den
ersten Schichten des Musterbaums aufgrund der geringen Musterauflosung der Fall ist (Abschnitt 4.2.1).
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Entsprechend dem Variationsprinzip wird zunichst die optimale Trennfliche betrach-

tet. Sie wird an der Koordinate x° variiert, wodurch sich die beiden Teilrdume beider-
seits der Trennfliche indern. Fiir die weiteren Uberlegungen ist die genaue Form der
Variation irrelevant, trotzdem wird eine Einschrinkung vorgenommen, um die Dar-
stellung zu vereinfachen. Um innerhalb des Volumens AV Konstanz der Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen annehmen zu kénnen, habe die Variation eine Ausdehnung
e. £ sei unendlich klein, aber fiir die weiteren Uberlegungen konstant. Wir verzichten
deshalb auf eine Kennzeichnung mit dem Differential-Operator d. Die Variation ver-
indere auBerdem die urspriingliche Trennfunktion so, dal die neue Trennfunktion ste-
tig sel.

Fir die weitere Rechnung wird die Variation mit einer Hilfsvariablen e multipliziert.
Das Volumen beider Teilriume wird entsprechend Abb. 2.3 um jeweils e- AV groBer
bzw. kleiner. Durch die Variation ergeben sich nun Anderungen fir die Einzelwaht-
scheinlichkeiten, fiir Klasse 1 ist dies:

pr(D) = prD)+v,) -AV-e  py(2) = py(2)-vy(x) - AV- e
Fuir Klasse 2 ergibt sich
Pa(1) = Po(D) +Vy(x) AV e Py(2) = Pa(2) = V(X)) - AV-e.

Damit erhilt man als Ableitung der Wahrscheinlichkeiten nache:

d _ 0 d _ 0
d—epl(l) = V(X)) - AV d—ep1(2) = V(X)) - AV
d _ 0 d _ 0
d—epz(l) = V(X)) - AV d_ep2(2) = —V,(X) - AV

Weiterhin gilt gemall Abschnitt 2.2:

p1(1) pP1(2)
p.(1) + py(1) P20 o)

p,o(1) P,(2)
p.(1) + py(1) P22, o))

H* = —p,(1)log,

—p,(1)log,

Damit erhalten wir als Ableitungen nach den Einzelwahrscheinlichkeiten:
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M (TP 1C).

dpy(1)  py(1) +py(D) p,(1) +py(1)

dH @ og, P12

dp;(2)  Py(2) +Pa(2)  T2py(2) + py(2) 2.3)
ﬁ _ p,(1) “log, p,o(1)

dp,(1)  py(1) +py(2) P1(1) +py(1)

dH P2 Po(2)

= = —log,——2—2
Ay (2) P12 +Pp(2) 92p,(2) + py(2)

Daraus berechnet sich die Ableitung von H nache:

dH _aH  d dH d H - g
de ~ dpy» de™ P Tap,m a2 Y T a2 P T ap, 2 aeh2?
dH’

oo (d o d e o ((d . d )
= viX) (dp1<1>H dp1(2>H)AV+V2(“( H )-av

- - H
de dp,(1) dp,(2)

Ist die Trennfunktion vor der Variation bereits optimal, ist die Grofe H also in ihrem
Minimum, fihrt jede Variation zu einer VergroBerung. Dies gilt fiir eine Variation in

beide Richtungen, also fur ein positives und ein negatives e . Dies bedeutet aber, daf3

im Optimum 0 sein mul3; es gilt nach Einsetzen von (2.3):

die Ableitung g_;l
e=0

0 py(1) py(1) py(2) py(2)
Va(x) (p1(1>+p2<1> %25 D)+ py(D)  py(2) +0y(D) °gzp1(2)+p2(2))
0 p,(1) p,(1) e po(2)
FVaX) (p1(1)+p2(1) %25 D)+ py(D)  py(2) +py(2) °gzp1<2>+p2<2)) -

Da die Klammerausdriicke fur die gesamte Trennfliche Giltigkeit haben, kann man
sie mit ¢; und ¢, substituieren und erhilt als Ergebnis fir jeden Punktx der Trennfla-

che:
Vi(X) - €+ Vy(X)-C, = 0
oder kurzer:

V1(X)/Vy(X) = const. (2.4
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Diese Gleichung wird im nichsten Abschnitt fiir den Fall der Normalverteilung disku-
tiert.

2.4 Quadratische Klassifikatoren

2.4.1 Analytische Niherungslosung

Aus (2.4) kann fir zwei Normalverteilungen analytisch eine Trennfliche berechnet
werden. Es ergibt sich nach [57] eine quadratische Form:

xTA>_<+v_vT>_(+a =0 mit Ac IR™ welR' ae R

Der Vektor w und die Matrix A ergeben sich aus den Parametern der Normalvertei-

lungen zu:
w=2-m-C'-2.m-C' und A=C-cC; 2.5)

Aus (2.4) 163t sich keine Bedingung flir den Parameter a herleiten. Er kann im Sinne

einer Niherungslosung beispielsweise so festgelegt werden, dall die Trennfliche die

m, + m,

Mitte :-1—5-—— zwischen den Normalverteilungen beinhaltet.

Die Klassifikation fiir einen zunichst unbekannten Vektor x, besteht nun in der Aus-

wertung des Ausdrucks
SON(X Axo+ W %o+ a)

Bei negativem? Eroebnis wird in den Foloeknoten 1 verzweist, bei positivem Eroebnis
g g g gt P g

in den Folgeknoten3 2. Obwohl der quadratische Klassifikator optimal fiir die Klassifi-
kation normalverteilter Klassen ist, ist er sicher nicht optimal fiir die tatsichlich vor-
handenen Verteilungen, die durch die Trainings-Vektormengen gegeben sind.

1 Da die Parametrierung ohnehin nur auf der Approximation mittels Normalverteilung beruht, ist diese Methode zulissig. Die anschlieBende
Optimierung erfolgt ohne eine solche Niherung,
Der Funktionswert Sgn(0) = O ist fiir die Praxis bedeutungslos.

Der Wert der extrahierten Information dndert sich selbstverstindlich nicht, wenn die Knoten vertauscht werden. Der Grund ist, dal3 die
Knotenbezeichnungen ‘links’, ‘rechts” bzw. ‘Knoten 1" und "Knoten 2” keine weitere Bedeutung haben.
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Eine analytische Berechnung eines optimalen Klassifikators anhand der Vektormengen
erscheint ausgeschlossen. Statt dessen wird eine numerische Optimierung durchge-
fiuhrt, die allerdings zur Initialisierung eine analytische Naherungslésung voraussetzt.
Dazu werden die Vektormengen zunichst nach Anhang B durch Normalverteilungen
approximiert. AnschlieBend werden aus den Normalverteilungen mittels (2.5) Nahe-
rungslosungen berechnet. Mittels dieser Naherungslésungen wird die numerische
Optimierung initialisiert. Abb. 2.4 gibt einen Uberblick tiber den Zusammenhang.

urspringliche

Vektormenge

/

Approximation durch

Normalverteilungen
Anfangswert fur
analytische numerische Optimierung . .
.. .. numerische Losung
Niherungslosung

ABBILDUNG 2.4:  Berechnung einer Niherungslésung fur die numerische
Optimierung nach Abschnitt 2.4.3.

Die Diskussion der numerischen Optimierung wird in 2 Abschnitte aufgeteilt. In
Abschnitt 2.4.2 werden die Entropie und ihre Ableitung nach den Klassifikatorpara-
metern als analytische Funktionen der Klassifikatorparameter dargestellt. In Abschnitt
2.4.3 wird mittels dieser Funktionen die Entropie minimiert. Im Resultat erhalten wir
eine Struktur des Klassifikators aus der Uberlegung anhand von Normalverteilungen,
wihrend die Parameter in Hinblick auf das Klassifikationsziel anhand der Vektormen-
gen eingestellt werden.

Die numerische Optimierung ftuhrt nicht zwangsweise zu einer global optimalen
Lésung, sondern nur zu einem lokalen Optimum.

2.4.2 Entropie als Funktion der Klassifikatorparameter

Zur Optimierung der Parameter eines Klassifikators muf3 ein numerischer Zusammen-
hang zwischen den Parametern des Klassifikators und dem Ziel der Klassifikation, der
Minimierung der Entropie, hergestellt werden. Dazu wird die Entropie als Funktion
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der Parameter formuliert. Da sich die Entropie zunichst aus den Einzelwahrschein-
lichkeiten nach (2.1) berechnet, mussen diese als Funktionen der Klassifikator-Parame-
ter angegeben werden. Dazu berechnet man fiir jede Klasse:

Nk
_ T T
A= 2 SN AN ¥ W X + )
n=

Die Bezeichnung x,,, bedeutet den n-ten Vektor der Klasse k . Die Anzahl der Vekto-

ren betrigt fiir jede Klasse N, . Es ergibt sich mit der Gesamtzahl aller Vektoren

fur die Wahrscheinlichkeiten:

N — Ay

_1 _ 1 N+ A
p (1) = 5" 7N p(2) =

S 2.6)

NI

Damit 146t sich die Entropie entsprechend (2.2) in Abhingigkeit der Klassifikatorpara-
meter angeben. Da fiir die Minimierung nicht der absolute Wert zéhlt, wird zur Verein-

fachung der Rechnung H  ersetzt. Es gilt die Beziehung H = 2-N-H -In2. Wir

K
erhalten durch Einsetzen von (2.6) in (2.2) mitA = ) Ay
k=1

Ny + Ay
+ (N +A)In NTA

* % K Nk_Ak
H = —zk:l(Nk—Ak)In NTh

Fir das numerische Optimierungsverfahren wird neben dem Funktionswert auch
seine Ableitung berechnet. Es ergibt sich als partielle Ableitung nach denA, der kom-

pakte Ausdruck:

oH™ | (Ny=AY(N+A)
A - ln(Nk+Ak)(N—A) @2.7)

Ebenfalls zu berechnen sind die Ableitungen der GréBen A, nach den Parameterna

w und A.

Die Ableitung nach den Parametern w und a ergibt sich formal zu
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i _ g OHT OA g T R oH A
dw zkzlaAk dw da zkzlaAk da ’

Dieser Ausdruck ist zunidchst nicht definiert, da die Ableitung der sgn -Funktion nicht
moglich ist. Aus diesem Grund wird als Naherung der sgn -Funktion die atan -Funktion
verwendet:

. Ny T

Ay = 7%2 atan(n - (GnAxXyn + W X +2)),  1>0 (2.8)
n=1

Der Parameter n gibt an, wie steil die Funktion durch den Ursprung lauft, die Normie-

rung 2/n wird zum Anpassen des Wertebereiches der atan -Funktion an die sgn -Funk-

tion bendétigt. Die Ableitung dieser Funktion nach den Klassifikatorparameternw und
a berechnet sich damit zu

Tk _ & n
2
da =114 . Wik +a)

dAy 2™ n

X
dV_V T 2%kn

N=11+(n- (WX, +a))

Neben a und w ist auch die Matrix A optimal festzulegen. Entsprechend muf} neben

* *

A .
¥ auch noch A, nachA abgeleitet wer-

dA
den bereits bekannten Ableitungen —K ynd —
dw da

dA,
den, symbolisch zu schreiben als E—AI—( . Diese Operation, die Ableitung eines Skalars

nach einer Matrix, ist nicht definiert. Statt dessen mussen die A, nach den Eintrigen

der Matrix A abgeleitet werden. Um dies zu vereinfachen, wird ohne Beschrinkung
der Allgemeinheit der quadratische Term anders als Giblich mittels eines Skalarproduk-

tes angegeben, also genau so wie der lineare Term. Dazu wird neben dem Vektor

x = [xl xn] der Vektor

T
= |2 2 2

Z =

£ [xl XqXo X1 X3 ..o X1 Xy | X5 XoXg XoXg oo XoXp | ... | x,]
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definiert und analog zu dem Vektor w der zusitzliche Gewichtsvektorc eingefiihrt, es

gilt x'Ax = ¢'z. Der Vektor ¢ gewichtet den Vektor z und hat deshalb dieselbe

Dimension. Damit ergibt sich fiir A, die neue Schreibweise:

Ay = " n(cTz rw'x +a) (2.9)
k-zn:lsg CZntW Xy .

Der neueingefiihrte Vektor ¢ wird wie der Vektor w behandelt, es ergibt sich damit

dAy _ N .
n

C
€ 1+ (c'z,tw X, +a)

Damit erhalten wir als Ableitung der Entropie nach den Parametern des Klassifikators

dH gsz in N AN+ A) n (2.10)
da " msnsy (N AIIN=B)1 4 (o (T +w'x + @)

dH _ 2™ (Ng=AD(N+A) n

aH _ 2 In X 2.11)
dw nzn:l (Nk+Ak)(N_A)1+(T]-(QTan"'V_VT)_(kn"'a))z “

dH™ _ 2™ (Ng=AY(N+A) N

an - _ 2 2.12
T nznzlm(Nk+Ak) >Zn (2.12)

(N=8) 14 (- ("0 + Wx + @)

2.4.3 Numerische Optimierung quadratischer Klassifikatoren

Nachdem ein Zusammenhang zwischen der Entropie und den Klassifikatorparame-
tern hergestellt wurde und auf Basis von Normalverteilungen eine Niherungslosung
tur die Parameter gefunden wurde, kann nun die numerische Optimierung der Para-
meter durchgefithrt werden. Da die Entropie als Funktion der gesuchten Parameter
vorliegt und auch die Ableitungen bekannt sind, handelt es sich um ein statisches Opti-

mierungsproblem. Da nicht jede einzelne Optimierung eines Knotens aufgrund der gro-
Ben Anzahl der Knoten manuell Gberprift und initialisiert werden kann, wird eino//-
antomatisches Optimierungsverfabren benotigt. Dieses mul in jedem Fall zu einer Losung
kommen und darf nicht etwa in einen Grenzzyklus miinden. Wichtiger als eine hohe

1 Der Suchalgorithmus fiir das globale Optimum ist nach [54] NP-vollstindig,
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Konvergenzgeschwindigkeit ist also die Stabilitit des Verfabrens. Das hier verwendete
Gradienten-Abstiegsverfahren wird deshalb so gestaltet, daf3 in jedem Fall eine Verbes-

serung der Lésung erzwungen wird'.

Ausgangspunkt ist eine Initialisierung entsprechend (2.5), die dort gefundene MatrixA
wird in den Vektor ¢ umgerechnet. Damit erhalten wir als Ausgangspunkt der numeri-

schen Optimierung die als (_:O, v_v0 und a° bezeichneten Parameter. Die Ableitung
berechnet sich an der betreffenden Stelle nach den Gleichungen (2.10) bis (2.12). Aus
diesen Ableitungen berechnen sich neue Parameter mittels der Formeln:

* %

* %
(_:V+1:QV+GV.%| V_VV+1=WV+GV.d_H aV+1:aV+GV.%|
dc dw da

o' bezeichnet die Schrittweite. Ziel ist dabei, da der FunktionswertH  an der neuen
Stelle kleiner ist als an der alten. Ist nun die Schrittweite zu grof3, kann das Minimum
Gbersprungen werden und der Funktionswert ansteigen. Dies wird Gberprift durch
Berechnen der beiden Funktionswerte. Ist der neue Funktionswert grof3er als der alte,
wird die Iteration riickgingig gemacht und die Schrittweite verkleinert:

v+l 1 v .
c :&oc mit o> 1.

Diese Anpassung der Schrittweite wird solange wiederholt, bis sich tatsdchlich der
Funktionswert H  verkleinert.

Ist der Funktionswert an der neuen Stelle v+ 1 kleiner als der Funktionswert an der
alten Stelle, wird der Schritt nicht riickgingig gemacht. Von der neuen Stelle aus wird
die nichste Iteration vorbereitet. Die Schrittweite fur die nachste Iteration wird etwas
grofler gewahlt zu

Diese Regelung der Schrittweite ist sehr effektiv, sie stellt die Schrittweite schnell und

vollkommen selbstindig auf das erforderliche Mal3 ein. Die Anfangsschrittweite o° kann in
weiten Grenzen beliebig gewihlt werden. Ein zu groBer oder zu kleiner Wert fithrt
lediglich zu zusatzlichen Rechenoperationen, bis die Schrittweite passend eingestellt

1 Selbstverstindlich konnen auch andere, komplexere Suchmethoden verwendet werden, die eine Verbesserung der Losung erzwingen.
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ist, eine Festlegung auf ein Zehntel des Betrages des Parametervektors

W aﬂ

ergab ein schnelles Einschwingen. Die Wahl des Parameters a>1 ist unkritisch, ein
Wert von 1,1 ergibt in der Praxis gute Ergebnisse.

Dieser Algorithmus stellt sicher, dal3 die Optimierung nicht in einen Grenzzyklus
mindet, da zwangsweise eine Verkleinerung der Entropie stattfindet.

Ein Kriterium fir den Abbruch der iterativen Minimumsuche ergibt sich aus dem
Pixelrauschen der Kamera. Ein beliebiger Vektor x,, und damit der daraus abgeleitete

Vektor z,, sind mit dem Pixelrauschen der Kamera behaftet. Dieses Rauschen geht in

T T . . . .. . . .
den Ausdruck c¢'z,+w x,,+a ein. Eine sinnvolle Grenze fir die Genauigkeit des

Parametervektors [c

L aJ besteht nun dadurch, daf3 der Ausdruck ¢’z +w'x,, +a

durch die Ungenauigkeit des Parametervektors nicht mehr beeinflullt wird als durch

das Rauschen der Vektoren [ZT . 1} . Fur den Einflul3 des Rauschens und der Unge-

nauigkeit des Parametervektors gilt:

T T
VA c c VA
X w| und |w X
1 Rauschen L& a Ungenauigkeit 1
Konservativ: abgeschitzt muf} die Ungleichung
c T,T J c
N [Z x 1 Rauschen -
w < w
B
a Ungenauigkeit Z X a

eingehalten werden, und zwar fir alle in der Trainingsstichprobe enthaltenen Vektoren

[ZT o l} . Daraus kann direkt ein Kriterium fir das Terminieren der Minimumsuche

angegeben werden. Die Schrittweite ¢ wird um so kleiner, je besser man sich dem
Minimum nihert; sie kann in der Nihe des Minimums als Maf3 fir den Abstand ver-
wendet werden.

1 Die Abschitzung nimmt fiir die Vektoren Z und X unabhingiges Rauschen an und fithrt deshalb zu einem zu restriktiven Ergebnis.
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Damit ergibt sich als Abbruchkriterium der Ausdruck:

T T C
Schwelle _ [Z X ]JRauschen N
= w

T T
< dl |a

Es fallt auf, daB3 nur der relative Wert! des Vektors [CT W eJT , nicht aber sein Absolut-

wert in die Rechnung eingehen.
Wird der Vektor mit einer beliebigen, positiven Konstante multipliziert, andert sich der

Ausdruck sgn((_:Tz+ WX+ a) nicht. Folglich kann der Parametervektor im Verlauf der
Optimierung betragsmillig sehr grofl oder sehr klein werden. Deshalb wird er nach
jeder Iteration auf den Betrag 1 normiert. Diese MaBnahme dient ausschlieBlich einer
besseren, numerischen Konditionierung der Zahlenwerte, um grofe Exponenten und
im Extremfall einen Zahlenuberlauf zu verhindern.

Bei den bisherigen Betrachtungen wurde die Festlegung des Parametersn ausgeklam-
mert. Dieser Parameter wurde in (2.8) eingefithrt, um die nicht stetige sgn -Funktion
mit der stetig differenzierbaren atan -Funktion zu approximieren:

z 2 z
sgn |:QTV_VT31|)_( _)E.atan nI:QT\LVTaJ)—(
1 1

Liegt ein bestimmter Vektor x genau auf der Trennflache, ergibt sich fir diesen Vektor
T .
n- [(_:T w' aj [ZT . ﬂ = 0. Eine Anderung des Gewichtsvektors soll nun das Argu-

ment nur im Bereich [-1,1] verindern, damit der Vektor nicht aus dem mittleren Teil
der atan-Funktion in den sehr flachen Bereich verschoben wird. Nach einem Optimie-
rungsschritt

" d LT [T aw” ad

soll also gelten:

1 Fir die heute handelsiiblichen Kameras mit einem Signal/Rauschabstand von ca. 45 db und die tbliche Skalierung der Pixelwerte auf

[0...256] ergibt sich: [QT W a} <1072 [QT W' a} .

BREE

Der Wert ist unabhingig von der Dimension des Vektors

Ungenauigkeit
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<1

X N

[EEN

Daraus ergibt sich als Bedingung fir den Parametern :

n<

X N

[AQT Aw' Aa}

=

Der Parameter wird im Anschluf3 an eine Iteration jeweils neu berechnet und bleibt fir
eine Iteration konstant. Die Ungleichung wird fiir alle Vektorenx,,, ausgewertet und

der restriktivste Wert gewihlt. Im Verlauf einer Optimierung wird die Verinderung
des Parametervektors immer kleiner, dementsprechend wichst der Parametern . Dies
entspricht dem Ziel, der sgn- Funktion niher zu kommen. Gleichzeitig wird die Gefahr

fir eine Konvergenz in einem lokalen Minimum verringert. Das Anwachsen vonn
wird nach Abschnitt 4.1.4 beschrinkt.

2.4.4 Probleme quadratischer Klassifikatoren

2.4.4.1 Technische Umsetzung

Der quadratische Klassifikator nach (2.9) enthilt im Fall eines n-dimensionalen Vek-

2
torraums LG*-z Parameter. Bei einem Bildausschnitt der Grof3e 31x31 ergibt sich

n zu 961 und damit die Anzahl der Parameter zu 463203. Bei einer Speicherung im
FlieBkommaformat benétigt man dazu 3,7 MByte Speicher. Da dies der Speicher fur
nur einen einzigen Knoten ist, betrdgt der Speicheraufwand fir den gesamten Baum
ein Vielfaches.

Ein weiteres Problem besteht in der notwendigen Rechenleistung, Um eine quadrati-

2
sche Klassifikation durchzufuhren, sind n”+2n Multiplikationen und D—t-:;—rl-ﬂ Addi-

tionen notwendig. Fir grofle n kann zur Vereinfachung von n? Multiplikationen aus-

gegangen werden; dies sind fiirn = 961 ca. 10° Multiplikationen, die selbst auf einem
schnellen Prozessor eine Zeit von > 1ms bendtigen. Dies ist wiederum die Zeit fur

einen einzelnen Knoten, die Auswertung fiir den gesamten Baum betrigt auch hier ein
Vielfaches.
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2.4.4.2 Invarianz gegen Schwankungen der Beleuchtung

Fir viele Anwendungen ist eine Klassifikation wichtig, die einenveranderlichen Offset oder
eznen verdanderlichen Verstarkungsfaktor kompensiert. Je nach Aufgabe sollen auch beide
Storgroflen kompensiert werden. Ein Beispiel fir einen veridnderlichen Verstirkungs-

faktor sind im Bereich der Bildanalyse unterschiedliche Beleuchtungsstirken, die in der

Wirkung einen Vektor x mit einer Konstanten rnultiplizierenl:

X—>K X ¥K;>0

Eine Klassifikation sollte so parametrisierbar sein, dall sich ein vonk; unabhingiges

Ergebnis ergibt. In diesem Fall wird nicht die Helligkeit des Musters bewertet, sondern
seine znnere Struktur. Fur einen quadratischen Klassifikator muf3 also gelten:

Sgn(KixTAx + V_VT(Kl -X)+a) = const. ;>0

Invarianz wird erfillt fiir die 3 Fille A=0 a=0,A=0 w=0undw=0 a=0.

Andererseits kann auch die Helligkeit Information enthalten und muf} geeignet bewer-
tet werden koénnen. Es soll deshalb von den Daten abhingen, ob die Parameter des
Klassifikators entsprechend eingestellt werden. Die Optimierung wird dies wieder so
durchfihren, dal3 die extrahierte Information maximal wird. Allerdings kann Hellig-
keitsinvarianz nur dann erzeugt werden, wenn die S#ruktur des Klassifikationsgesetzes
dies zulaB3t.

Neben der Verstirkung kann zusitzlich auch ein stérender und eventuell auch
schwankender Offser vorhanden sein. Ursache koénnen ebenfalls unterschiedliche
Beleuchtungsstirken sein in Kombination mit einer die Helligkeitswerte logarithmie-

renden Kamera. Der Offset bewirkt die Addition des Vektors 1 = [1 ﬂT zu dem

Mustervektor x , multipliziert mit einer Konstantenk, :
X—=>X+x,-1 K, beliebig
Fir beliebigen, aber festen Vektor x soll entsprechend gelten kénnen:

sgN((X+ k- 1)TAX+ K, 1) +W (X +1,- 1) +a) = const.  k, beliebig

1 Unter der Voraussetzung einer homogenen Verinderung der Beleuchtung im betrachteten Bildausschnitt.
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Dies wird fur A = 0 und V_VT} = 0 erreicht, in diesem Fall mu3 der Gleichanteil

n

Y w; des Vektors 0 sein. In der Konsequenz kann der quadratische Klassifikator
i=1

so dimensioniert werden, da3 er die beiden wichtigsten Stérgrof3en vollkommen kom-
pensiert. Dies gelingt auch, wenn beide StorgroBlen gleichzeitig wirksam sind, in die-
sem Fall mu3 a = 0, A = 0 gelten und der Gleichanteil des Vektors0 sein.

Das Nullsetzen von Offset, Gleichanteil und der Matrix des quadratischen Teils muf3
selbstverstindlich nicht der Entropieoptimierung tberlassen werden. Es kann auch
durch algorithmische Eingriffe als mathematische Nebenbedingung des Optimie-
rungsproblems beim Training erzwungen werden. Es kann dann allerdings nicht vorab
entschieden werden, ob dadurch zuviel Information verloren geht.

Neben der impliziten Kompensation durch den Klassifikator gibt es natiirlich grund-
satzlich die Moglichkeit, die zu klassifizierenden Vektoren exp/izit auf einen bestimm-
ten Offset, beispielsweise 0, und auf eine bestimmte Varianz der Vektorelemente zu

normieren’. Dies entspricht ebenfalls der Kompensation der beiden StérgroBen k,
und «,. Ein Vorteil der Methode besteht in der moglichen Kombination von Verstir-

kungs- und Offsetinvarianz mit quadratischen Klassifikatoren, alsoA# 0 . Nachteilig ist
hier, daf3 diese Art der Kompensation zusitzliche Rechenoperationen bei der Erken-
nung bendtigt. Ein weiterer Nachteil der Methode besteht in dem Verlust von Infor-
mation Uber Offset und Varianz.

2.5 Lineare Klassifikatoren

2.5.1 Motivation

Die obigen Ausfihrungen zur Invarianz gegen Beleuchtungsschwankungen legen
nahe, die Matrix A des quadratischen Klassifikators auf 0 zu setzen. Dies ermoglicht
einerseits eine Klassifikation mit erbeblich geringerem Aufiwand an Rechenzeit und Spei-
cher. Andererseits wird bei entsprechender Variabilitit der Beleuchtung der quadrati-
sche Anteil des Klassifikators an Bedeutung verlieren und die Eintrige der Matrix A

werden folglich ohnehin kleine Werte annehmen.

Als weiteres Problem quadratischer Klassifikatoren erscheint eine hyperbolische
Trennfliche. Eine solche Trennfliche ist nicht zusammenhingend. Ist fir die Klassifi-
kation der Trainingsmenge nur ein Ast der Hyperbel relevant, kann der zweite Ast bei

1 In der Literatur oft als Helligkeits- und Kontrastnormierung bezeichnet.
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der Erkennung zu Problemen fithren; in untblichen Situationen werden Muster als
’Objekt’ erkannt, die mit den Objektmustern in der Trainingsmenge keinerlei Ahnlich-
keit besitzen.

Demgegentiber ist ein linearer Klassifikator weniger michtig, er zeigt aber ausgehend
von der Trennebene ein stetiges Extrapolationsverhalten und liBt deshalb bessere
Generalisierungseigenschaften des gesamten Erkenners erwarten. Durch eine entspre-
chende Anzahl linearer Klassifikatoren innerhalb des Musterbaumes kann jede belie-
bige Trennfliche stlickweise linear approximiert werden, der lineare Klassifikator stellt
somit keine Einschrinkung fur die gesamte Vorgehensweise dar. Er lautet:

sn(w'x + a)

Die Trennfliche ist eine Hyperebene, die auf dem Vektorw senkrecht steht. Ahnlich
wie bei quadratischen Klassifikatoren wird im folgenden ein mehrstufiges Verfahren
vorgelegt. Unter Annahme normalverteilter Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen und
ausgehend von einer sehr einfachen Initialisierung wird zunidchst halbanalytisch eine
Naiherungslosung fir die Parameter berechnet. Diese dient in einem 2. Schritt zur
numerischen Lésung anhand der originalen Vektormengen.

Vektormenge
Normalverteilungen
Anfangswert Anfangswert
fiir halbanalytische fiir numerische
Losung Losung
Initialisierung halbanalytische Losung numerische Losung

ABBILDUNG 2.5:  Mehrstufige Berechnung einer Losung. Das Resultat der
Initialisierung dient als Anfangsniherung der halbanaly-
tischen Berechnung. Deren Resultat wird als Anfangs-
niherung fir die numerische Losung anhand der
originalen Vektormenge verwendet.

2.5.2 Initialisierung

Als Anfangswert fiir die Nullstellensuche wird jene Ebene verwendet, die auf der Ver-
bindungsgeraden der beiden Klassenmittelpunkte senkrecht steht und von beiden
Punkten denselben Abstand besitzt:
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w = ml_mz a=

Alternativ kann auch das Klassifikationsgesetz nach Fisher [20] angewandt werden; es
benotigt aber die Invertierung einer Matrix.

2.5.3 Halbanalytische Niherungslésung

Die pragmatische Festlegung der Parameter im vorhergehenden Abschnitt wird hier
verbessert. Da der Klassifikator ohnehin in einem weiteren Schritt anhand der Vektor-
mengen optimiert wird, wird hier eine vereinfachte Losung betrachtet:

» Normalverteilungen g,(x) und g,(X) .
» FPehlerminimierung statt Entropieoptimierung.

* Um die Existenz einer Losung sicherzustellen und den Fall nach Abb. 2.2 auszu-
schlielen, wird p, = p, = 0.5 gesetzt. Fir groffitmogliche Allgemeinheit der Darstel-

lung wird die Herleitung mit beliebigen Wahrscheinlichkeiten p,, p, angegeben.

Ein zunichst unbekannter Vektor x wird mit dem linearen Klassifikator sgn(wa +a)
bewertet. Ist das Ergebnis -1, wird der Vektor der Klasse 1 zugeordnet, andernfalls der
Klasse 2. Die Wahrscheinlichkeit fiir eine falsche Zuordnung wird als Fehlerwahrt-
scheinlichkeit pg bezeichnet, sie ergibt sich zu

P = P1(2) +py(1)

Dies ist bereits die zu minimierende Zielfunktion. Ihren Zusammenhang mit den Para-
metern des Klassifikators erhilt man, indem die Wahrscheinlichkeitenp,(2) undp,(1)

mittels Integralen iiber dem Vektorraum IR' angeschrieben werden:

p(2) = %pl(l + f 9:(X) sgn(w'x + a)dx)
IR

und

py(1) = %pz(l— | gz(x)sgn(v_vaa)dx)
IR

Damit ergibt sich fiir die Gutefunktion der Ausdruck
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Pr = %pl[l + ,[ 9:1(X) sgn(v_vT>_< + a)dx) + %pz[l - .[ 9,(X) sgn(v_vT>_< + a)dx)
IR IR

Der konstante Anteil ist fir die Minimierung irrelevant, es ergibt sich also folgendes
Optimierungsproblem:

* l |
Pr = é.[ (P19,(X) = ngz(X))Sgn(v_vT)_( +a)dx — min
IR

Eine analytische Losung des Integrales ist nicht bekannt, allerdings kénnen die Ablei-
tungen nach den Klassifikatorparameternw und a analytisch berechnet werden, diese

sind:
d » _ T
T3P = [ (P19, —p,0,(0)3(w'x + a)dx 2.13)
IR
und
9 = [ (910,00 —Pa0,(0)3(w x + a)xdx 2.14)
@pp = P19, (X) — P29, (X W X XaX .
IR

Die beiden Integrale kénnen analytisch fiir Normalverteilungeng,(x) undg,(x) gelost

werden. Die Herleitungen sind verhiltnismiBig umfangreich und in Anhang C angege-
ben. Es gilt:

[axswx+aydx =

. Jwcw-/2

und

1
== T
2 wicw NW W

[ a8 x + ayxdx = —=e
T

IR o NW CV—V3

Die Ableitungen berechnen sich damit zu

(mw' —(w'm+a)E)Cw
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1 wWm+a)’

- T T
d » 2 wew (MW —(wm+aE)Cw
d_VVpF - pl € : T 3 -
- W Ciw
(2.15)
T 2
_1__ (wm,+a) T T
ool Wow (MW -(Wmy+a)B)Cw Jw'w
2" : 3
Jw'Cow 2
und
1 wmra)’ 1 wmra)’
ip;‘: = p,- /\]V_VTV_V ie 2 \LVTcl\LV —p,- /\]V_VTV_V ie 2 \LVTcz\LV (2 16)
- 1 2 . .

Im Optimum mul3 diwp; = 0 und %p; = 0 gelten; eine analytische Losung ist aller-

dings nicht bekannt. Die optimale Lésung kann aber numerisch bestimmt werden. Die
analytische Losung der Integrale erspart also nicht die numerische Lésung des nichtli-
nearen Gleichungssystems in n+1 Variablen; sie ersetzt aber das in dem hochdimen-
sionalen Raum kaum mogliche, numerische Integrieren. Fir die folgende iterative
Losung steht nicht der Funktionswert der Zielfunktion zur Verfiigung, statt dessen nur
seine Ableitung. Allerdings ist das Optimierungsproblem gut konditioniert. Eine Opti-
mumssuche in Richtung des maximalen Abstiegs fithrt dementsprechend schnell zu
einer Losung,

Stabilitit und Konvergenzgeschwindigkeit der Optimierung hingen von einer geeigne-
ten Schrittweitensteuerung ab. Fir eine effiziente Optimierung mul} die Anfangs-
schrittweite in der selben GroBenordnung sein wie der Parametervektor selbst. Damit
sich dieser nicht aus dem Einzugsbereich des von der Initialisierung vorgegebenen
Minimums bewegt, wird die Anderung des Parametervektors kleiner gewihlt, beispiels-
weise auf den 0.1-fachen Wert.

Die Schrittweite wird im Verlauf der Optimierung angepal3t. Kriterium fir die Verklei-
nerung ist der Betrag der Ableitung. Da der Betrag der Ableitung im Minimum 0 ist
und von dort in alle Richtungen ansteigt, kann er als Abstandsmal} verwendet werden.
Die Schrittweite wird dann verkleinert, wenn dieses Abstandsmal3 von einer Iteration
zur nichsten ansteigt. Die Schrittweite wird geringfiigig erthoht, wenn dieses Abstands-
mal} kleiner wird. Als Maximalwert wird hier die Schrittweite aus dem 1. Schritt der
Iteration vorgegeben. Die genauen Werte fir Verkleinerung und Erhohung der
Schrittweite sind unkritisch, eine Verkleinerung um den Faktor 2 und eine VergroBe-
rung um den Faktor 1,1 ergeben in der Praxis gute Ergebnisse.
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Diese Schrittweitenregelung erlaubt auch die Formulierung eines Abbruchkriteriums.
Bei einer Anndherung an das Minimum werden der Betrag der Ableitung und die
Schrittweite kleiner. Fillt die Schrittweite unter eine bestimmte Schwelle, wird die
Optimierung abgebrochen. Da das Verfahren schnell konvergiert, kann eine sehr
kleine Schwelle angegeben werden. Andererseits ist das mit diesem Verfahren berech-
nete Minimum ohnehin nur die Initialisierung der folgenden, anhand der Vektormen-
gen durchgefiihrten Optimierung. Ahnliche Uberlegungen wie in Abschnitt 2.4.3 fiih-

ren auf eine relative Schwelle von 10 - HWT ﬂ )

2.5.4 Numerische Lésung

Die numerische Optimierung des linearen Klassifikators anhand der Vektormengen
erfolgt vollkommen analog zu der Optimierung des quadratischen Klassifikators.
Unterschiedlich ist die Initialisierung des Verfahrens und selbstverstindlich die hier
zu 0 gesetzte Matrix A. Auch der Algorithmus zur Optimierung und die Schrittweiten-
regelung sind identisch.

2.6 Lineare Invarianz

In vielen praktisch relevanten Fillen kann eine bestimmte /neare 1 ortransformation der
Eingangsdaten gewihlt werden. Ein typisches Beispiel ist die Reprisentation farbiger
Bilder, deren Pixel iiblicherweise im RGB-, YHS- oder CMK-Format dargestellt wer-
den. Jedes dieser Formate besteht aus einem Vektor der Dimension 3. Die verschiede-
nen Darstellungen kénnen durch Multiplikation mit geeigneten, quadratischen Trans-
formationsmatrizen ineinander Uberfihrt werden. Es ergibt sich also eine lineare
Transformation der Form

z=Tx

mit einer reprasentationsabhangigen Matrix T und den zwei unterschiedlichen Repri-
sentationsformen z und x. Diese Transformation beinhaltet als Sonderfall auch unter-
schiedliche Skalierung der Eingangsdaten, in diesem Fall ergibt sich als Transformati-
onsmatrix T eine Diagonalmatrix. Dieser Sonderfall ist besonders von Interesse, da in
vielen Farbmodellen wie dem YHS-Format (Helligkeit, Farbton, Sittigung) die Skalie-
rung aus rein technischen Gesichtspunkten festgelegt wird. Eine weitere, lineare Vor-
transformationen ist die beispielsweise in [43] gewihlte Cosinustransformation. Insge-
samt stellt sich die Frage, welche Reprisentationsform gewiahlt werden soll und im
folgenden wird gezeigt, daf3 dies bei Verwendung der Entropieminimierung irrelevant
1st.
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Gibt es fur eine Darstellung x und den quadratischen Klassifikator optimale Parameter
A, w und a, so lassen sich fir die Reprisentation in z ebenfalls optimale Parameter
tinden. Es gilt:

— T _ _ 1. T _ —
XAx+w'x+a = (T2 AT +w (T 9 +a=2(TH AT 'z+w'T 'z+a (2.17)

Offensichtlich gibt es also fiir die Darstellung inz ebenfalls Parameter
A= TH ATt w =T wunda = a,

die das selbe Klassifikationsgesetz realisieren und dementsprechend die selbe Informa-
tion extrahieren. Der lineare Klassifikator ist als SonderfallA = 0 in (2.17) enthalten.
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3 Musterbaume

3.1 Das Klassifikationsproblem

3.1.1 Klassifikation mit Musterbaumen

Das allgemeine Vektor-Klassifikationsproblem besteht darin, einen Vektor xe IR
einer von mehreren Klassen zuzuordnen, ein Uberblick tiber die Thematik findet sich
in [45]. Jede dieser Klassen ist durch eine Trainingsstichprobe reprisentiert. Das Pro-
blem taucht auch in vielen anderen Aufgabenstellungen der Informatik auf, neben der
Objekterkennung beispielsweise auch bei der Erkennung natirlicher Sprache oder bei
der Fehler-Erkennung in industriellen Anlagen.

Zur Loésung des Problems existieren mehrere Verfahren; das NN-Verfahren (Nearest
Neighbor!) fiihrt im Fall der Trennbarkeit der Klassen zur korrekten Losung, Sind die

Klassen nicht trennbar, ergibt das k “NN-Verfahrer? die im Sinne eines Bayesklassifi-
kators optimale Losung. Diese Verfahren sind aufwendig und werden angewandt,
wenn die Trainingsmenge klein und die verfiigbare Rechenzeit grof3 ist. Fir die
schnelle Objekterkennung in Videosequenzen sind beide Voraussetzungen nicht
erfullt.

Eine sehr schnelle Klassifikation erlauben Entscheidungsbaume; fiir die Vektorklassifi-
kation wird ein binidrer Musterbaum nach Abb. 1.4 verwendet. Im Wurzelknoten fin-
det eine Klassifikation entsprechend Kapitel 2 statt. Je nach Ergebnis der Klassifika-
tion wird als Folgeknoten Knoten1 oder Knoten2 ausgewihlt und dort wieder eine
Klassifikation mit dem entsprechenden Klassifikator durchgeftihrt. Dies wird rekursiv
so lange fortgesetzt, bis die Suche einen Endknoten des Baums erreicht. Das Verfah-
ren grenzt im Verlauf der Klassifikation das Suchproblem immer weiter ein, d.h. jede
einzelne Klassifikation wird nicht nur zur Extraktion von Information geniitzt. Daraus
resultiert die nur logarithmische Zunahme der Suchzeit mit der GroBe des Baums und die
tur die Objekterkennung notwendige Geschwindigkeitssteigerung. Wihrend die opti-
male Dimensionierung eines einzelnen Klassifikators bereits gezeigt wurde, soll im fol-
genden die Erzeugung des Baums erldutert werden.

1 Beim 'Nearest Neighbor’-Verfahren wird die Entfernung des unbekannten Vektors zu jedem Vektor im Trainingsset bestimmt. Der
Trainingsvektor mit der kleinsten Entfernung, der ‘Nichste Nachbar” wird ausgewihlt und der unbekannte Vektor der Klasse dieses Vektors
zugeordnet. Die wesentliche Herausforderung besteht bei diesem Verfahren in der Suche eines moglichst kleinen Trainingssets.

2 Beim K-NN-Verfahren werden die K nichsten Nachbarn bestimmt, also der nichste, der 2.-nichste bis zum K -nichsten Nachbarn. Aus

diesen K nichsten Nachbarn wird die hiufigste Klasse bestimmt und dem unbekannten Vektor als Klassifikationsergebnis zugewiesen. Das
Verfahren ist von Vorteil, wenn sich die Trainingsklassen im Vektorraum tberlappen. In diesem Fall wire es beim NN-Verfahren Zufall,
welcher Klasse ein unbekannter Vektor zugewiesen wird. Das k-NN-Verfahren konvergiert fiir unendlich grofe Trainingsmenge und

unendlich groBes K gegen den idealen Bayes-Klassifikator. Im iibrigen ist das NN-Verfahren der Sonderfall K = 1 des K-NN-Verfahrens.
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3.1.2 Baumerzeugung

Voraussetzung fur die Baumerzeugung (Training) ist eine vorgegebene Trainings-
menge von Vektoren mindestens zweier Klassen, alsoK =2 . Jede Klassek enthilt N,

Vektoren. Es wird angenommen, dal3 diese Vektoren aufgabenorientiert gewéhlt wur-
den und dal3 deshalb das Problem gelost werden kann, wenn diese Trainingsvektoren
korrekt klassifiziert werden. Die Auswahl dieser Vektoren selbst ist abhidngig von der
jeweiligen Anwendung und wird in Kapitel 4 diskutiert.

Zu Beginn der Trailrlings1 ist die Struktur des Baums nicht bekannt. Entsprechend
wird zunichst lediglich der Wurzelknoten und die zwei Folgeknoten1l und2 angelegt,
entsprechend Abb. 3.1.

Wurzel

ABBILDUNG 3.1:  Musterbaum zu Beginn des Verfahrens.

Fir die Parametrierung des Klassifikators im Wurzelknoten wird die gesamte Trai-
ningsmenge verwendet. AnschlieBend wird die gesamte Trainingsmenge testweise klas-
sifiziert und gepriift, ob einer der beiden Knoten1 oder2 bereits nur noch Vektoren
einer einzigen Klasse auftnimmt. Der Knoten wird in diesem Fall ein Endknoten und
erhilt fir die Klassifikation den Namen derjenigen Klasse, die bei der testweisen Klas-
sifikation von ihm aufgenommen wurde. Wurden bei der testweisen Klassifikation
Vektoren unterschiedlicher Klassen von einem Knoten aufgenommen, erhilt er keinen
Klassennamen, statt dessen wiederum zwei Folgeknoten. Dies ist im Beispiel nach
Abb. 3.2 fiur beide Knoten der Fall, wir erhalten also insgesamt 4 Knoten in der
3. Schicht.

Knoten 11 I Knoten 12| I Knoten 21| Knoten 22
Klassifikation Klassifikation  Klassifikation Klassifikation
eindeutig nicht eindeutig nicht eindeutig nicht eindeutig

ABBILDUNG 3.2:  Baum nach Erzeugung der 3. Schicht.

1 Das Prinzip der Baumerzeugung wird erstmalig in [38] beschrieben.
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Es miissen also zusitzliche Klassifikatoren in den Knotenl und2 angelegt und para-
metriert werden. Dazu werden fir den Klassifikator diejenigen Vektoren verwendet,
die bei der testweisen Klassifikation auch in den betreffenden Knoten gelangen. Dies
bedeutet also, daf3 alle Trainingsvektoren, die in Knoten1 gelangen, zur Parametrie-
rung des Klassifikators in diesem Knoten verwendet werden, die Trainingsmenge wird
also aufgeteilt. Das Verfahren wird in jeder Schicht fortgesetzt und fihrt zu Endkno-
ten, wie in Abb. 3.3 dargestellt.

Knoten 11 IKnoten 12 I IKnoten 21 I Knoten 22
Klassifikation
indeuti
emndeutis I Knoten 121 I I Knoten 122 I I Knoten 211 I | Knoten 212 | | Knoten 221 | | Knoten 222 |
Klassifikation Klassifikation nicht eindeutig

L] ® eindeutig [ [ ]
[ ] [ ] [ [ ] [ ]
[ [ ] [ J [ [ ]
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

ABBILDUNG 3.3:  Anlegen der Folgeknoten fiir nicht eindeutige Knoten
und Bildung von eindeutigen Endknoten.

Wurzelknoten, Knoten 1 und Knoten 2 anlegen

Klassifikator(en) parametrieren

Test, ob Klassifikationen eindeutig

eindeutige Endknoten mit
Klassennamen versehen

Alle Endknoten eindeutig?

Folgeknoten anlegen

Baumerzeugung
beendet

ABBILDUNG 3.4:  Der Algorithmus zur Baumerzeugung,
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Das gesamte Verfahren terminiert dann, wenn in alle Endknoten bei testweiser Klassi-
fikation nur noch Vektoren einer einzigen Klasse fallen. Fir den Algorithmus ergibt
sich das Struktogramm nach Abb. 3.4.

Der vollstindige Baum extrahiert die gesamte, gesuchte Information aus der Trainings-
menge.

3.2 Diskussion

3.2.1 Komplexitit von Training und Erkennung

Die fur die Objekterkennung wichtigste Eigenschaft der Musterbdume ist ihre geringe
Komplexitit bei der Erkennung, also die nur logarithmische Zunahme des Rechenauf-
wands mit der Gré3e des Baums. Die maximal notwendige Anzahl an Klassifikationen
ergibt sich bei einer Knotenanzahl G in ihrer GréBenordnung zulog,(G) . Die Anzahl

E der Endknoten eines Baumes berechnet sich daraus zu

E = . (3.1)

Die notwendige Anzahl an Klassifikationen ergibt sich fir einen symmetrischen Baum
also zu nur log,(2- E—1) . Da jeder Endknoten einem Teilraum oder Fragment des

gesamten Vektorraumes entspricht, dem individuell ein Erkennerergebnis zugeordnet
werden kann, steigt der Aufwand fiir die Erkennung nur logarithmisch mit der Frag-
mentierung des Raumes. Insgesamt kann also mitx Klassifikationen zur Laufzeit eine

Auswahl aus 2° Teilriumen getroffen werden.

Komplexere Objekte fihren zu einer stirkeren Untergliederung des Vektorraumes
und damit zu groleren Baumen. Da diese Untergliederung aber exponentiell von der
Baumtiefe abhingt, wird letztere kaum groBer; dies zeigen auch die Experimente in
Kapitel 6. Dementsprechend steigt die Dauer fir die Erkennung auch nur unwesent-
lich, da diese von der Tiefe abhingig ist. Dies ist ein im Vergleich zu merkmalsbasier-
ten Methoden insofern tberraschendes Ergebnis, da dort die Rechenzeit fiir die
Zuordnung der Merkmale mit der Anzahl und damit der Komplexitit des Objekts
steigt.

Im Gegensatz zur Baumtiefe steigt die Anzahl der Knoten mit der Komplexitit des
Objekts stark an. Diese ist fiir die Rechenzeit des Trainings wesentlich, so daf3 das
Training eines komplexen Objekts bedeutend linger dauert als das Training eines ein-
fachen Objekts. Wihrend also die Rechenzeit fur die Erkennung fur alle Objekte dhn-
lich ist, besteht die Limitierung des Verfahrens in der hohen Trainingszeit.
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Komplexere Objekte fithren zu einer groBleren Trainingsmenge. Mit der Grof3e der
Trainingsmenge steigt die Komplexitit des Trainings mehr als linear. Eine lineare
Erhohung der Trainingszeit ergibe sich, wenn jeder Trainingsvektor 2 mal in jedem
Schritt verwendet wird. Das wiirde die Struktur des Baums nicht verandern, und des-
halb genau zu einer Verdoppelung des Rechenaufwandes fihren. Wird durch die Ver-
groflerung der Trainingsmenge auch die Komplexitit des Problems vergréBert, also
weitere Ansichten des Objekts in die Trainingsmenge aufgenommen, vergroBert sich
in der Folge die Anzahl der Knoten. Es ergibt sich somit eine mehr als lineare
Zunahme der Rechenzeit. Wie stark dieser Anstieg ist, hingt vom Problem ab; er
wichst aber mindestens linear mit der Trainingsmenge.

Allgemein mul3 festgestellt werden, daf3 durch die mindestens lineare Abhingigkeit der
Trainingszeit und der nur logarithmischen Abhingigkeit der Erkennungszeit das Trai-
ning gréBere Probleme bereitet als die Erkennung. Dieses Problem verschirft sich bei
grofleren Trainingsmengen; es ist bereits jetzt die eigentliche Grenze fir diese Art der
Objekterkennung,

3.2.2 Generalisierungsfihigkeit

Das Verfahren stellt sicher, da3 die Trainingsmenge korrekt getrennt wird. Dies gilt
selbstverstindlich nur, wenn die Menge getrennt werden kann, wenn also nicht identi-
sche Vektoren in beiden Klassen enthalten sind. Eine Aussage beziiglich der Verallge-
meinerungsfihigkeit, also eine Aussage fur andere Vektoren als die in der Trainings-
menge enthaltenen, ist allerdings nicht méglich. Trotzdem 1a3t sich diese Eigenschaft
Uber die Informationsoptimierung beeinflussen. Vergleicht man ein Training mit und
ohne Informationsoptimierung, ergeben sich sehr unterschiedliche Groflen fur die
erzeugten Baume. Die Optimierung erhoht die Information, die ein einzelner Knoten
extrahiert. Da die gesamte Information nur von der Trainingsmenge abhingt und vom
Trainingsalgorithmus unabhingig ist, werden also zur Extraktion der gesamten Infor-
mation bei Optimierung weniger Knoten benotigt. Entsprechend (3.1) ergeben sich
damit weniger Endknoten und in weiterer Konsequenz folgt eine geringere Fragmen-
tierung des Musterraumes.

Nun ist die Verallgemeinerungsfihigkeit der Klassifikation gréBer, wenn es weniger
Fragmente mit einer jeweils gro3eren Anzahl an enthaltenen Vektoren gibt. Die durch
weniger Knoten oder kleinere Biume erzeugte Trennfliche ist also vergleichsweise
‘elatt” bei identischer Trainingsmenge. Dies entspricht der Vermutung, dal3 die realen
Klassengrenzen ebenfalls glatt sind und eine Approximation mit weniger Trennflichen
bzw. Knoten den tatsichlichen Gegebenheiten niher kommt. Eine Diskussion dieses
Sachverhalts findet sich in [71].
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Neben der Betrachtung der Anzahl an Fragmenten kann man umgekehrt auch argu-
mentieren, dal3 bei geringerer Anzahl der Fragmente jedes einzelne im Durchschnitt
eine groBere Anzahl an Vektoren enthilt. Jedes Fragment wird also durch eine gréBere
Anzahl von Trainingsvektoren definiert. Dadurch steigt die Wahrscheinlichkeit, daf3
eine dem speziellen Klassifikationsproblem immanente Trennfliche gefunden wird
und nicht eine zufillige. Die Optimierung entspricht also der Suche einer natiirlichen
Trennfliche. Ohne Optimierung werden zunichst fast beliebige Trennflichen in den
Musterraum gelegt, bis dieser Raum so fein untergliedert ist, dal3 nur noch Vektoren
einer Klasse in ein Fragment fallen. Diese kleinen Fragmente werden anschlieBend mit
dem entsprechenden Klassennamen versehen. Dementsprechend sind die so erzeug-
ten Fragmente im wesentlichen zufillig und die Erkennung wenig robust, was sich
experimentell leicht zeigen laB3t. Mit Optimierung werden die Trennflichen der Frag-
mente gezielt so verschoben, dal3 sie den realen Trennflichen der Klassen nahekom-
men.

Daf3 Klassifikatoren mit wenigeren Parametern besser verallgemeinern, ist ein vor
allem im Bereich der Neuronalen Netze bekannte Tatsache. Bei Musterbiumen darf
dafur aber nicht die Anzahl aller Skalare innerhalb der Gewichtungsvektoren betrach-
tet werden, sondern nur die Anzahl der Knoten. Aber auch die absolute Zahl der Kno-
ten alleine laBt noch keine Aussage iber die Verallgemeinerungsfihigkeit zu. Die
Anzahl der Knoten hingt von der Komplexitit des Problems ab, genauer von der Ver-
teilung der Klassen im Musterraum.

Die Generalisierungsfihigkeit entspricht direkt der Robustheit des Systems gegen St6-
rungen, dies sind zur Zeit des Trainings unbekannte Situationen. Fur diese Robustheit
kann kein direktes Mal} angegeben werden, lediglich die Fehlerwahrscheinlichkeit fiir
eine gegebene Testmenge.

3.2.3 Baumstruktur

3.2.3.1 Entropieoptimierung begiinstigt Bildung von Endknoten

Falls ein Knoten Endknoten wird und keine weiteren Folgeknoten erhilt, ist dies
selbstverstindlich fiir die Klassifikationsgeschwindigkeit von Vorteil. Es mul3 keine
weitere Klassifikation durchgefithrt werden. Kann ein Knoten durch eine geringfiigige
Parameterinderung (des Vorgingerknotens) zu einem Endknoten gemacht werden, ist
dies fur die gesamte Klassifikation gtinstig. Nimmt einer von 2 Folgeknoten (in der fol-
genden Betrachtung der Knoten 1) nur noch Muster einer Klasse auf, beispielsweise
nur noch Muster der Klasse 2, wird py(1) = 0. Der Ubergang von einem Knoten, der

Muster von 2 Klassen aufnimmt, zu einem Endknoten, der nur noch Muster einer
Klasse aufnimmt, wird also mathematisch durch den Grenziibergang p;(1) >0

beschrieben.
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* %k

Entsprechend folgt aus (2.6) der Zusammenhang N, = A, . Zur Berechnung Vong%
k

in (2.7) eingesetzt, ergibt sich:

oH

a—Ak = In(p,(1) - Const)

Der konstante Anteil ist nicht von Interesse; er andert sich wihrend dem Grenzibet-
gang nicht. Damit erhalten wir offensichtlich fiir den Betrag der Ableitung:

H”
A,

lim = oo,
p;(1) =0

Ist also ein Knoten an der Grenze, Endknoten zu werden oder nicht, strebt die Ablei-
tung durch die Entropieoptimierung gegen unendlich. In der Konsequenz wird die

Optimierung dafiir sorgen, daf3 der Knoten zu einem Endknoten wird.

Die Entropieoptimierung entspricht also dem anschaulichen Ziel, dafl Knoten nach
Moéglichkeit zu Endknoten werden. Trotz der Behandlung des Problems als kontinuier-
liches Optimierungsproblem ergibt sich eine Begunstigung der diskreten, eindentigen Zuord-
nung der Knoten zu einer der Klassen.

Fir die numerische Optimierung ergeben sich durch die hier als unendlich berechne-
ten Werte keine Probleme. Der Grund ist die Niherung der sgn -Funktion durch die
(2/m) - atan-Funktion. Sie erreicht nicht die Werte {-1, 1} . Dadurch werden die Waht-

* %

scheinlichkeiten p,(1) und p,(2) nicht 0, und damit die Ableitungeng% nicht unend-
k

lich. Es missen allerdings die aus der Numerik bekannten Mechanismen angewandt
werden, um Zahlentiberldufe zu vermeiden oder gegebenenfalls geeignet zu behandeln.

3.2.3.2 Asymmetrie der Musterbiume

Die Bildung von Endknoten kann experimentell bereits in den ersten Baumschichten
beobachtet werden. Die Musterbdume sind also stark asymmetrisch. Die Endknoten in
den ersten Schichten sind praktisch ausschliefSlich Knoten der Zuriickweisungsklasse.
Dieser Effekt beruht auf der unterschiedlichen Verteilung der Objektmuster und der
Zurtuckweisungsmuster im Pixelraum. Wihrend die Menge der Objektmuster in einem
kleinen Gebiet des Pixelraumes liegt, erstreckt sich die Verteilung der Zurtickwei-
sungsmuster tiber ein vergleichsweise gro3es Gebiet. Es ist also relativ leicht moglich,

1 Dies ist insbesondere im Vergleich zur Fehlerminimierung ein Vorteil, die diese Figenschaft nicht besitzt.
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Teilrdume vom gesamten Pixelraum zu trennen, die keine Objektmuster enthalten.
Dies wird durch den in Abschnitt 3.2.3.1 beschriebenen Effekt begtinstigt. Tabelle 3.1
zeigt eine typische Verteilung der Endknoten, abhingig von der jeweiligen Schicht.

Die Identifikation von Zurtickweisungsmustern bereits in geringer Baumtiefe trigt
deshalb zur hohen Geschwindigkeit der Klassifikation bei, weil es sehr viele Zurtick-
weisungsmuster gibt und deren durchschnittliche Klassifikationszeit wesentlich die
Gesamtzeit der Objektsuche bestimmt. Die Verwendung der Information als Gite-
funktion kommt also auch dem Ziel einer schnellen Objekterkennung entgegen.

Schicht Knoten pro Schicht Endknoten fir Endknoten fiir
Zuriickweisungsklasse Objektklasse

0 1 0 0
1 2 0 0
2 4 0 0
3 8 1 0
4 14 3 0
5 22 5 0
6 34 5 0
7 58 12 0
8 92 25 0
9 134 44 0
10 180 66 0
11 228 99 0
12 258 130 0
13 256 132 0
14 248 130 7
15 222 74 60
16 176 77 59
17 80 39 32
18 18 9 9

Summe: 2035 851 167

TABELLE 3.1: Baumstruktur am Beispiel des Objekts “Spitzer”.
Weitere Daten zu diesem Objekt sind in Tabelle
6.1 angegeben.

Die Klassifikation von Objektmustern terminiert stets in #efen Baumschichten, im Bei-
spiel nach Tabelle 3.1 erst in den Schichten 14 bis 18. Erklirt werden kann das
dadurch, dal3 Objektmuster fiir ihre Klassifikation von vielen, sehr dhnlichen Mustern
der Zurtckweisungsklasse unterschieden werden miissen. Dazu sind bei der Erken-
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nung vergleichsweise viele Einzelklassifikationen notwendig, Dieser groBen Anzahl
von Einzelklassifikationen miissen auch jene Zuriickweisungsmuster unterzogen wet-
den, die dem Objekt dhnlich sind. Je dhnlicher die Muster dem Objekt sind, desto auf-
wendiger muf3 also der gesamte Klassifikationsvorgang sein, desto seltener sind diese
Muster aber auch; sie erhohen deshalb nicht wesentlich die Zeit fir die Objektsuche in
einem Bild. Andererseits zeigen diese Uberlegungen, daf3 die Zeit fiir die Objekterken-
nung auch vom Bildinhalt abhingt.

Ein weiterer Schluf3 kann aus Tabelle 3.1 gezogen werden. Ein Objektknoten ent-
spricht einer bestimmten Region im Pixelraum. Eine solche Objektregion wird im Bei-
spiel mit maximal 18 Hyperebenen vom restlichen Pixelraum abgegrenzt. Dieser Raum
hat jedoch eine viel héhere Dimension, beispielsweise 31x31 = 961 . Die Abgrenzung
eines endlichen Gebietes in einem n-dimensionalen Raum bendétigt minimaln+1 Ebe-
nen, hier also 962. Daraus folgt zunichst, dal3 die durch einen Endknoten definierte
Region unendlich grof3 ist. Dartiber hinaus werden indirekt auch durch die Amplitu-
denbeschrinkung der Pixel auf ihren [schwarz; weil3]-Wertebereich Grenzen gezogen.
Diese Grenzen stellen einen Hyperwiirfel mit einer Kantenlinge dar, die dem Werte-
bereich der Pixelwerte entspricht. Dies schrinkt den Raum weiter ein. Jeder Teilraum
jedes Knotens erstreckt sich deshalb nicht bis ins Unendliche, tangiert aber die Flichen
des Hyperwirfels.

3.2.4 Geschwindigkeit entropieoptimierter Musterbiume

Durch die Entropieminimierung in jedem einzelnen Knoten wird in jeder Klassifika-
tion mehr Information extrahiert als ohne diese Optimierung. Die extrahierte Informa-
tion pro Rechenoperation wird also gréBer. Fur die gesuchte Information miissen folg-
lich weniger Rechenoperationen durchgefithrt werden, die Objekterkennung wird

schneller!.

Die VergroB3erung der extrahierten Information bezieht sich lediglich auf einen einzel-
nen Knoten. Allerdings kann sich durch die Optimierung auch die Struktur des Baums
andern. Insbesondere kann seine maximale Tiefe zunehmen. In diesem Fall wird ein
groferer Anteil der Information in tieferen Schichten extrahiert mit der Konsequenz,
dal} dort aufgrund der hoheren Musterauflésung zusatzlicher Aufwand entsteht und
deshalb die Effektivitit abnimmt. Auch wenn im obigen Beispiel durch die Optimie-
rung die Anzahl der Knoten reduziert wurde, kann eine Verlangsamung nicht grund-
satzlich ausgeschlossen werden. Allerdings wurde in allen Experimenten eine spiirbare
Erhohung der Rechengeschwindigkeit festgestellt, die aber von Objekt zu Objekt
unterschiedlich ist.

1 Der Wert ’Information pro Rechenoperation” entspricht der “Information Value’ nach [64].



Musterbaume 50

Die Informationsoptimierung fiihrt allgemein zu stark asymmetrischen Baumen. Dies
gilt allgemein als Nachteil fur Entscheidungsbiume, da einzelne Klassifikationen sehr
lange dauern kénnen. Die maximale Zeit fir eine Klassifikation ist die Zeit fir diejeni-
gen Vektoren, die in den Endknoten der letzten Schicht klassifiziert werden.

Fir die Bildanalyse ist dies an sich kein Nachteil, da nicht die maximale Zeit fiir eine
einzelne Klassifikation zihlt, sondern die durchschnittliche Zeit fur die Klassifikation aller
Vektoren eines Bildes. Die Minimierung der durchschnittlichen Zeit erfordert sogar
einen asymmetrischen Baum, der viele Vektoren in geringer Tiefe klassifiziert. Dies ist
die grofle Menge der Zuriickweisungsmuster, die dem gesuchten Objekt sehr unihn-
lich sind. Die Entropieopimierung mit ihrer in Abschnitt 3.2.3.1 diskutierten Eigen-
schaft fuhrt also auch tber diesen Effekt zu einer wirkungsvollen Geschwindigkeits-
steigerung,
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4 Ansichtsbasierte Objekterkennung mit
Musterbiumen

4.1 Trainingsmenge

4.1.1 Voriiberlegungen

Die bisher diskutierten Musterbiume werden auf die Erkennung von Objekten in Bil-
dern angewandt, indem entsprechend Abb. 1.3 ein Klassifikationsfenster tiber das Bild
geschoben und nach jeder Verschiebung der Inhalt des Fensters klassifiziert wird.
Dazu werden die Pixel des Suchfensters in einen Vektor sortiert und sind Eingang des
Musterbaums. Der Vergleich zwischen Objekt und Modell basiert also nur auf der
Objektansicht, deshalb der Name der Verfahren. Es handelt sich also um einen reinen
2D-2D-Vergleich.

Das Objekt kann nur in Situationen erkannt werden, die auch in der Trainingsmenge
enthalten sind. Eine allgemeingiiltice Regel zur Auswahl der Trainingsmenge ist nicht
bekannt. Diese Regel miifite alle moglichen Variationen in der geometrischen Relation
Kamera-Objekt, in der Beleuchtung und im Hintergrund des Objekts berticksichtigen.
Diese Problematik ist sehr allgemeiner Natur und taucht auch bei merkmalsbasierten
Algorithmen auf. Das Problem scheint grundsitzlich keine Losung zu besitzen, in [42]
wird es kurz diskutiert.

Aus einem ahnlichen Grund ist es prinzipiell unmoglich, sizuationsunabhangige Waht-
scheinlichkeiten fir die Erkennung eines Objekts anzugeben. Fir eine solche Angabe
miufiten ebenfalls alle moéglichen Variationen berticksichtigt werden. Auflerdem ist es,
abgesehen von trivialen Fillen, kaum moglich, Situationen zu beschreiben und so
wenigstens ein reproduzierbares, situationsabhingiges Ergebnis zu dokumentieren.
Bereits eine durchschnittliche Laborumgebung mit mehreren Lichtquellen, Gegenstin-
den unterschiedlicher optischer Eigenschaften, Schattierungen und Reflexionen ist
exakt kaum zu erfassen. Tageslicht mit seiner groBen Dynamik, der stark gerichteten
Sonnenstrahlung und entsprechenden Schlagschatten enthilt im allgemeinen noch
grolere Variationen.

Trotz unbekannter Variationen ist es moglich, verschiedene Erkennungsverfahren zur
Objekterkennung objektiv zu vergleichen. Dazu werden die Erkenner mit denselben
Trainingsbildern trainiert und anschlieBend mit jeweils identischen Testbildern die
Erkennungswahrscheinlichkeiten gemessen. Bei diesem Vorgehen wird aber nur das
Erkennungsverfahren getestet. Ob die vorgegebenen Trainingsbilder fir den prakti-
schen Einsatz des Systems geeignet sind, wird auch mit diesem Test nicht gepruft.
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Da bei dem hier vorgestellten Verfahren sehr gro3e Trainingsmengen verwendet wer-

den konnen, ist trotzdem ansichtsbasierte Objekterkennung in variabler Umgebung

moglich; der Anwender hat allerdings die grundsitzliche Einschrinkung zu beachten,

dal die Objekterkennung besonders bei Tageslicht nicht deterministisch ist. In
Abschnitt 4.1.2 bis Abschnitt 4.1.4 werden - teilweise heuristische - Verfahren angege-
ben, wie ein geeignetes Trainingsset aus einer Aufgabenstellung erzeugt werden kann.

4.1.2 Erzeugen der Trainingsmenge

Fir die Auswahl der Trainingsbilder der Objektklasse kénnen folgende Regeln angege-

ben werden:

Einschrinken der Variablilitit. Aus der Anwendung heraus sollte die Variabilitit
soweit eingeschrinkt werden wie méglich, beispielsweise durch Einsatz einer kiinst-
lichen, konstanten Beleuchtung und Vermeiden vieler geometrischer Freiheitsgrade.

Geometrische Freiheitsgrade. Die geometrischen Freiheitsgrade der relativen Lage
des Objekts zur Kamera sollen gleichmaf3ig gerastert werden. An jedem Raster-

punkt wird ein Beispielbild aufgenommen, das fiir eine Umgebung dieses Punktes
reprasentativ ist.

Beleuchtung des Objekts. Bei Anderungen der Beleuchtung ist bereits nicht mehr
von Freiheitsgraden im klassischen Sinn zu sprechen, da dort oft nicht nur die Hel-
ligkeitsstirke einer bestimmten Lichtquelle variiert wird, sondern sich auch die
Struktur der Beleuchtungsquelle dndert. Das gilt besonders fiir das Serviceszenario,
das durch seine Vielfalt auch an flichigen Beleuchtungsquellen wie Fenstern, diffu-
ser Reflexion an Gegenstinden des tiglichen Gebrauchs und wechselnden Situatio-
nen wie sonnig/bewolkt kaum modellierbar ist. Trotzdem kann eine Einteilung
vorgenommen werden, beispielsweise in Kunstlicht, Tageslicht, Beleuchtung von
rechts, links, usw. Die unterschiedlichen Fille sind jeweils wie Rasterpunkte geome-
trischer Freiheitsgrade zu behandeln.

Markieren des Objekts. Innerhalb der Beispielbilder fir das Objekt wird die Posi-
tion des Objekts vom Anwender markiert; an der markierten Stelle wird ein Muster
der entsprechenden Grof3e ausgeschnitten und als Objektmuster abgespeichert. Der
Anwender muf} dafiir Sorge tragen, dal3 er stets den selben Punkt auf der Objekt-
oberfliche markiert; dieser Punkt wird spiter im Bild als “Objekt” erkannt. Auf3er-
dem wird durch eine Markierung immer des gleichen Punktes auf dem Objekt die
Variabilitit der Objektmuster eingeschrinkt und dadurch das Training und die
Erkennung beschleunigt.

1

Durch die Suche im 2-dimensionalen Bild werden bei der Erkennung 2 zusitzliche Freiheitsgrade abgedeckt, die aber fiir das Training

irrelevant sind.



Ansichtsbasierte Objekterkennung mit Musterbaumen 53

Die Erzeugung der Zuriickweisungsklasse ist an sich sehr einfach, es miissen lediglich
Bilder ohne das gesuchte Objekt aus der typischen Umgebung aufgenommen werden;
aus diesen Bildern werden alle Muster der entsprechenden Grof3e herausgeschnitten.
Beispielsweise  ergeben sich bei einem  Bildformat von  384x288 Pixel
ca. 100000 Muster, in 300 Bildern zusammen ca. 30 Mio. Mustet. Diese Muster bein-
halten eine sehr grof3e Menge unterschiedlichster Objekte, zufilliger Objektanordnun-
gen und Ausschnitte gréBerer Gegenstinde, die fir die Szene typisch sind.

4.1.3 Iterative Vervollstindigung und Validierung der Trainingsmenge

Nachdem also tber die notwendigen Trainingsmuster keine systematischen Aussagen
anhand der Problemstellung getroffen werden kénnen, ist thre Vollstindigkeit experi-
mentell festzustellen. Dazu wird ein trainierter Klassifikator auf eine festgelegte Test-
menge angewandt. Die Fehlerhdufigkeit ist dann ein Mal3 fir die Gute des Klassifika-
tors, wobei zwei Fehler zu unterscheiden sind. Zum einen kann ein vorhandenes
Objekt nicht erkannt werden, zum anderen kann ein anderes Muster als das gesuchte
Objekt identifiziert werden.

Ein Nicht-Erkennen des Objekts bedeutet ein fehlendes Bild der Objektklasse, ein
Erkennen des Hintergrundes als Objekt bedeutet eine zu kleine Zuriickweisungsklasse.
Daraus 163t sich eine iterative Methodik zur Generierung einer vollstindigen Trai-
ningsmenge ableiten. Ausgehend von einem bestimmten Trainingsset wird ein Klassi-
fikator erstellt und anhand einer realen Szene getestet. Bilder mit Nicht-Erkennen des
Objekts werden gespeichert, die Objekte manuell identifiziert und der Objekt-Trai-
ningsmenge hinzugefiigt. Bilder mit einer Erkennung eines falschen Musters als
Objekt werden ebenfalls gespeichert und der Zurtickweisungsklasse hinzugefiigt.
AnschlieSend wird aus dem erweiterten Trainingsset ein neuer Klassifikator generiert
und das Vorgehen wiederholt. Nach 1 bis maximal 2 Iterationen geht die Fehlerhaufig-
keit praktisch gegen 0, der fehlerfreie Fall 1a3t sich allerdings auch mit diesem Verfah-
ren nicht garantieren.

Eine Methode zur Identifizierung schlecht trainierter Situationen anhand des Trai-
ningsmaterials, also ohne einen Test mittels zusitzlichem Bildmaterial, besteht in der
Analyse des Musterbaums. Ist eine Situation durch zu wenige Objektbilder reprisen-
tiert, werden die entsprechenden Endknoten des Musterbaums nur durch jeweils
wenige Trainingsansichten des Objekts erzeugt. Dies ist ein Indiz, daf in der betreffen-
den Situation zusitzliche Objektansichten bendtigt werden. Allerdings liefert auch
diese Methode nur einen qualitativen Hinweis auf zu wenige Ansichten und keine Aus-
sage, wieviele und besonders welche zusitzlichen Ansichten tatsichlich nétig sind.
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4.1.4 Kunstliche Erweiterung der Trainingsmenge

Neben der Aufnahme zusitzlicher Bilder 1af3t sich die Trainingsmenge auch kiinstlich
erweitern. Dazu werden bereits vorhandene Bilder unterschiedlichen Transformatio-
nen unterwotrfen:

* Um unterschiedliche Entfernung zum Objekt zu simulieren, kann die Gré3e des
Musters verindert werden und damit eine gréBere oder kleinere Entfernung zum
Objekt simuliert werden.

¢ Um eine Drehung von Objekt oder Kamera um die Verbindungsgerade Objekt-
Kamera auszugleichen, kann das Muster in der Bildebene gedreht werden.

» Eine wechselnde Beleuchtung kann simuliert werden, indem die Grauwerte mit
einem Faktor multipliziert werden oder indem ein Offset addiert wird.

Fir die nichttrivialen, geometrischen Transformationen stehen leistungsfihige Biblio-
theken zur Verfigung. Die 3 Transformationen modellieren die zugehorigen Situati-
onsinderungen exakt, lediglich durch die Diskretisierung muf3 der tatsdchliche Zusam-
menhang approximiert werden. Daneben koénnen Transformationen angegeben
werden, die beispielsweise eine Drehung des Objekts um eine Achse senkrecht zur
Geraden Objekt-Kamera annihern. Diese Drehung a3t sich durch eine Skalierung in
nur einer Richtung erreichen, gilt aber nur nidherungsweise fiir ebene Objekte, die im
Vergleich zur Entfernung eine kleine Ausdehnung haben.

Eine sehr detaillierte Beschreibung des Verfahrens findet sich bei Hagar, [26]; es ist
Grundlage der dort beschriebenen Methode zur Objektverfolgung. Da das Verfahren
verhiltnismaf3ig einfach und robust ist, wird es in [43] bereits bei der Objekterkennung
eingesetzt.

Eine weitere, von Nayar in [43] veréffentlichte Methode geht von 2 Objektansichten
aus, die in kleinem zeitlichen und 6rtlichen Abstand voneinander gewonnen worden
sind. Es wird angenommen, dal3 eine Mittelung der beiden Ansichten mit unterschied-
licher Gewichtung wieder zu einer Objektansicht fihrt, wenn beide Aufnahmen ahn-
lich sind. Reprisentieren x;, und x, die beiden Objektansichten, jeweils in Vektoren

sortiert, gilt fur die zusatzliche, interpolierte Ansicht X,

X, = Y- X t+t(1=-7)-% ve[01]

Allgemeingiltige Grenzen flr den zeitlichen und 6rtlichen Abstand zwischen den Auf-
nahmen konnen nicht angegeben werden. Auch eine Extrapolation kann durchgefihrt
werden, y liegt dann auBlerhalb des Intervalls [0, 1] . Maximale Grenzen firy lassen
sich dafiir ebenfalls nicht angeben, sondern allenfalls experimentell bestimmen.
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Neben der linearen Inter- und Extrapolation zwischen zwei Aufnahmen koénnen die
Aufnahmen auch kunstlich verrauscht werden, zu den Pixeln werden zufillige, bei-
spielsweise normalverteilte Zahlenwerte addiert. Dies erzeugt eine robustere Klassifi-
kation, da neben den originalen Objektansichten auch ein zusatzlicher Raum um diese
als Objekt-Wolke gebildet wird. Als Richtwert fir die Amplitude des Rauschens kann
die Amplitude des Pixelrauschens der Kamera verwendet werden; Versuche legen
einen etwas gro3eren Wert nahe, auch hier kann keine allgemeingtiltige Grenze ange-
geben werden.

Das Rauschen kann durch zweierlei Methoden simuliert werden. Zum einen kénnen
durch Verrauschen der Vektoreintrige neue Vektoren gebildet und der Trainings-
menge hinzugefligt werden. Zum anderen kann das Rauschen auch dadurch simuliert
werden, daf3 bei der numerischen Entropieoptimierung aus Abschnitt 2.4 die sgn(x) -
Funktion durch eine Sigmoid-Funktion angenidhert wird. Dies kann nicht nur als Ver-
flachen der sgn(x)-Funktion interpretiert werden, sondern auch als Verrauschen des
Arguments. Fir die Optimierung bedeutet dies, dal3 der Parameter n wihrend der
Optimierung erhoht wird entsprechend dem Algorithmus nach Abschnitt 2.4.3, aber
nur bis zu einer maximal vorgegebenen Grenze. Diese Grenze wird so bemessen, daf3
die resultierende Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung in etwa dem Pixelrauschen der
Kamera entspricht.

Die vorgestellten Verfahren zur Generierung kiinstlicher Muster lassen sich auch kom-
binieren. Allerdings sind die Verfahren nur mit Vorsicht anzuwenden, da lediglich
Heuristiken fir bestimmte Einzelfille, kaum aber systematische Parametrierungen fiir
die unterschiedlichen Methoden angegeben werden konnen. In den meisten Fillen
wird deshalb die Aufnahme einer gréBeren Menge an Bildern bessere Resultate liefern
als eine kleine, nachtriglich nach Abschnitt 4.1.4 erweiterte Menge. Dies gilt fur
Objekt- und Zurtckweisungsklasse. Letztere kann prinzipiell auch kinstlich vergro-
Bert werden, doch ist hier die Aufnahme zusitzlicher Bilder fast immer einfacher. Die
Erzeugung kinstlicher Muster ist nur dann sinnvoll, wenn die Aufnahme neuer
Objektansichten sehr aufwendig ist.

4.2 Praktischer Einsatz der Musterbiume

4.2.1 Unterabtastung

Um das oben beschriebene Klassifikationsverfahren auf die Suche eines Objekts in
einem Bild anzuwenden, wird ein Suchfenster mit der Grof3e der Muster Uber das Bild
geschoben. Nach jeder Verschiebung wird der Inhalt des Suchfensters mit dem

Musterbaum als Objekt oder Nicht-Objekt klassifiziert. Der Aufwand dieses Verfah-
rens ist relativ grof3, da an jeder Position des Bildes, beispielweise an jedem Pixel eine
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Klassifikation durchgefiihrt wird. Allerdings ist der Aufwand fir dieses Vorgehen
mehr zufillig durch die Auflésung der Kamera bestimmt als durch das Problem selbst.
Entsprechend muf3 die Auflésung kiinstlich auf das notwendige Mal3 reduziert werden,
woraus sich dann die fiir den praktischen Einsatz notwendige Geschwindigkeitssteige-
rung ergibt.

Eine naheliegende Methode ist eine Steuerung der Musterauflésung in Abhdngigkeit
von der Baumtiefe. Es ist offensichtlich, daf3 in den ersten Schichten des Baums nicht
die detaillierte Struktur der Muster relevant ist und dementsprechend nicht die volle
Bildauflosung notwendig ist. Statt dessen zdhlt dort fur die grobe Einordnung des
Musters besonders seine gesamte Helligkeit und allenfalls die grobe Struktur. Mit
zunehmender Schichttiefe innerhalb des Musterbaums werden an einen bestimmten
Knoten nur dhnliche Muster gelangen, die anschlieBend durch weitere Detaillierung
und damit zusitzliche Information voneinander unterschieden werden.

Fir die meisten Objekte gilt, dal3 die hochfrequenten Anteile im Ortsspektrum der
Muster beider Klassen eine grof3e Variabilitit haben, insbesondere die hochfrequenten
Anteile der Zuriickweisungsklasse. Dementsprechend tGberlappen sich diese stark und

tragen wenig Information!. Um den hochfrequenten Anteil der unterabgetasteten
Muster zu reduzieren, werden die Rohbilder zunichst gefiltert. Dies erfolgt zweckma-
Biger Weise mit einem Tiefpalifilter. Wir erhalten bei drei unterschiedlichen Auflésun-
gen die Struktur nach Abb. 4.1.

Als wesentliche Konsequenz der Unterabtastung ergeben sich zwei Effekte. Zum
einen wird die benotigte Rechenzeit durch die geringere Anzahl der ausgewerteten
Pixel reduziert. Beispielsweise ergibt sich bei zweimaliger Unterabtastung um den Fak-
tor 3 eine Reduktion der Pixelanzahl in einem Muster um den Faktor 81. Zum anderen
wird sich die Mehrzahl der in einem Bild klassifizierten Muster von dem gesuchten
Objekt sehr stark unterscheiden und deshalb in einer niedrigen Schichttiefe bei bereits
sehr geringer Auflésung als Nicht-Objekt identifiziert. Da dies vor allem Zurtickwei-
sungsmuster sind, ergibt sich also der doppelte Vorteil, da3 viele Muster nach nur
wenigen Schichten klassifiziert werden und dal3 dies bei sehr geringer Auflésung
erfolgt. Dies entspricht der Vorstellung, dal3 sich Bildbereiche, die mit dem gesuchten
Objekt nur eine geringe Ahnlichkeit besitzen, schnell zuriickweisen lassen, beispiels-
weise eine helle Fliche, wenn ein dunkler Gegenstand gesucht wird.

Die oben beschriebene Tiefpalfilterung und Unterabtastung stellt natiirlich einen
Zusatzaufwand dar, der dem Ziel der Geschwindigkeitssteigerung entgegensteht.
Andererseits mussen diese Operationen nur eznmal fiir das gesamte Bild durchgefihrt wer-

1 Dies ist nur ein Erfahrungswert fiir unsere Anwendungen; grundsitzlich kénnte die wesentliche Information auch ausschlieBlich in den
hochfrequenten Anteilen enthalten sein.



Ansichtsbasierte Objekterkennung mit Musterbaumen 57

den und nicht in den einzelnen Analysefenstern. Da sich die Analysefenster tiberlap-
pen, ist der Aufwand aul3erordentlich gering verglichen mit der eigentlichen Klassifika-
tion.

Tiefpalifilter + (|
Unterabtastung /

Schichttiefe
Tiefpalifilter + des Baumes
Unterabtastung /
Muster-
baum
Rohbild

ABBILDUNG 4.1:  Tiefpal3gefilterte Eingangsbilder fir unterschiedliche
Schichten des Musterbaums.

Neben der Unterabtastung eines einzelnen Musters kann eine dhnliche Methode auch
auf den Abstand zweier Suchfenster angewendet werden. Wird die Auflésung eines
Musters um einen bestimmten Faktor reduziert, ist ein Suchfensterabstand nahelie-
gend, der diesem Faktor entspricht. Dies fithrt zu dem Problem, dafl wihrend einer
Klassifikation, also innerhalb eines Musterbaums an einer bestimmten Schichtzusarz/i-
che Analysefenster eingefiihrt werden. Zur genaueren Diskussion diene Abb. 4.2. Von der
Schicht n zur Schicht n+1 sollen zusatzliche Suchfenster eingefligt werden, die den
Bereich feiner untergliedern. Dies impliziert, dal ein Knoten in Schichtn erreicht wor-
den ist, der kein Endknoten ist. Nun werden an der Stelle des alten Analysefensters
und an den 8 benachbarten, neu eingefiigten Analysefenstern insgesamt9 Klassifikati-
onsvorgange gestartet, die alle mit dem bereits erreichten Knoten aus Schichtn begin-
nen. Der auf diesen Knoten folgende Teilbaum wird also als Musterbaum insgesamt9

mal an der alten und den neuen Positionen verwendet. Somit wird das bereits erzielte
Resultat, die Eingrenzung auf den betreffenden Knoten, auf die neuen Analysefenster
angewandt.

Das Verfahren entspricht dem Verfahren der reduzierten Auflésung und wird selbst-
verstindlich mit diesem kombiniert. Die Einsparung an Rechenzeit ist enorm; bei einer
Unterabtastung um den Faktor r und einer reduzierten Auflésung um ebenfalls den

Faktor r erhilt man als Gesamtfaktor fiir die Verringerung des Rechenaufwands r* .
Bei r = 9 in den ersten Schichten ergibt sich also eine Einsparung um den Faktor
6561 . Dies verdeutlicht die Wirksamkeit dieser Verfahren fiir Echtzeitanwendungen.
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fenster ab Schicht n o Ergebnis: detektierte Objekte

ABBILDUNG 4.2:  Einfligen zusitzlicher Suchfenster, die Abbildungen
A, B, Cund D geben die einzelnen Schritte an.

Es stellt sich die Frage, wie stark die Unterabtastung in jeder Schicht des Baums sein
darf. Eine zu starke Unterabtastung reduziert einerseits die erforderliche Rechenlei-
stung. Andererseits wird die Klassifikation anhand einer kleineren Informationsmenge
weniger robust. Wiirden die Vektoren beispielsweise anhand von nur 9 Pixel klassifi-

ziert, konnten bei 255 Quantisierungsstufen theoretisch 255° = 4,5. 1028 Muster
unterschieden werden. Trotzdem wiren die 9 Pixel nicht reprisentativ und die Klassi-
fikation nicht robust, obwohl die Trainingsvektoren getrennt werden koénnen. Die
Entropieoptimierung mul} eine ausreichende Menge von Pixeln zur Verfiigung haben,
die sie geeignet gewichten kann.

Dementsprechend fuhrt eine geringere Unterabtastung zu einer Vergroflerung der
extrahierten Information, der Gewinn ist allerdings beschrankt; in der Praxis muf} ein
experimentell zu validierender Mittelweg gefunden werden, wobei die Auflésung
solange verbessert wird, bis die Zunahme der extrahierten Information nicht mehr
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nennenswert ist. Damit dies nicht fiir jeden Knoten im Baum getrennt durchgefiihrt
werden muf, erhalten alle Knoten einer Schicht die selbe Auflésung. Die Reduktion

der Auflésung wird heuristisch! festgelegt zu
r=o0+q-s,

wobei 0 und q Konstanten sind und s die Schichtnummer. Fur r<1 wird r zu 1
gesetzt. Die beiden Parameter werden nun so eingestellt, da3 sich in der 1. Schicht
Muster mit 1x1 ergeben und die maximale Auflosung in der ca. 20. Schicht erreicht
wird. Diese Werte sind experimentell ermittelt; sie sind jedoch nicht besonders kri-
tisch, eine geringfigige Verinderung, beispielsweise eine Mustergréfie von 3x3 in der
1. Schicht, hat kaum eine systematische Verinderung fir die gesamte Objekterken-
nung zur Folge.

4.2.2 Mehrfacherkennung

Der Musterbaum legt einen bestimmten Teilraum des Pixelraumes als Objektbereich
fest. Fir die Erkennung des Objekts missen die Pixel eines Suchfensters innerhalb
dieses Musterraumes liegen. Dies ist fir ein Objekt im Bild nicht nur fir ein einziges
Suchfenster der Fall, sondern meist in einer kleinen Umgebung entsprechend Abb. 4.2
D. Das Objekt wird also innerhalb eines kleinen Bildbereichs mehrmals erkannt. Die
Grofle dieses Bereichs hiangt zum einen davon ab, ob das Objekt bereits an der Grenze
zur Erkennbarkeit ist und durch eine kleine Verinderung den Objektbereich des
Erkenners verlifit. Zum anderen hingt die GréBe dieses Bereichs davon ab, wie hoch-
frequent das Bild in dem betreffenden Bereich ist und wie stark sich somit der Inhalt
des Suchfensters bei Verschiebung andert.

Auch hinsichtlich der irrtimlichen Erkennung anderer Objekte als dem gesuchten
Objekt spielt dieser Effekt eine Rolle. Wird ein anderes Muster mit dem gesuchten
Objekt verwechselt, ist es in den meisten Fillen an der Grenze, noch als Objekt
erkannt zu werden. Entsprechend wird es nur in einem sehr kleinen Gebiet als solches
erkannt, die Anzahl der Mehrfacherkennungen ist vergleichsweise klein.

Der Effekt dieser Mehrfacherkennungen ermoglicht eine einfache Bewertung einer
Erkennung anhand der Anzahl der Erkennungen. Wurde ein Objekt in einer kleinen
Umgebung sehr oft detektiert, ist die Erkennung offensichtlich sehr robust. Eine
Mehrfacherkennung bedeutet hier, dall das Objekt noch relativ gut erkannt werden
kann. Hine geringe Anzahl von Erkennungen 1aB3t darauf schlieBen, daf} das Muster an

1 Die hier vorgestellte, heuristische Steuerung der Unterabtastung konnte beim Training der Musterbiume systematisiert werden. Beispielsweise
konnte die Unterabtastung in jedem Knoten des Musterbaumes so cingestellt werden, dal im Vergleich zur maximalen Auflésung 5%
Information verloren geht. Ein solches systematisches Verfahren wiirde zwar das Verhalten bei der Erkennung verbessern, allerdings cin
mehrfaches an Trainingszeit kosten. Um die Trainingszeit nicht zu vergroBern, erscheint der heuristische Ansatz gerechtfertigt.
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der Grenze des noch als Objekt definierten Bereichs liegt. Das Objekt ist dementspre-
chend entweder an der Grenze des durch die Trainingsmenge definierten Objektbe-
reichs oder es ist ein dem Objekt dhnliches Muster anderen Ursprungs. Die Anzahl der
Mehrfacherkennungen ist folglich eine Art Mal3 der Robustheit und kann fiir die wei-
tergehende Verarbeitung des Erkennerergebnisses verwendet werden, wie in Abschnitt
5.3 eingehend diskutiert.

4.2.3 Partielle Verdeckung

Ein in der Praxis wichtiges Kriterium fiir die Robustheit eines Algorithmus zur
Objekterkennung ist seine Robustheit gegentiber partieller Verdeckung des Objekts
durch ein anderes Objekt. Verdeckung kann zunichst durch den Prozentsatz des
Musters charakterisiert werden, der verdeckt wird. Des weiteren hingt das Problem
aber auch davon ab, welcher Teil des gesuchten Objekts verdeckt wird und auch von
dem Objekt im Vordergrund.

Zunichst werden von dem Objekt im Vordergrund die Pixelwerte an den betreffenden
Stellen im Bild gedndert. Dies wirkt sich auf jedes Skalarprodukt im Musterbaum aus,
und damit auf die einzelnen bindren Entscheidungen. Die Verinderung des Skalarpro-
dukts ist um so grofer, je mehr Pixel in ihrem Wert verindert werden und je grofer die
Anderungen in den einzelnen Pixeln sind. Dariiber hinaus hingt die Verinderung auch
von der unterschiedlichen Gewichtung der Pixel ab. Aus diesen Uberlegungen folgt,
dal3 eine kleine Stérung, von der nur wenige Pixel betroffen sind, fir die ansichtsba-
sierte Objekterkennung meist kaum Auswirkungen hat. Ob das Objekt noch erkannt
werden kann, hingt in diesem Fall davon ab, ob es ohne Verdeckung bereits an der
Grenze des Erkennungsbereiches war. Des weiteren hingt die Wirkung einer Verdek-
kung davon ab, welcher Teil des Objekts verdeckt wird. Die Verdeckung eines fur die
Erkennung sehr wichtigen Teils des Objekts fiihrt schneller zu einer Fehlklassifikation
als die Verdeckung eines weniger wichtigen Teils, allerdings ist nur selten bekannt, wel-
che Teile das sind. Experimentell kann leicht gezeigt werden, daf3 auch der Helligkeits-
unterschied zwischen dem verdeckten Objektbereich und dem Objekt im Vorder-
grund eine wesentliche Rolle spielt.

Die Verdeckunsproblematik im ganzen kann zwar nach obigen Gesichtspunkten
strukturiert werden und es konnen auch qualitative Aussagen getroffen werden, aller-
dings erscheint eine genaue, quantitative Analyse kaum moglich. Diese wiirde zumin-
dest ein Modell fur das verdeckende Objekt erfordern.
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4.2.4 Farbbildverarbeitung

Der bisher vorgestellte Algorithmus zur Objekterkennung ist selbstverstindlich auch
fir die Analyse von Farbbildern geeignet. Die wesentliche Programmodifikation

besteht in einer Vergroflerung des Mustervektors um den Faktor 3. Neben den Hel-
ligkeitswerten der Pixel miissen nun pro Pixel zwei zusitzliche Werte ausgewertet wer-
den, die die Farbe reprisentieren. Der zusitzliche Berechnungsaufwand ist also um
einen Faktor 3 gréBer. Da zum Erhalt der Echtzeitfihigkeit nicht mehr Werte verar-
beitet werden kénnen, werden um einen Faktor 3 weniger Pixel betrachtet. Die Unter-
abtastung nach Abschnitt 4.2.1 mul also stirker ausfallen.

Ob zusitzlich zur Helligkeitsinformation Farbinformation verwendet werden soll, ist
eine nicht triviale Entscheidung. Im allgemeinen wird die Entscheidung gegen die
Farbinformation ausfallen. Ob die Farbinformation wesentlich zur Probleml6sung bei-
tragt, hingt nicht nur von der Objektklasse, sondern auch von der Zuriickweisungs-
klasse ab. In bestimmten Anwendungen wird die Farbinformation sicherlich eine wich-
tigere Rolle spielen als bei anderen.

Bei eigenen Versuchen zur Objekterkennung in Farbbildern und in Echtzeit wurde
keine signifikante Verbesserung festgestellt. In vergleichenden Versuchen mit und
ohne Farbe waren die Unterschiede in der Erkennungswahrscheinlichkeit selbst dann
sehr gering, wenn die selbe Anzahl von Pixeln verwendet wurde. Als Konsequenz
ergab sich eine geringere Geschwindigkeit der Farbbildverarbeitung im Vergleich zur
Graubildverarbeitung. Der Versuch ist nicht reprisentativ, da lediglich ein bestimmtes
Objekt verwendet wurde. Allerdings zeigt der Versuch auch, daf3 Helligkeitsinforma-
tion im Vergleich zur Farbinformation sicher sehr wichtig ist.

In einem anderen Versuch wurden zwei Objekte2 mit identischer Geometrie, aber
unterschiedlicher Einfirbung verwendet. Ansichten des einen Objekts wurden als
Objektklasse verwandt, Ansichten des anderen wurden in die Zuriickweisungsklasse
aufgenommen. Auch hier konnten mit und ohne Farbinformation dhnliche Erken-
nungswahrscheinlichkeiten erreicht werden. Offensichtlich ist selbst bei identischer
Form der Objekte die Helligkeitsinformation vergleichsweise wichtig,

4.3 Bestimmung von Objektparametern

Neben dem rein binaren Klassifikationsresultat sind mit dem Musterbaum auch Para-
meter aus dem Bild extrahierbar; die Methode wurde anhand der Entfernungsbestim-
mung getestet und validiert. Ein Objekt wird je nach aktueller Ansicht durch verschie-

1 Auch die Verarbeitung von Bildern mit mehr als 3 Farbkanilen ist moglich.

2 Zwei elektrische Kondensatoren gleicher Geometrie, aber von unterschiedlichen Herstellern und deshalb unterschiedlicher, farbiger
Aufdrucke. Aus drucktechnischen Griinden kénnen keine farbigen Ansichten abgebildet werden.
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dene Endknoten im Baum identifiziert. Bestimmte Objekt-Endknoten sind also fiir
bestimmte Situationen zustindig, es gibt beispielsweise Endknoten, die das Objekt in
grofler Entfernung aufnehmen, oder Endknoten, die nur bei bestimmten Beleuch-
tungssituationen verwendet werden. Es liegt also nahe, aus dem Endknoten auf die
Situation zurtickzuschlieflen, die gerade vorliegt. Dazu muf} die Situation beim Trai-
ning erfal3t und als Attribut in dem betreffenden Endknoten gespeichert werden. Wur-
den also beim Training in einem bestimmten Endknoten nur Objektansichten aus
einem bestimmten Entfernungsbereich aufgenommen, kann dieser Entfernungsbe-
reich in dem Knoten gespeichert werden. Wird in der Erkennungsphase das Objekt
durch diesen Knoten erkannt, kann zuriickgeschlossen werden, daf3 sich das Objekt in
dem im Knoten abgespeicherten Entfernungsbereich befindet.

In den Knoten koénnen nicht nur kontinuierliche Grof3en wie die Entfernung oder die
Drehung des Objekts gespeichert werden, sondern auch diskrete Groflen wie “Zusatz-
beleuchtung ein/aus’. Der zusitzliche Rechenaufwand ist aulerordentlich gering und
beschrankt sich auf das Speichern der Information beim Training und das Auslesen
der Information bei der Erkennung. Die musterbaumbasierte Objekterkennung
ermdglicht also wenigstens teilweise die Bestimmung von Parametern bei der Objekt-
erkennung,

Das Verfahren beeinfluf3t einerseits weder Training noch Erkennung, hingt aber ande-
rerseits stark von der Baumstruktur ab. Wird durch sehr unterschiedliche Objekt- und
Zurickweisungsklassen der Baum sehr klein und erhilt er durch geeignete Optimie-
rung nur wenige Objekt-Endknoten, werden die situationsabhingigen Parameter nur
sehr grob aufgeteilt. Fur die Parameterbestimmung ist es also durchaus erwiinscht,
wenn die Objekt-Trainingsmenge in méglichst viele Fragmente aufgeteilt wird, denen
damit jeweils ein eigener Parameter zugeordnet werden kann. Eine erfolgreiche Erken-
nung des Objekts ist allerdings wichtiger als eine genaue Parameterbestimmung,

Das Verfahren ersetzt nicht eine, fir manche Anwendungen notwendige, prizise
Bestimmung unterschiedlicher Parameter. Die Genauigkeit kann nicht vorgegeben
werden. Es ist lediglich ein Nebenprodukt der musterbaumgestiitzten Objekterken-
nung, das durch den geringen Zusatzaufwand interessant ist.
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5 Objektverfolgung in Videosequenzen

5.1 Einleitung

Die bisher betrachtete Objekterkennung bezog sich auf die Erkennung eines Objekts
in einem einzelnen Bild. Fir viele Anwendungen, besonders im Robotikbereich, ist
dies nicht ausreichend, die Erkennung und Lokalisierung mul3 quasi-kontinuierlich
und in Echtzeit auf eine Bi/dfolge angewandt werden. Es ergeben sich 2 neue Aufgaben-
stellungen:

» Korrespondenzproblem

Werden 2 Vertreter eines Objekttyps in 2 aufeinanderfolgenden Bildern erkannt, ist
zunichst nicht eindeutig, welche Objektabbildung zu welchem Objekt gehort. Das
Problem wird vergro3ert durch mégliche Nicht-Erkennung der Objekte und durch
Fehl-Erkennungen anderer Objekte. Das Korrespondenzproblem ist nicht nur fiir 2
Bilder zu 16sen, sondern fir eine Bildfolge.

e Pradiktion

Bei der Objekterkennung in einer Bildfolge kann die Position eines Objekts in
einem neuen Bild i+1 pradiziert werden, wenn seine Trajektorie in den
vergangenen Bildern ...,i—-2,i-1,i bekannt ist. Eine Schitzung der Position
schrankt den Suchbereich fiir das Objekt ein, statt einer Suche im Vollbild 1aB3t sich
die Suche auf ein kleines Fenster (region of interest) beschrinken. Die Pradiktion
ermdglicht damit eine sehr schnelle Objektverfolgung.

Die Losung jedes der beiden Probleme setzt jeweils die Lésung des anderen Problems
voraus. Erst die Pridiktion einer Objektposition ermdglicht, die Position in den ver-
gangenen Bildern mit der Position in einem neuen Bild zu vergleichen. Aufgrund der
Objektbewegung ist eine Zuordnung einer Messung im Bildi+1 mit der letzten,
direkt gemessenen Position im Bild i zumindest bei groen Objektgeschwindigkeiten
nicht méglich. Alte und neue Position in Bildkoordinaten weichen stark voneinander
ab und sind nur nach einer Pradiktion der alten Position vergleichbar.

Andererseits mul3 die korrekte Korrespondenz zwischen den Objekten aus den Bil-
dern ...,i—-2,i—1,i bekannt sein, um die Objektpositionen in dem Bild i + 1 pradizieren

zu kdnnen.

Werden beide Aufgaben fehlerfrei gel6st, verschwinden wechselseitige Einfliisse. Pra-
diktion und Korrespondenzfindung kénnen dann voneinander unabhingig betrachtet wer-
den. Insbesondere ist also gefordert, dal3 die Objekterkennung das Objekt tatsichlich
in der Nihe der pridizierten Position findet. Die optimale Suchstrategie wird in
Abschnitt 5.4 diskutiert.
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5.2 Priadiktion

Die Relativbewegung des Objekts gegentiber der Kamera soll hier in 2 unterschiedli-
che Kategorien eingeteilt werden:

» Bekannte deterministische Bewegung des Objekts oder der Kamera. Bei der Objekt-
erkennung fir das Fahrzeug ROMAN ist dies die FEigenbewegung des Fahrzeugs
und die Drehbewegung des Kamerakopfes.

» Eine willkiirliche, nicht vorhersehbare Bewegung, insbesondere des gesuchten
Objekts wie beispielsweise bei der Gesichtsdetektion.

Beide Bewegungsarten sind oft iiberlagert. Andere Bewegungsarten wie beispielsweise
statistisch beschreibbare Bewegungsformen werden hier nicht diskutiert, sie spielen fr
die hier betrachteten Anwendungsfille keine Rolle.

5.2.1 Deterministische Bewegung

Die deterministische Bewegung ist vergleichsweise einfach zu behandeln. Aus der
Relativbewegung kann eindeutig berechnet werden, wo sich das Objekt in einem
neuen Bild befindet. Die Berechnung erfordert im allgemeinen die Kenntnis der
Objektentfernung,

Fir den rotatorischen Anteil der Kamerabewegung ist die Entfernungsinformation
nicht notwendig. Dieser Fall ist insofern besonders wichtig, da eine Drehung der
Kamera zu groB3en Bewegungen des Objekts im Bild fihrt.

5.2.2 Willkiirliche Bewegung

Die willkirliche Relativbewegung, meist die Bewegung des Objekts, wird durch lineare
Extrapolation aus den 2 vergangenen Bildern pradiziert. Da sich die lineare Pridiktion
lediglich auf 2 vorangegangene Bilder stiitzt, ist sie besonders reaktiv und deshalb fur
grof3e Beschleunigungen des Objekts im Bild geeignet. Die Position des Objekts in
Bildkoordinaten berechnet sich zu

Xiv1 = 2% %1

Da eine geradlinige, riumliche Bewegung des Objekts zu einer geradlinigen Bewegung
der Objektabbildung in den 2D-Bildkoordinaten fiihrt, kann die Pradiktion in Bildko-
ordinaten durchgefiihrt werden. Die Entfernungsinformation des Objekts wird nicht
benotigt.
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5.3 Korrespondenz

5.3.1 Zuordnung von Einzelerkennungen

Wird ein bestimmter Objekttyp in aufeinanderfolgenden Einzelbildern einer Videose-
quenz mehrmals erkannt, stellt sich die Frage, von wie vielen Objekten diese Erken-
nungen stammen und ob moglicherweise auch Fehl-Erkennungen enthalten sind.
Dazu missen Objekterkennungen aus verschiedenen Bildern einander zugeordnet und
damit zeitlich fortgeschrieben werden. Diese Fortschreibung basiert auf einem Hypo-
thesenspeicher variabler Grof3e, in dem alle in Frage kommenden, erkannten Objekte
gespeichert werden. Wird in einem neuen Bild ein Objekt erkannt, wird diese Erken-
nung mit den bereits bekannten Objekthypothesen verglichen und gegebenenfalls
einer Hypothese zugeordnet. Ist die neue Erkennung keiner Hypothese zuzuordnen,
wird eine neue Hypothese angelegt.

Das Verfahren ermdglicht eine Trajektorienbestimmung einzelner Objekte bzw. eine
dynamische Szenenanalyse. Es wird also nicht nur zu jedem Zeitpunkt die Position
von Objekten eines bestimmten Typs ermittelt, sondern zusatzlich die Bewegung der
einzelnen Objekte Gber die Zeit hinweg bestimmt. Insbesondere ist das Verfahren fur
die Pridiktion aus Abschnitt 5.2 notwendig, in der die Korrespondenz der Objekter-
kennungen in den vorangegangenen Bilder bendtigt wird.

— Bild i —»  Bildi+l —®| Bildit2 —»
Objekt- Objekt- Objekt-
erkennung erkennung erkennung
Such- Objekt Such- Objekt Such- Objekt

bereich bereich bereich
Hypothesen- Hypothesen- Hypothesen-
fortschreibung fortschreibung fortschreibung
Objektposition Objektposition Objektposition

ABBILDUNG 5.1:

Zeitlicher Ablauf der Hypothesenfortschreibung.
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Die Zuordnung einer Hypothese zu einer aktuellen Messung erfolgt direkt in Pixelko-
ordinaten. Sind der pridizierte und der gemessene Objektort nahe beieinander, kann
man von Identitit der Objekte ausgehen. Dazu wird der euklidische Abstand zwischen
Messung und priadizierter Hypothese berechnet und mit einem Schwellwert entschie-
den, ob Identitit vorliegt oder nicht.

Da die Pradiktion gemal3 Abschnitt 5.2 nur auf der Geschwindigkeit beruht, ergibt sich
durch den nicht berticksichtigten Beschleunigungsterm eine Abweichung zu

e= a-Ti/Z

mit der Beschleunigung a in Bildkoordinaten und der Abtastzeit T, . Fir eine geringe
Unsicherheit im Ort mull T, moglichst klein gewahlt werden, die Abtastzeit geht qua-

dratisch in die Gleichung ein und wirkt sich dementsprechend stark aus; sie wird in
Abschnitt 5.4 eingehend untersucht. Fir die Festlegung des Schwellwerts fir den
euklidischen Abstand ergeben sich folgende Probleme. Zum einen ist die willkirliche
Bewegung als Ursache des Fehlers numerisch nur schwer zu erfassen. Zum anderen
hingt die Dimensionierung auch von der Hiufigkeit des Objekttyps im Bild, der
Anzahl der Fehl-Erkennungen und von deren durchschnittlichem Abstand zum
Objekt ab. Ist beispielsweise das Objekt sicher nur einmal im Bild enthalten und kén-
nen Fehl-Erkennungen ausgeschlossen werden, so ist die Schwelle entsprechend hoch
zu setzen und jede Erkennung des Objekts der dann einzigen Objekthypothese zuzu-
ordnen. In die Dimensionierung gehen also ein:

* Die Beschleunigung a,

 die Abtastzeit T,,

» die Hiufigkeit des Objekttyps im Bild und der typische Abstand zwischen zwei
Objekten, und

» die Hautigkeit von Fehl-Erkennungen.

Die maximale Beschleunigung a geht in die Berechnung ein, sie wird direkt in Bildfol-
gen gemessen; dazu wird fur jeden Objekttyp aus reprisentativen Videosequenzen ein
Maximalwert bestimmt. Die Abtastzeit ist selbstverstindlich exakt bekannt, somit laf3t
sich nach obiger Formel eine Schwelle berechnen.

Die Haufigkeit des Objekts im Bild und die Haufigkeit von Fehl-Erkennungen hingen
von der jeweiligen Situation ab und lassen sich nicht allgemein angeben. Sind nur ein
Objekt und wenige Fehl-Erkennungen zu erwarten, kann die Schwelle grofler als
berechnet gewiahlt werden. Die Beschleunigung darf dann entsprechend groBer sein als
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der gemessene Maximalwert. Fiir den Experimentalteil dieser Arbeit ermoglicht die
sehr robuste Erkennung eine VergroB3erung der Schwelle um einen Faktor 2 im Ver-
gleich zum berechneten Wert.

5.3.2 Nicht-Erkennung und Fehl-Erkennung

In der Praxis wird es vorkommen, da3 beispielsweise durch Verdeckung die Erken-
nung des Objekts kurzzeitig nicht moglich ist. In diesem Fall kann man nicht entschei-
den, ob das Objekt nicht mehr vorhanden ist oder nur kurzzeitig nicht erkannt wird.
Die Hypothese wird deshalb nicht sofort geléscht, sondern nur als wicht-aktuell
gekennzeichnet. Sie wird jedoch weiterhin fortgeschrieben, also pradiziert und mit den
aktuellen Messungen verglichen. Kann sie einer neuen Messung zugeordnet werden,
wird sie wieder als ‘aktuel/ gekennzeichnet. Kann die Hypothese innerhalb eines
bestimmten Zeitraumes keiner Messung zugeordnet werden, wird sie geloscht.

Neben der Kennzeichnung als “aktuell” oder "nicht-aktuell” wird zusitzlich ein Mal3
tir die Robustheit eingeftihrt. Dazu wird gezahlt wie oft das Objekt bereits erkannt
wurde und zwar mit Berticksichtigung von Mehrfacherkennungen nach Abschnitt
4.2.2. Von diesem Zihlmal} wird die Anzahl der Bilder ohne Erkennung des Objekts
abgezogen. Je grofler dieses Mal3 ist, desto robuster ist die Hypothese. Wird dieses
Mal3 zu 0, wird die Hypothese gel6scht. Dieses Mal3 der Hypothese wird mit einer
Schwelle verglichen und ergibt damit eine bindre Kennzeichnung aller Hypothesen als
‘robust” oder "nicht robust”. Als tatsichlich erkannte Objekte werden nur diejenigen
Hypothesen angesehen und als Resultat der Erkennung ausgegeben, die sowohl
‘robust” als auch “aktuell” sind. Daher folgt auch die Bezeichnung der Hypothesen als
solche, da sie zunichst noch keine zuverlissige Erkennung des Objekts darstellen. Um
bei lingerer Erkennung eines Objekts einen tber alle MaBlen wachsenden Zihlerstand
zu verhindern, wird ein Sittigungswert fiir das Robustheitsmal} eingeftihrt.

Abb. 5.2 verdeutlicht den oben beschriebenen Zusammenhang. Die Kurve stammt aus
einem Experiment, in dem sich das gesuchte Objekt zunichst aus groB3er Entfernung
der Kamera nihert und anschlieBend seitlich aus dem Bildfeld verschwindet. Das
Objekt wird ab einer bestimmten Entfernung in Bildi erkannt. Da es eine Zweifacher-
kennung ist, wird der Zihler auf den Wert 2 gesetzt. Es folgen eine Einfacherkennung
im Bild i +1 und eine Dreifacherkennung im Bild i + 2. Im Bild i + 3 wird das Objekt
nicht erkannt und dementsprechend der Zihler um 1 verringert. In Bild i +4 ist das
Objekt nicht mehr an der Grenze zum Erkennungsbereich und wird deshalb bereits
mit einer 8-fach-Erkennung erkannt, die jedoch aufgrund der Zihlerbegrenzung nur
zu einem Zihlerstand von 10 fihrt. Im weiteren wird das Objekt mit einer Ausnahme
stabil erkannt, bis es ab Bild i + 11 nicht mehr zu sehen ist.



Objektverfolgung in Videosequenzen 68
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ABBILDUNG 5.2:  Typischer Verlauf der "'Robustheit”.

Abb. 5.3 zeigt den typischen Verlauf einer Erkennung eines dem gesuchten Objekt
dhnlichen Musters. Es wird in insgesamt 3 Bildern als das Objekt erkannt. Der
Abstand zu der Schwelle fir robuste Erkennung wird in keinem Fall iberschritten und
nach kurzer Zeit werden die Hypothesen wieder geloscht.

Selbstverstindlich ist statt der oben dargestellten, pragmatischen Methode auch eine
exakte wahrscheinlichkeitstheoretische Betrachtung des Zusammenhangs moglich.
Genauere Ergebnisse bedingen aber eine genaue Kenntnis der Parameter, hier insbe-
sondere der kaum bekannten Wahrscheinlichkeiten fir eine Fehl-Erkennung und
Objekterkennung. Diese Wahrscheinlichkeiten sind situationsabhingig und damit nicht-
ergodisch, sie lassen sich deshalb kaum genau erfassen. Dementsprechend sind von
einer mathematisch korrekten Behandlung keine wesentlichen Verbesserungen zu
erwarten. Dariiber hinaus bleibt auch bei einer solchen Betrachtung das Problem des
korrekten Einstellens des Schwellwerts offen.

Die Hypothesenfortschreibung kann durch einen geringen, zeitlichen Horizont Fehl-
Erkennungen identifizieren und Nicht-Erkennungen des gesuchten Objekts tiberbriik-
ken. Dies allerdings geschieht zu Lasten der Reaktionsgeschwindigkeit des Erkenners,
d.h. eine einzelne Erkennung des Objekts kann nicht als solche gewertet werden, son-
dern es ist statt dessen die Analyse der folgenden Bilder abzuwarten. Die Erh6hung
der Robustheit durch Hypothesenfortschreibung verringert also die Geschwindigkeit,
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ABBILDUNG 5.3:  Typischer Zahlerverlauf bei einer Fehl-Erkennung,

Hypothese wird generiert

beide GroBen sind in bestimmten Grenzen austauschbat. Beides kann nur durch eine
schnellere oder robustere Objekterkennung im Einzelbild verbessert werden, im Ideal-
fall ist diese fehlerfrei und die Hypothesenfortschreibung dient nur der zeitlichen
Zuordnung von Objekten aus unterschiedlichen Bildern der Videosequenz.

5.4 Optimale Abtastzeit und Suchfenster

5.4.1 Abtastzeit

Bei groflerem zeitlichen Abstand der Einzelbilder einer Bildfolge steigt der raumliche
Unsicherheitsbereich fir die Position eines Objekts im Bild. Gleichzeitig steigt aber
auch die zur Verfugung stehende Zeit zur Objektsuche. Als notwendige Bedingung fir
die kontinuierliche Objektverfolgung muf3 dieser Bereich in der vorhandenen Zeit ana-
lysiert werden, es gilt bei vollstindiger Ausnutzung der Abtastzeit:

wobei b die Seitenlinge des als quadratisch angenommen Analysebereichs ist und ¢
eine der Rechenleistung des verwendeten Bildverarbeitungssystems proportionale
Konstante ist. Die Unsicherheit u in der Objektposition berechnet sich aus der
Beschleunigung a des Objekts in Bildkoordinaten zu
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u= %.a.Ti’

wobei offensichtlich u<b gelten mul3, das Objekt muf3 also im analysierten Bereich
sein. Durch Umformen erhalten wir die Bedingung fiir das maximal zulédssige a :

2 1
a< N : Ti\’ : (5.1)
Im Ergebnis muf3 also die Abtastzeit so klein wie moglich gewihlt werden, um das
Objekt trotz einer groflen Beschleunigung nicht aus dem Analysefenster zu verlieren.
Dies ist anschaulich erklarbar, da die Abtastzeit linear zum Unsicherheitsbereich, die
Fliche und damit der Rechenaufwand aber quadratisch dazu ansteigen. Steigt nun die
Beschleunigung a tiber den maximal zuldssigen Wert, ist ein Verfolgen des Objekts
Gberhaupt nicht mehr moglich, auch nicht mit vergréBerter Abtastzeit T, oder einem

anderen Suchbereich.
In der Konsequenz ist die Objektverfolgung mit der minimal moglichen Abtastzeit T,

am robustesten gegen die Unsicherheit einer unbekannten Beschleunigunga , verwen-
det wird also die maximale Bildrate von Kamera und Framegrabber. Paradoxer Weise
mul3 also bei geringer Rechenleistung eine schnelle Kamera verwendet werden oder
entsprechend bendétigt man bei einer schnellen Kamera weniger Rechenleistung, Die
Wahl der minimal méglichen Abtastzeit fihrt im Gbrigen nicht nur zu einem robust
dimensionierten Analysebereich, sondern auch zu einer robusten Lésung des Korre-
spondenzproblems entsprechend Abschnitt 5.3. Die beiden Kriterien fiihren also zum

gleichen Ergebnisl.

Die theoretische Grenze fiir die Verkleinerung des Analysebereichs ergibt sich aus der
Quantisierung des Bildes. Zur Objektverfolgung miissen mindestens die 8 der pradi-
zierten Objektposition benachbarten Analysefenster bearbeitet werden, ein kleinerer
Analysebereich als 3x3 Pixel ist also nicht sinnvoll.

5.4.2 Optimaler Suchbereich

Wie in Abschnitt 5.4.1 erldutert, erfolgt die Objektverfolgung bei der minimalen, vom
Kamerasystem vorgegebenen Abtastzeit. Das Suchfenster soll unter dieser Randbedin-
gung moglichst grofl gewahlt werden. Da die Zeitdauer fir die Objekterkennung vom
Bildinhalt abhingt, kann keine Relation zwischen Zeitbedarf und der GréBe des Such-

1 Dieser Gegebenheit kommt sicherlich die Entwicklung neuer Kameras mit CMOS-Technik entgegen, die das Einlesen kleiner Bildausschnitte

mit einer hohen Bildrate, bis zu mehreren klHz, ermoglichen.
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fensters angegeben werden. Dies wire aber bei einem quadratischen Suchbereich not-
wendig, wenn die Analyse dieses Bereichs in einer Ecke desselben begonnen wird und
die GroBe im voraus festgelegt wird.

Abbhilfe schafft statt zeilenweisem Abtasten ein spiralformiges, beginnend an der pridi-
zierten Objektposition. Das spiralformige Austasten fihrt zu einem maximalen Such-
bereich innerhalb der vorgegebenen Taktzeit der Kamera; es wird nach dieser Zeit
abgebrochen. Es entsteht somit der maximal mdégliche Suchbereich, unabhingig von
der unbekannten Relation zwischen Analysezeit und Grofle des Suchbereichs. Das
Verfahren palit die GréBe des Suchbereichs automatisch der zur Verfugung stehenden
Rechenzeit an. Bei Anderung der Rechenleistung oder bei Verwendung einer Kamera
mit anderer Taktrate ergibt sich automatisch wieder die maximale und damit gpzzmale
Grifle, ohne daf3 die Parameter des Algorithmus gedndert werden mussen. Das gleiche
gilt, wenn sich durch die Anderung des Bildinhaltes die Zeitdauer fiir eine einzelne
Klassifikation dndert. Der Algorithmus arbeitet folglich immer im Optimum, unabhin-
gig von der Relation zwischen der Grof3e des Suchbereichs und der dafiir benotigten
Zeit. Es kann stets die aus Rechenleistung und Videotaktrate berechenbare, maximale
Beschleunigung des Objekts auch tatsidchlich kompensiert werden.

pradizierte
| «—+—1T Objektposition

ABBILDUNG 5.4:  Prinzipielle Suchstrategie: Spiralférmige Objektsuche,
beginnend an der pridizierten Objektposition.

Das Verfahren bedarf einer genaueren Diskussion, da parallel dazu die Unterabtastung
nach Abschnitt 4.2.1 zur Reduktion der Rechenzeit verwendet wird, die ebenfalls zu
einer speziellen Auswahl von Analysefenstern beitrigt. Innerhalb der grébsten, also in
der ersten Schicht des Baums verwendeten Unterabtastung wird um die pridizierte
Objektposition in der entsprechenden Auflosung die Spirale gelegt. Im Beispiel der
Abb. 5.5 wird das Bild bei einer maximalen Unterabtastung um den Faktor 9 in ent-
sprechende Blocke zetlegt, wobei der erste Block an der pridizierten Position des
Objekts zu liegen kommt.



Objektverfolgung in Videosequenzen 72

9 Pixel

Pixelraster

préadizierte
—r— Objektposition

ABBILDUNG 5.5:  Kombination von Unterabtastung und spiralférmiger
Suche. Innerhalb jedes 9x9-Blockes wird nach
Abschnitt 4.2.1 die Suchfensterposition festgelegt.

Innerhalb dieser Blocke wird entsprechend Abschnitt 4.2.1 die Unterabtastung schritt-
weise verfeinert, d.h. abhingig von der Baumtiefe werden an den ubersprungenen
Positionen zusitzliche Analysefenster eingefiigt und damit der ganze Bereich abge-
deckt. Die durch die Unterabtastung entstehende zusitzliche Rasterung widerspricht
geringfiigio der obigen Zielvorstellung, méglichst in Form einer Spirale um den pradi-
zierten Punkt zu wandern. Andererseits ist die zusitzliche Rasterung verhiltnisma(ig
gering und der Geschwindigkeitsvorteil grof3.

5.4.3 Initialisierung

In Abschnitt 5.4.1 und Abschnitt 5.4.2 wurde vorausgesetzt, daf} bereits eine Pradik-
tion fur die Objektposition vorliegt. Davon ausgehend wurde analysiert, unter welchen
Voraussetzungen ein stabiles Verfolgen des Objekts méglich ist. Vernachlissigt wur-
den die Initialisierung der Verfolgung, bei der nur ein sehr grobes Vorwissen tiber die
Objektposition vorliegt, und der in der Praxis sehr wichtige Fall, da3 die Verfolgung
durch Verletzung von Bedingung (5.1) oder eine Verdeckung des Objekts unterbro-
chen wird. Eine unterbrochene Verfolgung fiihrt zu einer Verzégerung der nichsten
Erkennung, damit zu grof3en Unsicherheiten im Ort und in der Konsequenz zu einem
Verlust des Objekts aus dem Suchbereich. Dieser Zustand ist der Initialisierung ahn-
lich und kann gleichermaflen behandelt werden. In beiden Fillen kann die Eingren-
zung des Suchbereichs nicht so schnell vorgenommen werden, dal3 die Bedingung fur
stabiles Verfolgen wieder erfillt ware.
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Das Problem kann lediglich durch eine Objektsuche im gesamten Bild' geldst werden.
Da diese Analyse verhiltnismiQig lange dauert, kann sie nicht mehrmals im ganzen
Bild durchgefithrt werden, bis wieder eine robuste Hypothese entsprechend Abschnitt
5.3.2 gefunden ist. Um die Bedingung (5.1) einzuhalten, mul3 das Objekt - sobald
gefunden - sofort verfolgt werden. Stellt sich die verfolgte Hypothese als nicht robust
heraus, muf} wieder mit der Suche im ganzen Bild begonnen werden. Es ist also zwi-
schen zwei Betriebsarten zu unterscheiden, der Objektsuche im Vollbild und der
Objektverfolgung in einem kleinen Suchbereich, der dem Objekt nachgeftihrt wird.
Zwischen beiden Modi ist je nach Erfolg oder Mi3erfolg der Erkennung zu schalten,
Abb. 5.6 verdeutlicht das Schaltgesetz.

Initialisierung

aktuelle Hypothese?

Hypothese an

Fahrzeugsteuerung
ausgeben
Objekterkennung
(Vollbild)

Objektverfolgung
(Suchbereich)

Hypothesenfortschreibung

ABBILDUNG 5.6:  Umschalten zwischen Objekterkennung im Vollbild
und Objektverfolgen in einem kleinem Suchbereich.

1 Hiufig existieren zusitzliche, anwendungsspezifische Einschrinkungen.
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Die Initialisierung des Verfahrens erfolgt immer mit der Objekterkennung im Vollbild.
Die Umschaltung von der Objektverfolgung zur Objekterkennung im Vollbild kann in
Anlehnung an den spiralférmigen Suchverlauf weich tbergehen, indem die Spirale bei
MiBerfolg der Objektverfolgung auf das gesamte Bild erweitert wird. An den Bildran-
dern muf3 die Spirale geeignet beschnitten werden, entsprechend Abb. 5.7.

pradizierte

Vollbild L — . s
TS A A A A A A A AAA[ 1T Obiektposition

ABBILDUNG 5.7:  Ubergang der Suche an der pridizierten Objektposition
auf die Suche im Vollbild. Ausgehend von der pradizier-
ten Objektposition wird zunachst eine spiralformige
Suche durchgefithrt und bei Mi3erfolg auf das ganze
Bild ausgedehnt.
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6 Anwendungen

6.1 Videogestiitztes Greifen fiir Serviceroboter

6.1.1 Problemstellung

Ein Beispiel fiir die Objekterkennung ist die bereits in der Einleitung genannte Erken-
nung von Objekten auf einem Tisch. Diese Aufgabe stellt sich mobilen Servicerobo-
tern im Heimbereich und Krankenwesen. Sie sollen typische Objekte aus dem tigli-
chen Leben wie Gliser und Flaschen greifen und abstellen, im wesentlichen fir Hol-
und-Bring-Aufgaben. Abb. 6.1 zeigt einen solchen Roboter, ROMAN. Das omnidirek-
tionale Fahrzeug ist mit 3 unabhingig lenkbaren Ridern ausgestattet, von denen eines
angetrieben wird. Objekte konnen mit einem Greifarm manipuliert werden. Fir die
Selbstlokalisiernng besitzt das Fahrzeug eine laserbasierte WinkelmeBeinrichtung, die den
Winkel zwischen Fahrzeughauptachse und fest an der Wand montierten und in ihrer
Position bekannten, retroreflektierenden Landmarken bestimmt. Daraus konnen Posi-
tion und Winkel des Fahrzeugs relativ zu einem Weltkoordinatensystem bestimmt
werden. Zur Detektion von Hindernissen werden des weiteren 24 Ultraschallsensoren ver-
wendet, die ringférmig am Fahrzeug angebracht sind. Ein Uberblick iiber die gesamte
Soft- und Hardwarearchitektur des Fahrzeugs findet sich in [7].

ABBILDUNG 6.1:  Der semiautonome, mobile Serviceroboter ROMAN.

In einer typischen Aufgabe nach [17] soll ein Objekt von einem Tisch gegriffen wer-
den, um es beispielsweise einer Person zu bringen. Vor Beginn des eigentlichen Greif-
manévers wird der Roboter von dem Modul “weitriumige Lokomotion” zu einem
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Anrtckpunkt des Tisches gebracht, der mit diesem fest verkntipft ist und so gewihlt
wurde, dal3 der Tisch im Blickfeld der Kamera zu sehen ist. Der Bildverarbeitung wer-
den bereits vorher die gesuchten Objekte mitgeteilt, so dall bereits typischerweise 3 m
vor dem Tisch mit der Suche begonnen werden kann. Dadurch ist sichergestellt, daf3
die Objekte zum frithest moglichen Zeitpunkt erkannt und wahrend der Anniherung
kontinuierlich verfolgt werden.

Die wesentlichen Anforderungen an die videogestiitzte Objektlokalisierung kénnen
direkt aus diesem Szenario abgeleitet werden. Die Objektposition mull wihrend der
Anniherung an das Objekt in Echtzeit erkannt werden, ohne dal3 das Fahrzeug fiir die
Erkennung des Objekts seine Geschwindigkeit verringert oder stehenbleibt. Kann das
Objekt bei einer maximalen Entfernung von 2,0 m erkannt werden und bewegt sich
das Fahrzeug mit einer Geschwindigkeit von ca. 200 mm/s, stehen zur Erkennung
maximal 5s zur Verfigung. Das Objekt muf} spitestens in einem Abstand von ca.
1,0 m erkannt werden. Diese Erkennung wird bis zum eigentlichen Greifvorgang pri-
zisiert und zur Korrektur der Fahrzeuglage verwendet.

6.1.2 Videotechnik und Beleuchtung

6.1.2.1 Kamera

Fir die Sichtbarkeit des Objekts mul3 die Kamera geeignet auf dem Fahrzeug positio-
niert werden. Sie sollte weit vorne am Fahrzeug und deutlich oberhalb der typischen
Arbeitsfliche, dem Tisch, angeordnet sein. Dies erméglicht einen Uberblick iiber die
Objekte auf dem Tisch und reduziert die gegenseitige Verdeckung der Objekte. Dar-
Gber hinaus ermdoglicht die Betrachtung der Tischfliche von schrig oben eine verhilt-
nismafig hohe Genauigkeit in der Objektlokalisierung. Bei dieser Anordnung wird
jedoch der Arbeitsraum des Arms zu stark eingeschrankt, weshalb die Kamera zuriick-
gesetzt werden mul3. Des weiteren darf der Fahrzeugkorper nicht den Blick auf den
Tisch verdecken, er muf} gegebenenfalls vorne abgeschrigt werden. Bei ROMAN
wurde in einem Kompromifl die Kamera ca. 15 cm vor der Fahrzeugmitte in einer
Ho6he von ca. 150 cm montiert, der Arbeitsbereich des Arms wird dadurch nur unwe-
sentlich eingeschrankt. Mittels einem Neigekopf kann das Blickfeld fiir unterschiedli-
che Aufgaben wihrend des Betriebs verindert werden.

Neben der Position der Kamera ist auch ihre optische Parametrierung der Problem-
stellung anzupassen. Einerseits muf3 die Kamera fir das Suchen des Objekts auf der
Tischfliche ein gentigend grofBes Blickfeld besitzen, andererseits miissen die Objekte
noch so grof3 abgebildet werden, daf} sie in entsprechendem Abstand erkannt werden
konnen. Dies hingt auch von der Kameraauflosung ab, die aber wiederum technisch
begrenzt ist. Das Blickfeld muf3 so grol3 sein, da} es den Suchbereich auf dem Tisch
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iiberdeckt. Die verwendete Kamera! besitzt ein Blickfeld von 44 3° was bei einer Ent-
fernung von ca. 1 m einem Suchbereich von ca. 80 cm Breite auf dem Tisch ent-
spricht.

Als preiswerte Standardkomponente wird bei ROMAN eine Kamera nach PAL-Norm
verwendet. Zur Begrenzung der Datenmenge auf 2,8 Mbyte/s witd die Kamera mit
halber Auflésung betrieben, dies sind Bilder mit 384x288 Pixel bei 25 Hz. Diese Daten
stammen von lediglich einem PAL-Halbbild, was die typischen Stéreffekte von aus
zwei Halbbildern zusammengesetzten Vollbildern vermeidet.

6.1.2.2 Digitalisierung

Die Digitalisierung erfolgt im Videotakt von 25 Hz. Uber den Systembus werden diese
Bilder innerhalb von 13 ms von der Videokarte® in den Bildverarbeitungsrechner tiber-

tragen, ein VME-BUS Rechner mit SuperSparc Architektur’. Die Ubertragung der Bil-
der erfolgt per DMA und belastet den Rechner nicht, allerdings stehen durch die Uber-
tragungszeit nur noch 27 ms fiir die eigentliche Bildanalyse zur Verfiigung, Kamera
und Framegrabber sind auch fiir Farbbilder ausgelegt, allerdings dauert die Ubertra-
gung eines Farbbildes zwischen Framegrabber und Rechner ca. 40 ms.

Um nach Abschnitt 5.4 méglichst robust gegen Objektbeschleunigungen zu werden,
mul} eine moglichst kleine Verzogerungszeit zwischen Bildaufnahme durch die
Kamera und der Bildverarbeitung erreicht werden. Unter Berticksichtigung der techni-

schen Randbedingungen® ergibt sich das Schema nach Abb. 6.2.

Bild n+1 |
I I

/40 ms 113 ms \ 27 ms

Bildaufnahme und  Ubertragung Objekt-

Digitalisierung in den Rechner erkennung

ABBILDUNG 6.2:  Bildeinzug und synchrone Verarbeitung im Kameratakt.

Bild n+2

Die PAL-Kamera EVI-311 der Fa. Sony mit einer Brennweite von 5,9 mm.
"SunVideo X1086A" der Firma Sun Microsystems.

Rechenleistung: ca. 143 SpecInt92 bei 170 MHz Taktfrequenz.

S~ W o =

Durch genauere Steuermoglichkeiten des Framegrabbers konnte zusitzlich Zeit gewonnen werden. Beispielsweise konnte nach Einzug des
ersten Ialbbildes, also nach 20 ms, dieses bereits zum Rechner tbertragen werden. Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit wire ein
Framegrabber, der jeweils nur eine einzelne Zeile zwischenspeichert und alle 64 us eine Zeile zum Rechner Gbertrigt. Derartige Framegrabber
gibt es derzeit allerdings nur in Verbindung mit dem PCI-Bus.
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Als maximale Verzégerungszeit ergeben sich fiir ein Objekt am oberen Bildrand
53 ms, fiir ein Objekt am unteren Bildrand 40 ms. Der Computer wird nur zu 67,5%
ausgelastet.

Fir die initiale Objektsuche im gesamten Bild ist die Verz6gerungszeit von unterge-
ordneter Bedeutung. Die Suche im Vollbild benétigt mehr als 40 ms und ist nicht kon-
stant. Trotzdem werden die Bilder im 40 ms-Takt eingelesen. Ist die Erkennung eines
Bildes beendet, steht bereits ein aktuelles Bild zur Verfiigung, und es kann sofort mit
der Objekterkennung in diesem Bild begonnen werden. Abb. 6.3 verdeutlicht das Vor-
gehen. Sofort nach der Erkennung in Bild n-2 wird das Objekt in Bild n gesucht, dem
neuesten, im Computerspeicher zur Verfiigung stehende Bild. Das Bild n-1 wird zwar
eingelesen und an den Rechner iibertragen, die Ubertragung wird aber nicht rechtzeitig
beendet. Der Computer wird bei diesem Verfahren zu 100% ausgelastet.

40 ms

B e ————

Bild n I : Bildaufnahme und t

Digitalisierung DMA-Ubertragung
] |
I | / / in den Rechner

Bild n+2 : : :

Bild n+1

I I I I
-
I I I
|
|
|
|

Objekterkennung, Bild n-2 Objekterkennung, Bild n

ABBILDUNG 6.3:  Bildeinzug und asynchrone Verarbeitung fiir maximale
Auslastung des Rechners.

6.1.2.3 Beleuchtung

Zur Kompensation von Schwankungen in der Beleuchtung wird eine in die Kamera
integrierte, automatische Regelung der Blendeneinstellung und zusitzlich eine automa-
tische Verstirkungsregelung (automatic gain control, AGC) verwendet. Beide Verfah-
ren gleichen Schwankungen in der Beleuchtung weitgehend aus, solange diese tiber das
Bildfeld gleichmal3ig verteilt sind. Starke Kontraste im Bild, besonders partielles Son-
nenlicht in ansonsten miBig beleuchteten Riumen fithren trotzdem zu lokaler Uber-
und Unterbelichtung.

Ein wenigstens teilweises Nivellieren solcher Unterschiede erméglicht eine kiinstliche
Beleuchtung des Blickfeldes durch eine Fahrzeugbeleuchtung. Diese Beleuchtung ist
konstant und mischt sich mit dem veridnderlichen Umgebungslicht, die Summe der
Lichtquellen ist dadurch geringeren Schwankungen unterworfen als das Umgebungs-
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licht alleine. Direkte Sonneneinstrahlung ist im Verhiltnis so grof3, daf3 sie durch diese
MafBinahme nicht kompensiert werden kann. Aullerdem stellt die kinstliche Beleuch-
tung eine Mindestbeleuchtung dar. Fiir das Fahrzeug ROMAN wird eine 50 W Halo-
genlampe verwendet, die bei Objekten bis 2 m Abstand ausreicht. Damit das Blickfeld
der Kamera gleichmiBig ausgeleuchtet wird, muf3 der Offnungswinkel des Lichtkegels
dem Blickwinkel der Kamera entsprechen und die Beleuchtung koaxial an der Kamera
montiert sein. Aullerdem ist auf einen geringen Abstand der Lichtquelle zur Kamera
zu achten, damit der Schattenwurf von Objekten im Kamerabild nicht sichtbar wird.

6.1.3 Erzeugung von Trainingsbildern

Aus der oben beschriebenen Problemstellung lassen sich nun die geometrischen Frei-
heitsgrade des Objekts relativ zur Kamera bestimmen. Da die betrachteten Objekte
nach Abb. 1.2 aufrecht auf dem Tisch bekannter Hohe stehen, konnen sie sich relativ
zum Fahrzeug nur in 3 Freiheitsgraden bewegen. Dies sind die Drehung um die eigene
Hochachse und die 2 translatorischen Freiheitsgrade auf der Tischfliche. Allerdings
bleibt die Abbildung eines Objekts unverindert, wenn die Kamera um die Hochachse
gedreht wird; in diesem Fall dndert sich nur die Position des Objekts im Bild. Insge-
samt bleiben also zwei geometrische Freiheitsgrade tibrig, im Fall eines um die Hoch-
achse rotationssymmetrischen Objekts sogar nur ein Freiheitsgrad.

Das Werteintervall in jedem Freiheitsgrad wird durch die Problemstellung festgelegt.
Beim rotatorischen Freiheitsgrad ist dies nattrlich der Bereich von0° bis360° . Der
Entfernungsbereich wird durch die minimale und die maximale Entfernung festgelegt,
in denen die Erkennung des Objekts erfolgen soll. Beide Freiheitsgrade werden
gerastert, wobei beispielsweise fur das Objekt Schachtel” experimentell in jeder
Dimension ca. 10 Rasterpunkte als ausreichend ermittelt wurden. Zusatzlich wurde das
Objekt in 2 unterschiedlichen Beleuchtungssituationen aufgenommen. Dieses Objekt
besitzt eine matt reflektierende Oberfliche, seine Abbildung wird deshalb durch die
Beleuchtung nur wenig beeinfluf3t. Es ergeben sich also ca. 200 Trainingsbilder.

Fir die Erkennung des Objekts “Glas” ergibt sich eine andere Situation. Dieses Objekt
ist von der Beleuchtung und dem Hintergrund sehr stark abhingig, jedoch rotations-
symmetrisch und besitzt deshalb nur einen geometrischen Freiheitsgrad. Zum Erfas-
sen der unterschiedlichen Beleuchtungen wird es in 4 verschiedenen Situationen aufge-
nommen:

 nur kiinstliche Deckenbeleuchtung
* natlrliche Beleuchtung von links
 naturliche Beleuchtung von rechts

 natirliche Beleuchtung von vorne
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Der Entfernungsbereich von 0,8 m bis 2 m wird in 30 Schritten gerastert, so daf3 die
Trainingsklasse des Objekts aus insgesamt 4x30 = 120 Ansichten besteht. Einfache
rotationssymmetrische Objekte, wie das Objekt "Flasche’, bendtigen fir eine robuste
Erkennung noch weniger Ansichten, dort sind bereits ca. 50 Objektansichten ausrei-
chend. ZweckmaBigerweise werden die Objektbilder wihrend typischer Greifmandver
aufgenommen, damit die Ansichten des Objekts wihrend des Trainings den Ansichten
des Objekts fur die reale Erkennung moglichst entsprechen. Eine Alternative dazu
besteht in einem gezielten Anfahren aller festgelegten Rasterpunkte mit einem entspre-
chenden Programm. Unabhingig dazu ist fiir die in Abschnitt 4.3 beschriebene Entfer-
nungsbestimmung des Objekts die Position des Fahrzeugs fiir jedes Trainingsbild zu
speichern. Zusammen mit der Position des Objekts kann daraus fir jedes Trainings-
bild die dazugehorige Entfernung Kamera-Objekt berechnet werden und nach Gene-
rierung des Musterbaums in den jeweiligen Endknoten abgelegt werden.

Selbstverstindlich hingt die Anzahl der notwendigen Objektansichten auch von der
Zurtckweisungsklasse ab, die in den durchgefithrten Experimenten aus jeweils 100 bis
200 Bildern besteht und eine auBlerordentlich groBle Vielfalt an Objekten beinhaltet.
Abb. 6.4 zeigt zwei Beispiele fir typische Bilder der Zuriickweisungsklasse. Um eine
moglichst grofle Variabilitit in der Zuriickweisungsklasse zu erhalten, werden mog-
lichst unterschiedliche Ansichten innerhalb der Laborumgebung mit vielen verschiede-
nen Objekten aufgenommen. Auflerdem werden diverse Beleuchtungsvarianten ver-
wendet, insbesondere Tageslicht zu verschiedenen Tageszeiten, kinstliche
Beleuchtung und Mischbeleuchtung. Die Bilder der Zurtickweisungsklasse sind fur alle
Objekte dieselben und miissen jeweils lediglich um wenige Bilder erginzt werden, die
besonders verwechslungsrelevante Objekte beinhalten.

ABBILDUNG 6.4:  Bilder der Zuriickweisungsklasse. Jeder mégliche Bild-
ausschnitt der GroBe 31x31 ist eines der Zuriickwei-
sungsmuster. Im rechten Bild ist zur Veranschaulichung
ein solcher Ausschnitt eingezeichnet.
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6.1.4 Markierung der Objekte

Um innerhalb der Objektbilder das Objekt zu markieren, werden dem Anwender pro-
grammunterstitzt alle Objektbilder gezeigt. Er muf3 nur mittels einem Fadenkreuz
denjenigen Punkt auf dem Objekt markieren, der spater als Objekt erkannt wird. Wie
in Abb. 6.5 gezeigt, wird ebenfalls die GroB3e des Vergleichsmusters angezeigt. Bei den
Objekten nach Abb. 1.2 und den oben beschriebenen Kameraparametern ergibt sich
eine MustergréBe von typisch 31x31 Pixel. Beim Markieren des Objekts mul3 darauf
geachtet werden, dal3 ein reprasentativer Ausschnitt des Objekts in diesem Bereich zu
sehen ist; bei kleinen Objekten umfaf3t dieser Bereich das gesamte Objekt.

ABBILDUNG 6.5:  Bildschirmkopie des Markierungsprogramms. Sichtbar
sind das Gesamtbild, das markierte Objekt und das
Fadenkreuz, das der Anwender mittels Computermaus
auf dem Objekt positioniert.

Um das Markieren des Objekts zu vereinfachen, wird dem Anwender jedes Bild in

doppelter GréRe angezeigt'. Damit ist es leicht das Fadenkreuz mit einer Unsicherheit
von maximal +1 Pixel zu positionieren. Dies erlaubt, in jedem Bild denselben Punkt
des Objekts zu markieren. Der Arbeitsschritt dauert nur einige Sekunden pro Bild, das
Markieren von 100 Bildern nur wenige Minuten. Die Objektpositionen innerhalb der
Bilder werden in einer Datei abgespeichert, die zusammen mit den Bildern der Objekt-
und Zurtckweisungsklasse zur Generierung des Baums als Eingangsdaten vom Trai-
ningsprogramm eingelesen wird.

6.1.5 Baumgenerierung

Je nach Komplexitit der Muster ergeben sich unterschiedlich grofle Musterbaume, die
jeweils durch folgende Kenngrof3en charakterisiert werden konnen:

e Anzahl der Knoten.

1 Jedes Pixel des Bildes wird durch 4 Bildschirmpixel dargestellt, dadurch kann der Anwender einzelne Pixel des Bildes erkennen.
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» Anzahl aller Parameter (Eintrige in den Gewichtungsvektoren und Offset).
e Durchschnittliche/Maximale Baumtiefe.

Selbstverstindlich bedeuten jeweils kleine KenngréBen bessere Baume als grofle. An
diesen KenngroBlen 1dBt sich wenigstens relativ die Gtite eines Baums fiir ein Objekt
messen, wobei komplexere Objekte natiirlich auch zu gréleren Baumen fithren und
deshalb Bidume verschiedener Objekte nicht verglichen werden kénnen. Die nachfol-
gende Tabelle zeigt fir verschiedene Objekte im Servicebereich die Kenngréfen fir
die Baume:

Objekt Flasche Dose Spitzer Glas
Anzahl der Knoten 897 1523 2035 3523
Anzahl der Parameter (in 1000) 34 79 70 215
Durchschnittliche/Max. Tiefe 10/15 9/15 12/18 12/20
Typische Zeit fir die ~80ms ~160ms ~160ms ~200ms
Objektsuche pro Bild

TABELLE 6.1: Gr68e des Musterbaumes fiir die Objekte im
Serviceszenario, die Zeitangaben fur die
Objektsuche schwanken je nach Hintergrund
um einen Faktor 0,5 bis 2.

Erwartungsgemal fihren einfach strukturierte Objekte mit sehr starken Kontrasten zu
kleineren Baumen. Beispielsweise 1Bt sich die ‘Flasche” mit nur wenigen Knoten
erkennen, im Gegensatz zum "Glas’, das sehr vielen, zufilligen Mustern dhnlich ist.
Die Anzahl der Knoten in einem Baum ist dadurch auch ein Mal3, wie ahnlich oder
unterschiedlich ein Objekt zu anderen Mustern ist. Allerdings ist eine individuelle
Interpretation der Baumstrukturen einzelner Objekte nicht moglich, da die Daten-
menge nicht mehr iiberschaubar ist.

6.1.6 Typische Storungen und Erkennungswahrscheinlichkeit

6.1.6.1 Fehl-Erkennung

Bei der Erkennung eines Objekts konnen prinzipiell zwei unterschiedliche Fehler auf-
treten. Einerseits kann ein anderes Objekt als das gesuchte erkannt werden; wir
bezeichnen diesen Fall als Fehl-Erkennung. Wird das gesuchte Objekt in bestimmten
Fillen nicht erkannt, handelt es sich um eine Nicht-Erkennung.
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Fehl-Erkennungen treten bei dhnlichen Objekten auf, wobei bei ansichtsbasierten
Erkennern diese Fehler meistens plausibel sind. Die verwechselten Objekte sind auch
fiir den Menschen dem gesuchten Objekt dhnlich. Verwechselte Objekte, die entspre-
chend der menschlichen Perzeption keinerlei Ahnlichkeit mit dem gesuchten Objekt
haben, treten bei ansichtsbasierten Erkennern sehr selten auf. Abb. 6.6 zeigt eine ver-
wechslungsrelevante, schwarze Strebe eines Labortisches neben dem gesuchten Objekt
Flasche, wobei im Suchfenster nur der untere Teil der Flasche zu sehen ist.

ABBILDUNG 6.6:  Flasche und verwechslungsrelevante, schwarze Strebe
eines Tisches.

Eine szenenunabhingige Wahrscheinlichkeit! fiir einen solchen Fehler 148t sich grund-
satzlich nicht angeben. Die Wahrscheinlichkeit hingt in jedem Fall mal3geblich von der
Szene ab. Ist ein dem gesuchten Objekt sehr dhnliches Objekt haufig im Bildfeld, kann
die Fehlerwahrscheinlichkeit fiir eine Fehl-Erkennung sehr grof3 werden wie etwa in
Abb. 6.6. Bei 8 durchgefihrten Greifexperimenten wurde die Strebe zweimal als Fla-
sche erkannt, entsprechend einer Wahrscheinlichkeit von 0,25. Festgestellt wurde
dabei nicht die Wahrscheinlichkeit pro Bild, sondern die Wahrscheinlichkeit, dal3 eine
robuste Hypothese aus einer entsprechenden Anzahl von Bildern generiert wurde.
Allerdings war die Strebe nicht in der Trainingsmenge der Zuriickweisungsklasse ent-
halten. Bei Erkennung an einem anderen Tisch ohne Strebe nach Abb. 1.1 wurde in

19 Greifexperimenten keine falsche Hypothese2 generiert, entsprechend einer
Wahrscheinlichkeit <5,3%. In diesen Greifexperimenten wurden insgesamt

1 Die Wahrscheinlichkeit fir eine Fehl-Erkennung oder Nicht-Erkennung ist immer von der Szene abhingig, Ist die Szene bei der Erkennung
und beim Training exakt gleich, findet cine Erkennung des Objekts statt. Sind die Szenen bei Erkennung und Training nicht gleich, sinkt die
Wahrscheinlichkeit fir eine korrekte Erkennung und die Wahrscheinlichkeit fir cine Erkennung cines anderen Objekts steigt. Die
Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Erkennung entspricht also einer “Ahnlichkeit” zwischen diesen Szenen. Diese “Ahnlichkeit” kann fiir reale
Szenen nicht formalisiert behandelt werden, da zu viele Einflisse eine Rolle spielen, die Form und Oberfliche anderer Objekte, die
Beleuchtung und natiirlich die Anordnung der Objekte in der Szene. Aus diesem Grund konnen die Wahrscheinlichkeiten nur exemplarisch
fiir bestimmte Szenen angegeben werden und nicht auf andere Objekte bzw. Szenarien tbertragen werden. In diesem Sinn sind die
Wahrscheinlichkeitsangaben in diesem Kapitel nur mit Vorbehalt auf andere Szenarien ibertragbar. Im Einzelfall kann nur eine experimentelle
Validierung tber diese Frage Auskunft geben.

2 Das Objekt wird nur dann im gesamten Bild gesucht, solange keine robuste Hypothese vorhanden ist.
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253 Einzelbilder ausgewertet und dabei 8 mal ein anderes Muster als das Objekt
erkannt. Dies entspricht einer Wahrscheinlichkeit von 3,2% . Eine falsche Hypothese
wutrde deshalb nicht generiert, weil die 8 Fehl-Erkennungen zeitlich und/oder 6rtlich
nicht zusammentfielen. Aus diesem Wert kann die Wahrscheinlichkeit fiir die Bildung
einer falschen Hypothese berechnet werden. Werden bei einer Objekterkennung
20 Bilder der Szene analysiert und sind 10 Erkennungen des falschen Objekts fir die
Hypothese notwendig, wird diese mit einer rechnerischen Wahrscheinlichkeit von nur

2.107° gebildet. Die Beispiele zeigen, wie stark die Wahrscheinlichkeit fiir die Erken-
nung von Szene zu Szene variieren kann.

6.1.6.2 Nicht-Erkennung

Der zweite mégliche Fehler besteht darin, dal das Objekt zwar im Bildfeld zu sehen
ist, aber nicht erkannt wird. Hier kann ebenfalls kaum eine allgemeine Aussage tiber
die Wahrscheinlichkeit gemacht werden. Der Grund ist ein ahnlicher; durch eine nicht
im Training vorkommende Beleuchtung oder einen bestimmten Hintergrund kann die
Erkennungswahrscheinlichkeit in einer bestimmten Szene sehr stark absinken. Ande-
rerseits ist die Erkennungswahrscheinlichkeit in einer Szene sehr grol3, wenn ungefahr
die selben Umstinde wie beim Training vorhanden sind.

Allerdings ist die Wahrscheinlichkeit nur noch von der Beleuchtung des Objekts und
dem unmittelbar angrenzenden Hintergrund abhingig, aber nicht mehr von den ande-
ren Objekten in der Umgebung. Dementsprechend schwankt die Wahrscheinlichkeit
sehr viel weniger. Tabelle 6.2 gibt fir 3 Objekte im Serviceszenario Wahrscheinlichkei-
ten fir die Erkennung in einem Einzelbild an. Die Stichprobe besteht aus jeweils
200 Einzelaufnahmen, die bei typischen Greifversuchen aufgenommen wurden.

Objekt Glas Flasche Dose
Wahrscheinlichkeit 95% 97% 83%

TABELLE 6.2: Erkennungs-Wahrscheinlichkeit fiir 3 Objekte
im Setrviceszenario.

Die Wahrscheinlichkeiten wurden unter dhnlichen Bedingungen gemessen, unter
denen auch das Trainingsmaterial aufgenommen wurde. Identisch waren der
Abstandsbereich zwischen Kamera und Objekt, und das Objekt stand jeweils auf
einem weillen Tisch. Die Beleuchtung schwankte im Rahmen der in Abschnitt 6.1.3
angegebenen Situationen.
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Die geringe Wahrscheinlichkeit des Objekts "Dose” 1d3t sich damit erkliren, dal3 dieses
Objekt in der Trainingsmenge nur in bestimmten Orientierungen auftauchte. Da der
Umfang des Objekts sehr unterschiedlich eingefirbt ist, wird es in einer bestimmten
Orientierung fast nicht erkannt, in den anderen Orientierungen dagegen sehr gut.

Die Wahrscheinlichkeiten in der Tabelle gentigen, um die Objekte reproduzierbar zu
erkennen, um also bei Greifexperimenten eine robuste Hypothese zu generieren. Nur
das Objekt ‘Dose” wurde in einer bestimmten Orientierung nicht erkannt.

6.1.7 Genauigkeit der Lokalisierung

Die Genauigkeit in Bildkoordinaten ist weitgehend unabhingig von der Entfernung
der Kamera vom Objekt. Tabelle 6.3 gibt fir 4 Objekte die Standardabweichung in
Pixel an, tber alle Objekte gemittelt betragt sie 2,5 Pixel.

Objekt Standardabweichung in
Pixel

Dose 3

Flasche 2

Spitzer 2

Glas 3

TABELLE 6.3: Abweichung zwischen idealem und
tatsachlichem Erkennungspunkt im Bild.

Zur Bestimmung der Genauigkeit wurden pro Objekt 10 Bilder in geringem Abstand
(100 cm) und 10 Bilder in groem Abstand (250 cm) ausgewertet. Daftir wurde jeweils
manuell der Idealpunkt fiir die Erkennung festgelegt und sein Abstand zum tatsichli-
chen Punkt der Erkennung bestimmt.

Diese in Bildkoordinaten konstante Genauigkeit fuhrt zu einer entfernungsabhingigen
Genauigkeit in kartesischen Fahrzeugkoordinaten. Entsprechend der Kameradaten in
Abschnitt 6.1.2 entspricht der mittlere Fehler in Bildkoordinaten einem absoluten Feh-
ler von 5 mm in 100 cm Abstand und 12,5 mm bei einem Abstand von 250 cm. Diese
Werte gelten fur den Fehler senkrecht zur Verbindungslinie Kamera-Objekt. Dieser
Fehler geht in die Bestimmung der Entfernung nach dem Triangulationsverfahren aus
Anhang D ein und fihrt zu einem Fehler von 7 mm fir die Entfernung. Dieser Fehler
wird durch die unsicheren Parameter vergroBert, die in die Entfernungsbestimmung
eingehen. Der tatsachliche Entfernungsfehler ergibt sich je nach Objekt zu ca. 15 mm.

Die Genauigkeit reicht fiir das Greifen des Objekts aus, wenn bestimmte Bedingungen
erfillt sind. Zunichst wird dazu der Zweifingergreifer so positioniert, da3 das Objekt
zwischen den Fingern zu liegen kommt. Bei der Positionierung darf der Greifer das
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Objekt nicht berithren. Beriihrt der Greifer das Objekt bei horizontaler Anniherung,
schiebt er dieses vor sich her. Beim Schlieen der Finger wird das Objekt nicht gegrif-
fen. Berthrt der Greifer das Objekt bei senkrechter Anndherung, drickt er dieses
gegen die Tischplatte. Der Greifarm verformt sich oder das Objekt fallt um, in beiden
Fillen kann es ebenfalls nicht gegriffen werden. Fiir ein grof3es Objekt muf3 dabei die
Genauigkeit groBer sein, da dort der Abstand zwischen Finger und Objekt kleiner ist.
Nach Erreichen der Greifposition wird der Greifer geschlossen. In dieser Phase ist ein
Fehler fast ausgeschlossen. Wurde der Greifer ungenau positioniert, wird das Objekt
von einem Finger friher bertihrt. Dieser verschiebt das Objekt zwar ein wenig auf der
Tischfliche, der Greifvorgang wird aber nicht gestort.

Die typische Greifposition ist aus Abb. 6.7 ersichtlich. Die Bewegung des Greifarms
erfolgt im wesentlichen in Richtung des Sehstrahls. Die erforderliche Genauigkeit in
x-Richtung entspricht der halben Linge eines Fingers, also 20 mm.

Q Objekt
I

y z
Bewegungsrichtung
des Greifers

Finger

Hand-
wurzel

ABBILDUNG 6.7:  Typische Greifposition. (Ansicht von oben.)

In die Genauigkeit des Greifvorgangs gehen neben dem Lokalisierungsfehler der Bild-
verarbeitung auch die Fehler des Greifarms und der Fahrzeuglokalisierung ein. Jeder
dieser Fehler betrigt bei ROMAN ca. 5 mm, zusammen also 15 mm. Entsprechend
kann bei einer Greif6ffnung von 90 mm ein Objekt mit 60 mm Ausdehnung in
y-Richtung gegriffen werden. Die erforderliche Genauigkeit in z-Richtung ist von der
Hoéhe des Objekts abhingig. Da fiir die z-Koordinate das Vorwissen der Tischhéhe
verwendet wird, und in dieser Koordinate auch nicht die Unsicherheit der Fahrzeuglo-
kalisierung eingeht, ist die Positionierung auf ca. 5 mm genau. Dies ist fir die hier dis-
kutieren Objekte vollkommen ausreichend. Ebenfalls kein Problem stellt ein etwaiger
Winkelfehler dar.
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ABBILDUNG 6.8:  Greifpositionen fur die Objekte “Glas” und Flasche”.

6.1.8 Nicht trainierbare Objekte

Obwohl theoretisch durch eine entsprechend grofBe Trainingsmenge jedes Objekt
erkannt werden kann, fithrt eine zu grof3e Variabilitit in der Praxis zu Einschrinkun-
gen. Insbesondere sind Objekte problematisch, die ithr Aussehen in Abhingigkeit von
einem bestimmten Freiheitsgrad sehr stark verindern. Ein Beispiel ist ein schmaler
Stift, entsprechend Abb. 6.9, der bei einer nur geringfiigigen Drehung um die senk-
rechte Achse sein Aussehen sehr stark dndert.

ABBILDUNG 6.9:  Grof3e Variabilitit eines Stiftes bei Drehung: Schon
durch eine geringfiigige Drehung verindern sich sehr
viele Pixel von schwarz zu weil3 und umgekehrt.

Dieser Freiheitsgrad muf3te durch sehr viele Aufnahmen abgedeckt werden, da sich bei
einer Drehung um nur 5° fast alle Pixel des Stifts von weil3 auf schwarz und umgekehrt
indern. Eine Rasterung dieses Freiheitsgrades bei einer Schrittweite von 2,5° erfordert
bereits 144 Muster. Damit ist allerdings nur ein Freiheitsgrad abgedeckt, die Rasterung
weiterer Freiheitsgrade fithrt zu entsprechend mehr Mustern. Hierbei mtif3te zusitzlich
durch definierte Aufnahmebedingungen fir das Trainingsset sichergestellt werden, daf3
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keine ‘Locher” in den gerasterten Wertebereichen auftauchen; beispielsweise kénnte
der Stift wihrend der Aufnahme mittels einem Drehtisch in genau festgelegten Inter-
vallen gedreht werden.

Eine andere, nicht trainierbare Klasse von Objekten sind Objekte, die sich von der
Zuruckweisungsklasse nur durch eine Textur unterscheiden. Da Textur im allgemeinen
relativ hochfrequente Anteile besitzt, dndert sie sich auBlerordentlich stark mit der
Position des Objekts, also beispielsweise mit der Entfernung zur Kamera und der Dre-
hung. Dementsprechend wird hier ein in der Praxis nicht mehr handhabbar grof3es
Trainingsset bendétigt. Ein Beispiel ist die in Abb. 6.10 gezeigte Tastatur, wobei das
Tastenfeld als spezielle Textur erscheint. Eventuell kann ein solches Objekt anhand
anderer Kennzeichen erkannt werden. Die Textur stort dann nicht, die mit Textur
belegten Objektflichen werden von der Entropieoptimierung als irrelevant gewertet
und weitgehend ignoriert.

ABBILDUNG 6.10:  Objekt mit starker Textur: Tastatur.

6.1.9 Typisches Greifexperiment

In einem typischen Greifexperiment wird das Fahrzeug zunichst vom Anwender kom-
mandiert, beispielsweise mit dem Befehl ‘Hole die Flasche vom Efitisch” uber die
natirlich-sprachliche Eingabeschnittstelle des Roboters, beschrieben in [18]. Dieses
natirlichsprachliche Kommando wird durch eine umfangreiche, sprachliche Verarbei-
tung in Teilbefehle fir die einzelnen Teilmodule der Fahrzeugsteuerung umgesetzt.
Die abstrakten Begriffe werden mittels einer Datenbank kartesischen Koordinaten
zugeordnet.

Zunichst wird das Fahrzeug von dem Modul “weitrdumige Lokomotion” an einen
1. Annaherungspunkt des betreffenden Tisches gebracht. Diese Teilaufgabe erfolgt
mit eingefaltetem Arm und einer relativen grolen Geschwindigkeit des Fahrzeugs, da
gegebenenfalls groB3ere Entfernungen zurtickzulegen sind. Die Planung in dieser Phase
ist verhaltnismalig einfach, da das Fahrzeug in nur 3 Freiheitsgraden bewegt wird. An
dem 1. Anndherungspunkt, ca. 2200 mm vor dem Objekt, wird von einem tbergeord-
neten Planer die Bildverarbeitung beauftragt, das gewtinschte Objekt zu suchen. Damit
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sich der Tisch im Blickfeld der Kamera befindet, ist mit dem Annaherungspunkt auch
eine bestimmte Orientierung des Fahrzeugs verkntpft, bei der die Kamera in etwa auf
den Tischmittelpunkt ausgerichtet ist.

Neben der Objektsuche wird mit dem Ausfalten des Arms auch das Greifen des
Objekts vorbereitet. Dies leitet die Phase der sogenannten "Mobilen Manipulation” ein,
in der Manipulatorarm und Fahrzeug gleichzeitig bewegt werden, um eine weiche und
ruckfreie Greifbewegung zu erhalten. Die Planung und Regelung dieser Bewegung
erfolgt in insgesamt 10 Freiheitsgraden, wobei 7 von dem Manipulatorarm und 3 von
der Plattform stammen. In der 2. Phase wird von dem Fahrzeug ein weiterer Annihe-
rungspunkt angesteuert, der von dem Tisch noch so weit entfernt ist, dal3 das Objekt
noch sicher im Bildfeld der Kamera zu sehen ist. AuBerdem ist bereits fiir diesen
Annidherungspunkt eine ausgestreckte und fiir das eigentliche Greifen geeignete Arm-
position spezifiziert. Im allgemeinen wird auf dem Wegstiick zwischen den Annihe-
rungspunkten das Objekt erkannt und seine Position an den Softwaremodul "Mobile
Manipulation” weitergegeben. In diesem Fall kann ohne Fahrzeugstop eine Greifbewe-
gung bis zum Objekt geplant und ausgefihrt werden. Wird das Objekt nicht erkannt,
weil es beispielsweise nicht da ist oder verdeckt wird, bleibt das Fahrzeug an dem zwei-
ten Annaherungspunkt stehen. Dort wird weiterhin das Objekt gesucht, bis es entwe-
der gefunden wird oder der Anwender ein neues Kommando gibt.

Bei erfolgreicher Objektsuche wird, ausgehend von dem aktuellen Fahrzeug- und
Manipulatorzustand, eine Trajektorie des Greifers zu einem Anndherungspunkt
geplant, der bereits relativ zur Objektposition angegeben wird. Diese Trajektorie ist so
beschaffen, daf3 das Objekt, wenn tberhaupt, nur kurz durch den Greifer verdeckt
wird und deshalb kontinuierlich verfolgt werden kann. Damit ist gewiahrleistet, dal3
eine Verinderung der Objektposition erkannt wird und die Trajektorie entsprechend
angepalit werden kann.

Bei einer Verdeckung des Objekts kann zunichst nicht entschieden werden, warum
das Objekt nicht mehr erkannt wird. Zum einen kann es in einer Position sein, in der
es nicht erkannt, aber auch nicht gegriffen werden kann, zum anderen kann es auch
nur verdeckt sein. Im zweiten Fall ist zwar eine Weiterfithrung des Greifvorganges
sinnvoll, nicht aber im ersten; dies kann sogar gefihrlich sein, falls das Objekt falsch
gegriffen und dadurch beschidigt oder umgeworfen wird. Der einfachste Ausweg ist
sicherlich die hier praktizierte Vermeidung einer Verdeckung, die hier durch entspre-

chende Vorgaben bei der Trajektorienplanung erzielt wird'. Dies erméglicht eine
Objektverfolgung bis unmittelbar vor das Objekt und damit eine im Verlauf der Anna-
herung des Fahrzeugs an das Objekt durch den kleiner werdenden Abstand stetig
wachsende Genauigkeit der Objektlokalisierung,

1 Ein moglicher Weg zur Vermeidung dieses Problems konnte eine Hindernisrechnung sein, bei der der Sehstrahl zwischen Objekt und Kamera
als Hindernis fir den Arm betrachtet wird, das nicht berthrt werden darf.
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Beim Greifvorgang selbst wird das Objekt zwangslaufig teilweise vom Greifer ver-
deckt, auch wenn der Greifpunkt so festgelegt wurde, dal3 dieses Problem moglichst
spat auftaucht. Abb. 0.8 zeigt glinstige Greifpositionen fiir ein Glas und eine Flasche.
Beim Glas wird der Greifer knapp iiber dem Tisch an das Objekt gefiihrt, der Seh-
strahl verlauft tiber dem Greifer, Die Flasche wird am Flaschenhals gegritfen, sie ist

unterhalb des Greifers sichtbar!.

Die Objekterkennung endet, sobald der Greifer im Objektmuster sichtbar wird und
das sichtbare Muster dadurch stark verindert wird, tiblicherweise kurz vor dem eigent-
lichen Greifen. Die letzten ca. 50 mm bis 100 mm miissen dementsprechend blind
zuriickgelegt werden. Sind der vom Erkenner verfolgte Teil des Objekts und der
gegriffene Teil des Objekts unterschiedlich und wird der vom Erkenner verfolgte Teil
deshalb nicht beim Greifen verdeckt, kann das Objekt bis zum Abheben verfolgt wer-
den wie im Beispiel der Flasche.

Die enge Kopplung zwischen dem Planungsmodul fiur das Fahrzeug in den
10 Freiheitsgraden und der Objekterkennung erfolgt tiber eine Schnittstelle mit zeitlich
dquidistantem Informationsaustausch. Eine Taktrate von 5 Hz ist fur die Aufgabe voll-
kommen ausreichend, im fehlerfreien Fall wire fiir die reine Lokalisierung eines unbe-
weglichen Objekts eine einmalige Nachricht mit der Objektkoordinate ausreichend.
Die Informationsibertragung mit 5 Hz dient deshalb nur der reinen Fehlerkorrektur.
Wesentlich fiir die Schnittstelle ist allerdings eine geringe Verzogerungszeit in der
Ubertragung, da die Verzogerungszeit multipliziert mit der Geschwindigkeit des Faht-

zeugs den Fehler in der Lokalisierung ergibtz. Dies ist besonders bei den hohen Dreh-
geschwindigkeiten problematisch, die durch den verwendeten Planungsmodul bei der

Regelung des Roboters in 10 Freiheitsgraden auftreterr.

1 1In [46] wird als Losung des Problems die Verwendung transparenter Greiffinger vorgeschlagen.
2 Der Fehler kann beil bekannter Verzogerungszeit oder Verwendung synchronisierter Zeitbasen und entsprechender Zeitstempel weiter
verkleinert werden.

3 Ursache des Problems ist die nicht-holonome Kinematik des Roboterfahrzeugs, die von der Fahrzeugsteuerung als holonom vorausgesetzt
wird und deshalb zu schr schnellen Regelbewegungen fiihrt.
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6.1.10 Entfernungsbestimmung

Die in Abschnitt 4.3 beschriebene Parameterbestimmung wurde in einem Experiment
anhand der Entfernung getestet. Dazu wurde fiir die Gewinnung der Objektansichten
zusammen mit der fur die entsprechende Parametrierung der Baumendknoten not-
wendigen Entfernungsinformation eine Bahn dhnlich Abb. 6.11 abgefahren.
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ABBILDUNG 6.11:  Fahrzeugbahn bei der Mel3fahrt.

Die dort gezeichnete Bahn stammt von dem anschlieBenden Experiment, in dem die
Entfernungsbestimmung getestet wurde. Da eine Einzelmessung einen relativ gro3en
Fehler aufweist, wurde ein Kalman-Filter implementiert, um die direkte Entfernungs-
messung mit der Koppelnavigation des Fahrzeugs zu stitzen. Damit lassen sich insbe-
sondere einzelne Fehlmessungen eliminieren, die durch die Verzégerungszeit beim
Bildeinzug zu grolen MeBunsicherheiten fihren, wenn sich das Fahrzeug schnell auf
das Objekt zu- oder von diesem wegbewegt. Abb. 6.12 und Abb. 6.13 geben das Mel3-
ergebnis an, die Standardabweichung fir den Fehler des gefilterten Signals ist kleiner
als 50 mm. Bei einer Entfernung zwischen Kamera und Objekt von ca. 1000 mm bis
1750 mm entspricht dies einem prozentualen Melfehler von nur 3% bis 5%. Damit
erscheint diese MefSmethode fir bestimmte Anwendungen durchaus erfolgverspre-
chend, fiir die Durchfiihrung der Greifaufgabe ist die Genauigkeit allerdings zu gering.
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ABBILDUNG 6.12:  Zeitlicher Verlauf der Entfernungsmessung.
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ABBILDUNG 6.13: Fehler der Entfernungsmessung.

6.1.11 Schnittstelle

Die Schnittstelle zwischen Erkennermodul und Fahrzeugsteuerung besteht aus einer
Datenstruktur fir die Objektanforderung an den Erkennermodul und einer Daten-
struktur fiir die Antwort des Moduls. Die Objektanforderung beinhaltet die Fahrzeug-



Anwendungen 93

position und die Namen der gesuchten Objekte. Es konnen mehrere Objekte gleich-
zeitig angegeben werden. Dies ist beispielsweise dann nétig, wenn auf einem Tisch
gleichzeitig mehrere Objekte erkannt werden sollen.

Die Datenstruktur zur Riickgabe der erkannten Objekte ist komplizierter. Fur jede
Objektanforderung getrennt beinhaltet sie folgende Daten:

 Status der Objekterkennung

Status Bedeutung
1 Objekt ist unbekannt.
2 Objekt ist gefunden.
3 Objekt ist nicht im Bildfeld.
4 Objekt wird noch gesucht.

TABELLE 6.4: Bedeutung der unterschiedlichen
Ergebniskennungen.

Ist keine Hypothese des Objekts vorhanden, wird fir eine bestimmte Zeit,
ca. 30 sec., der Wert "4" ausgegeben. Diese Zeitspanne liegt deutlich iber dem
Erwartungswert fir die Objekterkennung. Wird in dieser Zeit keine robuste
Hypothese gefunden, wird anschlieBend der Wert "3” ausgegeben. Fur diesen Fall
enthilt die Fahrzeugsteuerung nach [15] eine Strategie, bei der der Benutzer in die
Ausnahmebehandlung eingebunden wird und Uber das weitere Vorgehen
entscheidet.

Objektposition

Wird fiir ein bestimmtes Objekt die Kennung "2 zuriickgegeben, das Objekt also
als erkannt gemeldet, werden die Daten des Objekts an die Fahrzeugsteuerung
Ubermittelt.

Die Schnittstelle wurde auf Basis der sogenannten RPCL-Kommunikation implemen-
tiert.

1

"Remote Procedure Call’, ein von der Firma Sun Microsystems definierter Standard.
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6.2 Gesichtsdetektion

6.2.1 Problemstellung

Eine fir andere, aktuelle Anwendungen wichtige Funktionalitat ist das Erkennen, wo
sich im Bildfeld Gesichter befinden. Die Losung dieser Aufgabe ist beispielsweise
Grundlage fir die Identifikation der im Bildfeld befindlichen Gesichter. Andere
Anwendung finden sich im Kontext der Mensch-Maschine Kommunikation. Eine wei-
tere Einsatzmoglichkeit sind 3D-Bildschirme, die fiir die korrekte Synthese des 3D-
Bildeindrucks die Richtung feststellen miissen, in der sich der Betrachter befindet.

Diese Aufgaben sind durch folgende Probleme gekennzeichnet:

» Der Bildhintergrund weist in realen Anwendungen eine extrem grof3e Vielfalt von
Mustern auf, entsprechend Abb. 6.17. Der Hintergrund ist nicht durch das Service-
szenario und die dort iiblichen Einrichtungen bestimmt. Der Hintergrund in unmit-
telbarer Objektumgebung ist ebenfalls variabler und nicht dadurch eingeschrinkt,
daf3 das Objekt auf einem standardisierten Mcbel liegt.

* Das Gesicht beinhaltet vergleichsweise viele und kleine Strukturen wie die Augen
oder die Mundpartie. Es handelt sich um die bereits in Abschnitt 6.1.8 diskutierte
Problematik. Diese Strukturen sind aulerdem variabel, im Gegensatz zu den starren
Objekten des vorhergehenden Abschnitts.

» Um die Bewegungsfreiheit der Person nicht unnétig einzuschrinken, soll die
Kamera ein grofles Bildfeld besitzen. Variiert gleichzeitig die Entfernung des

Gesichts zur Kamera stark, ergibt sich eine sehr groQ3e Anderung der Gesichtsabbil-

dung. Die in unserem Experiment verwendete Kamera mit Weitwinkelobjektiv

besitzt ein laterales Blickfeld von 92° bei 384 Pixel. Entsprechend wird ein Gesicht
von 15 cm Breite in einer Entfernung von 250 cm nur ca. 14 Pixel breit abgebildet,
in einer Entfernung von 50 cm jedoch 71 Pixel breit. Dies bedeutet einerseits, daf}
in der groflen Entfernung das Gesicht nur einen kleinen Teil des Suchfensters aus-
tullt, und andererseits, dal3 bei kleiner Entfernung das Suchfenster nur einen kleinen
Teil des Gesichts bedeckt. Dementsprechend befindet sich in der groBen Entfer-

1 Standard Grauwert-Kamera, Vollbild: 768x576 Pixel, entsprechend PAL-Standard. Verwendet wird aber nur eine um den Faktor 2 verringerte
Auflésung. CCD-Chip: 1/2% Sensor, Objektivbrennweite: 4,8 mm.
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nung auch ein Teil des Hintergrundes im Suchfenster, wahrend bei der kleinen Ent-
fernung nur der mittlere Ausschnitt des Gesichts als Information zur Verfiigung
steht. Abb. 6.14 gibt 2 Extrembeispiele wieder.

A/

ABBILDUNG 6.14: Extrembeispiele fur sehr grof3e und kleine Distanz.

Diese groBle Spreizung der Entfernung um einen Faktor 5 ist fir realistische
Anwendungen notwendig, da sich die Situation nicht so genau vorhersehen i3t wie
bei dem im wesentlichen festgelegten Greifvorgang aus Abschnitt 6.1.

» Eine weitere Schwierigkeit hinsichtlich der Verfolgung des Gesichts besteht in der
willkiitlichen Bewegung der Person. Die Bewegungen lassen sich nicht pradizieren
wie im Greifszenario. Die Mechanismen fiir eine schnelle und robuste Objektver-
folgung sollen trotzdem eine beliebige Bewegung des Gesichts erlauben.

6.2.2 Training

Ist der Hintergrund teilweise im Suchfenster enthalten, tragen die betreffenden Pixel
keine Information tber das Objekt und sind deshalb irrelevant. Dementsprechend
werden aufgrund der Entropieoptimierung die korrespondierenden Eintrige im
Gewichtungsvektor auf betragsmifig kleine Werte gesetzt und damit die betreffenden
Pixel nicht oder nur eingeschrinkt fiur die Klassifikation verwendet. Voraussetzung ist
hier lediglich, dal3 eine gentigend grof3e Anzahl von Trainingsbildern vorhanden ist.
Andernfalls kann durch Zufall der Bildhintergrund an einer bestimmten Stelle immer
dhnliche Werte aufweisen, die dann durch die Optimierung modelliert und zur Detek-
tion des Gesichts verwendet werden.

Abb. 6.15 gibt ein Trainingsset fiir die Gesichtsdetektion wieder, es enthalt 120 Einzel-
bilder. Die Bilder wurden in einem Abstand von 50 cm bis 250 cm aufgenommen, das
Gesicht ist jeweils in etwa senkrecht, der Neigungswinkel betrdgt maximal 10°. Zusam-
men mit ca. 100 unterschiedlichen Zurtickweisungsbildern, 4 davon sind in Abb. 6.17
gezeigt, ergibt sich ein Baum mit den Kenngréf3en entsprechend Tabelle 6.5.
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Objekt Gesicht
Anzahl der Knoten 4171
Anzahl der Parameter (in 1000) 1110
Durchschnittliche /Max. Tiefe 12/21
Typische Zeit fur die ~200ms
Objektsuche pro Bild

TABELLE 6.5: GroB3e des Musterbaumes fur das Gesicht

6.2.3 Erkennung

Zur Demonstration fiir die Generalisierung konnen Gesichtsansichten dienen, die
ebenfalls noch erkannt werden. Allerdings kann keine Systematik angegeben werden,
welche Gesichter noch erkannt werden und welche nicht. Aullerdem werden untet-
schiedliche Gesichter in bestimmten Situationen, beispielsweise in besonders grofler
oder kleiner Entfernung, nicht erkannt.

Durch die iterative Vervollstindigung der Trainingsmenge nach Abschnitt 4.1.3 kon-
nen Fehl-Detektion weitgehend ausgeschlossen werden kénnen; diese treten in selte-
nen, meist sehr extremen Beleuchtungssituationen auf. Abb. 6.18 zeigt eine typische
Fehl-Detektion; der Raum wird durch einen Spalt am Bildrand mit Sonnenlicht
beleuchtet, wodurch ein kleiner Streifen im Bild sehr hell wird und das restliche Bild

durch die AGC!- und Blendenregelung der Kamera fast schwarz wird. Die Gegen-
stinde sind nur noch schemenhaft zu erkennen. Die extremen Kontraste sind nicht in
der Trainingsmenge der Zuriickweisungsklasse enthalten. Entsprechend kann das
Objekt nicht mehr korrekt erkannt werden, statt dessen wird durch Zufall ein Bereich
an dem hell erleuchteten Spalt als Objekt erkannt. Dies ist ein Hinweis darauf, daf} der
Objektbereich im Musterraum in bestimmten Richtungen unbeschrinkt offen ist und
nur durch die Amplitudenbeschrinkung der Pixel begrenzt wird, wie in Abschnitt 3.2
bereits diskutiert. Aulerdem ist durch die Sittigung der Kamera bei hohen Lichtinten-
sitaiten und die damit verbundene Nicht/inearitit die in Abschnitt 2.4.4.2 hergeleitete,
mogliche Invarianz linearer Klassifikatoren gegen unterschiedliche Helligkeit und
Kontrast nicht mehr gegeben.

1 Anpassung der Signalverstirkung an die Helligkeit des Bildes.
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ABBILDUNG 6.16: Ebenfalls noch detektierte Ansichten anderer Personen.

An der Position der erfolgreichen Detektion ist das ent-
sprechende Suchfenster eingezeichnet.

ABBILDUNG 6.17:  Typische Bilder der Zuriickweisungsklasse. Jeder
31x31-Block ist ein Zuriickweisungsmuster. Im rechten,

unteren Bild ist zur Veranschaulichung ein Block dieser
Grofe eingezeichnet.

Tabelle 6.6 zeigt die Wahrscheinlichkeit fir die Fehl-Detektion und die Nicht-Detek-
tion des trainierten Gesichts. Der Abstandsbereich war derselbe wie im Training, die
Beleuchtung ebenfalls eine durchschnittliche Laborbeleuchtung. Es wurden in einem
Zeitraum von 117 s bei 5 Bildern/s 580 Bilder ausgewertet. Die Person niherte sich
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Fehl-Erkennung Objekt

ABBILDUNG 6.18: Typische Fehl-Detektion am linken Bildrand bei partiel-
ler Uberbelichtung des Fensterbereichs. Durch die
automatische Blenden- und Verstirkungssteuerung
wird das restliche Bild unterbelichtet.

der Kamera in diesem Zeitraum beginnend bei maximaler Entfernung, 250 cm, bis auf
50 cm. Die Person wurde in der gesamten Videosequenz erkannt. Insgesamt gab es
lediglich 7 Nicht-Detektionen. Da diese isoliert auftraten, wurde die Hypothese in dem
gesamten Zeitraum stabil aufrecht erhalten.

Fehl-Detektion Nicht-Detektion

Anzahl 18 7
Wahrscheinlichkeit 3,1% 1,2%
TABELLE 6.6: Fehl- und Nicht-Detektionen des Gesichts in
580 Bildern.

Wihrend dieser Anndherung gab es 16 zusammenhingende Fehl-Detektionen auf der
Kleidung der Person. Diese Fehl-Detektionen fiihrten Gber einen Zeitraum von ca. 2 s
zu einer stabilen Fehl-Hypothese. Aulerdem gab es zwei zeitlich isolierte Fehl-Detek-
tionen. Das Experiment zeigt wieder die Tatsache, dal3 die Wahrscheinlichkeit fiir Feh-
ler aulerordentlich stark von der Situation abhingt. In einer bestimmten Situation tra-
ten vergleichsweise viele, zusammenhingende Fehl-Detektionen auf, in der restlichen
Stichprobe nur eine verschwindend kleine Anzahl.

Die Genauigkeit der Detektion wird definiert als Winkelabweichung zwischen dem
vom Erkenner angezeigten Punkt und dem tatsdchlich in den Bildern vorhandenen
Mittelpunkt der Nase. Dieser Mittelpunkt der Nase wurde auch in den Trainingsbil-
dern vom Anwender als Mittelpunkt der Objektmuster definiert. Die Genauigkeit ist
Uber den gesamten Entfernungsbereich einheitlich, ihre Standardabweichung betrigt
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ca. 3 Pixel, ausgezahlt in 573 Bildern. Eine genauere Angabe ist nicht sinnvoll, da der
ideale Punkt fiir die Detektion nur auf ca. 1 Pixel festgelegt werden kann. Dieser Wert
entspricht bei oben genannten Werten fiir Kameraauflésung und Offnungswinkel
einer Genauigkeit von 0,7°. Je nach Entfernung entspricht dieser Winkelfehler einem
absoluten Fehler von 6 mm bei einer Entfernung von 50 cm und 30 mm bei 250 cm.
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7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur schnellen, ansichtsbasierten Objekterken-
nung entwickelt und experimentell wvalidiert. Als wesentlicher, konzeptioneller
Bestandteil wird nicht nur das zu erkennende Objekt betrachtet, sondern zusatzlich
auch der Hintergrund des Obijekts, der eben nicht mit dem Objekt verwechselt werden
soll. Damit 148t sich die Objekterkennung auf ein Klassifikationsproblem mit 2 Klas-
sen zuriickfuhren. Die eine Klasse ist die Objektklasse, die andere Klasse - die soge-
nannte Zurlickweisungsklasse - ist der Objekthintergrund.

Die Betrachtung von 2 Klassen erlaubt, die Information tiber die Klassenzugehorigkeit
mittels des mathematisch-physikalischen Begriffs der Information bzn. Entropie zu beschreiben.

Die Entropie ist ein numerisch berechenbarer Wert fur die Unsicherheit beziiglich der

Klassenzugehorigkeit eines noch nicht klassifizierten Musters. Damit 1a3t sich die

Entropie als Giitemal3 verwenden, um die Parameter eines Klassifikators optimal ein-

zustellen. Vor dem Klassifikationsvorgang ist die Unsicherheit maximal, nach der

Klassifikation ist sie 0.

Die Klassifikation basiert unmittelbar anf den Pixeln und nicht auf einer Objektreprisen-
tation mittels Modellmerkmalen wie Ecken, Kanten oder Flichen. Dadurch kénnen
beliebige Details des Objekts zur Erkennung verwendet werden. Diese Details werden
nicht vorab festgelegt, sondern erst beim Training des Musterbaumes anhand der
Entropie. Das Maf3 der Entropie hat fiir das gestellte Problem grundsitzliche Bedeu-
tung und findet fiir jedes Objekt die passenden Parameter. Die Formulierung der
Objekterkennung als Maximierung der Information vermeidet eine heuristische
Anpassung des Erkenners an bestimmte Objekte mittels Expertenwissen. Statt dessen
kann eine groB3e Vielfalt von Objekten ohne manuelle Adaption trainiert und erkannt
werden.

Die ansichtsbasierte Musterklassifikation wird als Vektorklassifikation formuliert.
Dabei werden neben den bereits bekannten Ansitzen folgende Klassifikatoren und
Parametrierungen angegeben:

e Fehlerminimaler, linearer Klassifikator fiir Normalverteilungen. Ahnlich dem Ver-
tahren nach Fisher [20] werden zwei als analytische Funktionen gegebene Normal-
verteilungen mittels einem linearen Klassifikator getrennt. Im Gegensatz zu der
Lésung nach Fisher wird ein halbanalytisches Verfahren angegeben, das zu einer
fehlerminimalen Losung fihrt.

» Entropieoptimale, lineare und quadratische Klassifikatoren fir Vektormengen. Aus-
gehend von der analytischen Berechnung der Entropie und ihrer Ableitung nach
den Klassifikatorparametern fihrt ein numerisches Verfahren zu einer entropieopti-
malen Finstellung der Parameter; die Optimierung wird anhand zweier Vektormen-
gen durchgefihrt.
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Fir die Anwendung im Kontext der Objekterkennung wird der lineare, entropieopti-
male Klassifikator eingesetzt, da seine Eigenschaften eine bessere Generalisierungsfa-
higkeit der Objekterkennung vermuten lassen. Er fihrt zu den gewtinschten Resulta-
ten hinsichtlich der Klassifikationsgeschwindigkeit, dariiber hinaus ist der technische
Aufwand geringer verglichen mit quadratischen Klassifikatoren; sein Finsatz in einem
Musterbaum ermoglicht durch stiickweise lineare Approximation die Nachbildung
beliebiger Trennflichen und stellt somit keinen Nachteil dar.

Diese Uberlegungen flieBen in die Konstruktion eines sehr schnellen und effizienten
Objekterkennungswerkzeuges mit folgenden Einzelschritten ein:

» Datengewinnung. Der Anwender mul3 fur eine reprisentative Auswahl von Ansich-
ten des Objekts und des moglichen Hintergrundes sorgen. Seine Arbeit besteht
lediglich in der Aufnahme von typischen Ansichten und einer grafisch unterstitzten
Markierung des gewtinschten Objekts.

* Training. Die vom Anwender bereitgestellten Ansichten sind Ausgangspunkt fir
den automatischen Aufbau des Musterbaumes. Dieser Musterbaum ist ein binirer
Entscheidungsbaum. Er enthilt in jedem Knoten einen linearen Klassifikator. Die
Verwendung der Musterbdume fiithrt zu nur logarithmisch mit der Problemgrof3e
anwachsenden Klassifikationszeiten. Jeder dieser linearen Klassifikatoren wird
anhand der Entropie so parametriert, dal3 er die Unsicherheit tber die Klassenzuge-
horigkeit eines Musters moglichst stark verkleinert. Die Folge dieser Optimierung
sind Musterbdume, die im Vergleich zu anderen Parametrierungsmethoden wenige
Knoten besitzen.

» Erkennung Fir die Erkennung wird der im Training generierte Musterbaum auf ein
neues Bild angewandt. Uber den relevanten Ausschnitt des Bildes wird ein Suchfen-
ster geschoben und nach jeder Verschiebung der Inhalt des Suchfensters als Objekt
oder Hintergrund klassifiziert. Ergebnis der Erkennung ist die Position des Objekts
in Bildkoordinaten.

» Experimentelle Validierung. Testweise kann der Anwender den Klassifikator auf
das Erkennungsproblem anwenden und untersuchen, ob Verwechslungen von
Objekt- und Zuriickweisungsklasse auftreten. Gegebenenfalls kénnen die betreffen-
den Ansichten fir einen zweiten, verbesserten Trainingslauf zu der originalen Trai-
ningsmenge hinzugefiigt werden. Dieser Vorgang erfordert ebenfalls einfache,
grafisch unterstiitzte Arbeit.

Folgende Methoden ermdglichen eine Objekterkennung in Videoechtzeit und damit
den Einsatz des Verfahrens in Realzeitsystemen:

* Bindrbaum. Durch die Verwendung des Bindrbaumes wachsen die Rechenzeiten
nur logarithmisch mit der Problemgrof3e, auch komplexe Objekte wie das Gesicht
konnen so schnell erkannt werden.
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» Unterabtastung. Die Steuerung der Unterabtastung dient der drastischen Erhéhung
der Klassifikationsgeschwindigkeit. Ftir die Grobklassifikation in den ersten Schich-
ten des Baumes reicht eine geringe Auflosung, die in tieferen Schichten erhoht wird.

* Suchstrategie. Die spiralférmige Objektsuche fithrt zu einem optimal dimensionier-
ten Suchbereich. Bei gegebener Rechenleistung und Bildrate kann die fir die
Objektverfolgung theoretisch erlaubte Objektbeschleunigung a auch tatsachlich
kompensiert werden.

Die Unterabtastung kann so parametriert werden, daf3 keine Anpassung an bestimmte
Objekte notwendig ist. Sie erlaubt eine extrem schnelle und robuste Klassifikation und
ermoglicht den Einsatz der ansichtbasierten Objekterkennung in realen Anwendun-
gen.

Fir diese Anwendungen miussen jeweils geeignete Trainingsmengen an Beispielbildern
aufgenommen werden, die das Objekt und seinen typischen Hintergrund fiir alle Situa-
tionen reprasentieren, die in der Anwendung vorkommen. Die geometrischen Frei-
heitsgrade und die Beleuchtung missen so variiert werden, wie sie sich auch bei der
Erkennung verindern kénnen. Allerdings existieren keine theoretischen Erkenntnisse,
wie fein diese Parameter gerastert werden miissen, um eine Erkennung auch in den
Zwischenpunkten sicherzustellen. Das gewahlte Verfahren stellt allerdings sicher, dal3
wenigstens die Trainingsvektoren korrekt klassifiziert werden. Die in der Arbeit vorge-

stellte Methode fiir extrem grofie Zuriickweisungsklassen mit bis zu 10° Vektoren ist
fir viele Anwendungen in der Lage, den Bildhintergrund in ausreichender Vielfalt zu
erfassen.

Die wesentlichen Einschrinkungen des ansichtsbasierten Erkenners bestehen in der
Generalisiernngsfahigkeit, so dal3 verhiltnismillig viele Ansichten des Objekts benotigt
werden. Objekte mit vielen geometrischen Freiheitsgraden lassen sich kaum mit dieser
Methode erkennen, in vielen Anwendungen ist aber die Anzahl der Freiheitsgrade auf
3 bis 4 beschrinkt. Da 2 Freiheitsgrade bereits durch die 2-dimensionale Suche im Bild
abgedeckt werden, miissen durch die Trainingsmenge nur 1 bis 2 Freiheitsgrade erfal3t
werden, was fir praktische Probleme oft ausreicht.

Der gesamte Erkenner wurde experimentell in 2 unterschiedlichen Anwendungen
erprobt, der Erkennung von Objekten fiir den Serviceroboter ROMAN und der
Detektion von Gesichtern, wobei nicht zwischen verschiedenen Gesichtern unter-
schieden wird. Die Experimente zeigen sowohl die Echtzeitfihigkeit als auch die
Robustheit der Erkennung, die auch in gréBeren, integrierten Experimenten eingesetzt
wird und innerhalb einer Regelschleife das Greifen von Objekten ermdglicht.
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Anhang A: Notation

X Vektor allgemein

Xin n. Vektor der Klasse k

N Anzahl aller Vektoren in einer Trainingsmenge
Ny Anzahl der Vektoren von Klasse k

A Summe aller gewichteten Vektoren

Ay Summe der gewichteten Vektoren der Klasse k
K Anzahl der Klassen in einer Trainingsmenge

T Transformationsmatrix

C Kovarianzmatrix einer Vektormenge

L Inverse der Kovarianzmatrix

A quadratische Gewichtsmatrix eines Klassifikators

C quadratischer Gewichtsvektor eines Klassifikators

w linearer Gewichtsvektor eines Klassifikators

a Offset eines Klassifikators

z quadratische Terme eines Klassifikators in Vektorschreibweise oder
Vektor allgemein (in Anhang C)

s,u,y Vektoren in diversen Koordinatensystemen (in Anhang C)

m Mittelpunkt einer Verteilung

D Diagonalmatrix

p Wahrscheinlichkeit, allgemein

Pk Wahrscheinlichkeit der Klasse k

p(i) Wahrscheinlichkeit der Entscheidung i (bei Klassifikatoren)

g(x) Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

I Information

H Entropie

f Brennweite der Kamera

G Knotenanzahl des Musterbaumes

E Endknotenanzahl des Musterbaumes

[ Bildindex in einer Videosequenz

Y Interpolationsvariable

S Schicht in einem Musterbaum

n Konstante fir die stetig differenzierbare Approximation der sgn-Funktion

r Reduktionsfaktor fir die Auflésung
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m Seitenlidnge eines Musters
: T
1 Einsvektor [1 1]
c Schrittweite bei der Optimierung
\% Index fiir die Optimierung

d(X)

Dirac-Funktion
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Anhang B: Approximation einer Vektormenge mittels
Normalverteilung

Die analytische Approximation einer Vektormenge soll wesentliche Merkmale derselben
erhalten. Dies sind insbesondere die Momente 1. und 2. Ordnung, also der Schwerpunkts-
vektor m und die Kovarianzmatrix C. Bei der Approximation durch eine Normalvertei-
lung tauchen diese beiden GréBen explizit in der Funktionsgleichung auf. Sie werden wie
folgt berechnet:

1"
m—NZi:lxi

Damit ergibt sich die Normalverteilung:

1 ~Sx=m) ' (x-m)
e

N (2m)"|det(C)|

g(x) =
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Anhang C: Integrale fiir den linearen Klassifikator bei
Normalverteilungen

C.1 Skalarwertiges Integral

Zunichst werde das Integral q = jg()_()B(V_VTzH a)dx berechnet, es wird fir die Losung
IR
von Gl 2.13 benétigt. Die Substitution L = C™ fiihrt zu der Verteilungsfunktion

|detL| —%(X—m)TL(X_m)
———e¢

J(2n)"

Substituiert man s = x—m, erhalten wir

a(x) =

17
—sLs
a(x) = JJdetL o2

Jen"

. T .
und mit w m = ¢ die neue Trennebene

Sw'x+a) = d(w'(s+m)+a) = dw's+wm+a) = d(w's+cta)
Es gilt zunichst die Modaltransformation in die Modalkoordinaten z
s = Mz
wobei die Modalmatrix M eine reine Drehmatrix darstellt und deshalb gilt:
det(M) = 1
Damit ergibt sich die neue Trennebene
w's+c+a=wMz+c+ta=vz+c+a

mit dem neuen Vektor

<

I
<
I=

und das Integral
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A/ |detL| _[
«/(271)

8(sz +c+a)dz

In z-Koordinaten beschreibt auch diese Darstellung ein achsenparalleles Ellipsoid mit der

Diagonalmatrix D, das durch eine weitere Matrix K = Diag(,/ di_l) mit den Diagonalele-

menten d; der Matrix D in eine kugelsymmetrische Verteilung in yKoordinaten transfor-

miert wird. Daraus folgt der Zusammenhang

1
detK = C1
JdetL D
Es gelte fiir die neuen Koordinaten y:
zZ= Ky

und damit die Trennebene
\_/Tz+c+b = \_/TK)_/+c+b = tT)_/+c+b

mit dem Vektor

Als Integral ergibt sich damit

1+
/ Y'Y
q= MJGZ S(ITY+C+a)dY vl

Jen g

Der Streckungsfaktor p berechnet sich allgemein zu det(K). Da aber aufgrund der &
Funktion senkrecht zu der betrachteten Trennebene keine Streckung stattfindet, darf

Ky

diese Streckung nicht berticksichtigt werden. Sie ist betragsmalig ¥ ‘, damit ergibt sich

also mit threm Kehrwert

lv| J|detL] .[ ! S(ITy+C+a)dy

K|/(2

q-= det(K)|
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1
Y'Y . . : 1
Da die Verteilung e 2 kugelsymmetrisch ist, darf statt des Trennvektors tein beliebiger

Trennvektor verwendet werden, die Trennebene mull nur denselben Abstand zum

Ursprung aufweisen. Dieser ist gegeben durch < T cra , man darf also

q = det(K)—=

|V J/|detL] J‘ 2yy ( v, C+a)dy €2

K gy f
schreiben mit y; als der ersten Koordinate des Vektors y. Damit ergibt sich als Integral
der Wert

1,(&@)2
q = det(k)LL v JdetL| 2 Ut ,
Ky ﬁ
der mit GL C.1 noch vereinfacht werden kann zu

T 2
1 (wm+a
w12 (|KMTW|]

17 KM w\ﬁ

Der Term ‘KMT\/_V‘ kann vereinfacht werden, es gilt:

\KMT\I_V\ = J(KMT\I_V)T- (KM'w) = Jv_vTMD_lMTv_v = Jv_vTCw

und damit

«/‘LTV_V 1 e_%' v,v;Cv,v
«/v_vTCv_ver

Es wird also weder die Modalmatrix M noch die Diagonalform D fir das Endergebnis

g= (C.3)

benotigt.

C.2 Vektorwertiges Integral
Das zweite, vektorwertige Integral p = _[ g(>_<)8(v_vT>_(+ a)xdx wird dhnlich gelést, mit den
IR

.. 1 L.
Substitutionen L = C ~ und s = Xx—m erhalten wir die Trennebene

T
W S+c+a)

S(w'x+a) = S(w'(s+m)+a) = d(w's+w'm+a) = 5w
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und das Integral

17
JldetL] je_és Ls
Jemn

Dies kann als Summe der beiden Terme

S(w's+c+a)(s+m)ds

o

17
->s'Ls
p, = J|detlL] Je 2 8(\/_VT§+ ¢ + a)sds
J@em)" g

und

1
_ Jdett] ¢ 3°t*

m|e 6(\/_st+c+a)d§

geschrieben werden, wobei mit Gl. C.3 fir p, gilt:

NI

_ «/V_T\LV 1 2 _;Cw
p,=m —e
“ o wTow/2n

Die Berechnung von p, ist etwas komplexer:

Wird wiederum eine Modaltransformation

"
I
<
N

durchgefihrt, erhalten wir

1.7
Tdat1 | —5Z Dz
p, = J[Mez )5(\/_VT|V|_Z+C+3)MZd_Z
IR

J(2m)”
Durch die Transformation mit der bereits bekannten Matrix Kergibt sich weiter
z = Ky

und damit
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1
A/IdetLle_Ey y

— |V| ( - ) T
p, = det(K)-== J &(w MKy + ¢ + a)MKydy
| | n - - B
A (2m)

Wie bereits bekannt, gilt det(K) = A/|detL|_1 und damit

17
Y'Y
MK_[e 2 S(tTy+ c+a)ydy

&1 /(2 |K ‘

Zur Losung des Integrales wird eine Drehmatrix M, eingefiihrt ! fiir die ailt:

Ma[10.. 0 = ﬁ baw M2 = [jf0... 0 (C4)

Diese Matrix wird zu einer weiteren Koordinatentransformation verwendet, es gelte:
Mou =y

In u lautet nun das Integral

1
1 U g
P, ‘KV|MKje 8(t' M,u + ¢ +a)M,udu
A/(z

oder mit GIl. C.4 vereinfacht
q-= —;MKMZJe d(|tju, + c+ajudu

Unter dem Integral steht ein Vektor, entsprechend kann elementweise integriert werden.
Zunichst werde das erste Element integriert, es gilt:

Integriert man nun die Variablen u;, i€ {1, 2, ..., N} getrennt, ergibt sich fir u, das Inte-

gral

1. Die Matrix M2 ist nicht eindeutig bestimmt, fillt aber im weiteren Verlauf der Rechnung wieder heraus und muf3 deshalb nicht niher

festgelegt werden.
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12 l(c+ay

r’ U c+b _ _2( It ) c+a
e 8(u1+ —-—)uldu1 = —e -
It It

und fir die restlichen Variablen

1 2
=) ——Ui
_[ e? du, = /2mi#1,

so daf3 sich insgesamt als Wert ergibt:

A5
200U,/ c+a n-1
: N 21

Fur die restlichen Eintrige i€ {2, 3, ..., N} des Vektors erhalten wir bei Integration
| =

1,2
_[e 2 udu =0
IR

Es ergibt sich also insgesamt

_%(%g)z c+a n-1
_%UTU c+a - (—Ifl——)m
sz e 8(u1+ —m—)udg =M, 0
IR :
L 0 -

und mit Gl. C.4 ergibt dies den Ausdruck

1(c+a

22U )z(c_t_g)mn—l._t_

1t it

fir das Integral ergibt sich damit:

_1(1@)2
1 v MKe 2\ 1 (c+a)@n-1'l

/(2n)”|K‘—’| 1t It

Wird t durch die urspriinglichen Grof3en ausgedriickt, erhalten wir



Integrale fiir den linearen Klassifikator bei Normalverteilungen 113

1(c+a)’

_iJv_vTv_vMKe‘zm c+a ) t
er«/v_vTCv_v J\/_VTC\/_V Jv_vTCv_v

und damit

awm+a)’

P -1 «/V_TV_VGZ w'Cw v_va+a)_ Cw
- J2m T cw Jw'cw) Jw'cw

Fir die Summe aus p; und p, ergibt sich also:

1 wm+a’ 1w'm+a)’
p_m«/v_vTv_vi 2 wow 1 Jw'w 2 wow v_vm+a). Cw
T Jwlow /2 2n,Jw'cw Jw'ew) Jwow
Die Gleichung kann etwas vereinfacht werden:
1 wm+a)’ -
2 T
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Anhang D: Entfernungsbestimmung im Serviceszenario

Die Entfernungsbestimmung wird mittels Vorinformation iiber den Objektort gewonnen.
Bekannt ist im vorliegenden Szenario jeweils die Objekthdhe, da das Objekt durch das
Fahrzeugkommando teilweise eingeschrinkt ist, beispielsweise 'nehme das Objekt vom
Tisch’. In diesem Fall kann die bekannte Tischhohe als Hohe des Objekts angenommen
werden, durch Schneiden der bekannten Linie Objekt-Kamera mit der Tischebene kann
die fehlende Entfernungsinformation gewonnen und die 3D-Koordinate des Objekts in
Fahrzeugkoordinaten bestimmt werden.

Kamera

ROMAN

ABBILDUNG 7.1: Entfernungsbestimmung durch Schneiden des Sehstrahls
mit der Tischebene.

Das Verfahren ist relativ einfach und genau, es lassen sich in dem beschriebenen Experi-
ment Genauigkeiten von 5 mm erreichen, erfordert aber zusitzliches, geometrisches Vor-
wissen. Wesentliche Voraussetzung ist die prizise Kenntnis der Sechstrahllage in
Fahrzeugkoordinaten, insbesondere wirken sich Winkelfehler des Sehstrahls bei einem
kleinem Schnittwinkel zwischen Sehstrahl und Bezugsebene sehr stark aus; auf eine
genaue Kamerabefestigung bzw. einen genauen Kameraneigekopf ist zu achten. Deshalb
werden bei der Kamerakalibrierung die externen Parameter Neigung’ bzw. "Kamerahohe’
und die internen Parameter der Kamera zusammen und nicht getrennt kalibriert.

Das in Kapitel 4.3 beschriebene, direkte Verfahren fur die Entfernungsbestimmung erfor-
dert prinzipiell kein geometrisches Vorwissen, fiir die Greifaufgabe im Serviceszenario ist
es allerdings zu ungenau. Ebenfalls zu ungenau ist das Bewegungsstereo-Verfahren [73],
da die Kenntnis der Stereobasis von der wenig prizisen Navigation des Fahrzeugs
abhingt. Des weiteren gehen Kalibrierfehler der Kamera sehr stark in die Entfernungsbe-
stimmung ein, aullerdem ist das Verfahren auf ruhende Objekte begrenzt.

Als weitere, aber in Hinblick auf den Hardwareaufwand aufwendige Alternative, kommt
das direkte Stereoverfahren mit 2 Kameras in Frage. Inwieweit dieses Verfahren mit der
ansichtsbasierten Objekterkennung kombiniert werden kann, ist nicht bekannt.

Eine andere Methode, das ’visual servoing’, vermeidet die explizite Bestimmung der
Objektentfernung, indem die Relation zwischen Greifer und Objekt in Bildkoordinaten
bestimmt wird. Das Verfahren 146t sich vorteilhaft mit zwei Kameras einsetzen, einen aus-
fithrlichen Uberblick gibt [6].
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Anhang E: Kamerakalibrierung

Obwohl die Kamera des mobilen Serviceroboters ROMAN nur geringe Verzerrung auf-
weist, wird sie zum Erhohen der Genauigkeit auf das fir die Greifaufgabe notwendige
Maf3 kalibriert. Zu diesem Zweck werden die Bildkoordinaten der realen Kamera x, y,in

die Koordinaten X;, y; einer idealen Lochkamera umgerechnet. Dies geschieht mit Poly-

nomen mit Termen bis 3. Ordnung:

_ 2 3
Xj = Cy+CX + C3X; T CyX + CsXp - Yy

- 2 3
Yi = Cg+ CrY, + CgY, + CoY, + CppY; - X,

Damit kénnen die wichtigsten Verzerrungen ausgeglichen werden, allerdings ist, bis auf
die Parameter ¢, und cg, keine direkte physikalische Interpretation méglich wie bei ande-

ren Kalibrationsverfahren, beispielsweise nach [37]. Ein weiterer Nachteil besteht in der
fehlenden, exakten Riicktransformation, die jedoch fir unser Verfahren zur Objekterken-
nung nicht benétigt wird. Vorteile der polynomialen Kalibration sind die einfache Erwei-
terungsmoglichkeit um weitere Terme fir Kameras mit stirkeren Verzerrungen,
insbesondere Weitwinkelkameras, und die grof3e Anzahl der Parameter, die relativ viele
Fehler ausgleichen koénnen.

Neben den inneren Parametern werden noch zwei externe Parameter berticksichtigt. Dies
sind die Hohe der Kamera im Fahrzeugkoordinatensystem hund ihre Neigung o Ande-
ren Parameter wie die Verdrehung der Kamera um die optische Achse oder ein lateraler
Versatz auf dem Fahrzeug konnen aufgrund der prizisen Montage vernachlissigt werden.

Um diese insgesamt 12 Parameter zu bestimmen, wird ein ebener Kalibrierkérper bekann-
ter Geometrie aus unterschiedlichen Perspektiven aufgenommen. Der Koérper befindet
sich dazu jeweils in horizontaler Lage in einer Hohe h; bzw. hy es werden jeweils ca. 25

Aufnahmen aufgenommen. Die unterschiedliche Héhe ist notwendig, um eine Tiefenab-
hingigkeit der Kalibration zu erhalten.

Die eigentliche Bestimmung der Parameter wird durch quadratische Ausgleichsrechung
durchgefihrt, wobei zur Initialisierung der inneren Parameter der fehlerfreie Fall verwen-
det wird:

Cib=C=0cCc,=c;=1¢C3=¢C4=0C=C=C=Cy=0

Die Initialisierung der externen Parameter h, o wird mittels der manuell gemessenen
Werte durchgefithrt. Fur die Ausgleichsrechung werden die Abstinde von 4 Marken auf
dem Kalibrierkorper tiber die Kamera und die optischen Abbildungsgesetze gemessen,
der aufsummierte, quadratische Fehler ist direkt das Gutemal fiir die Ausgleichsrechung,
In diese Abbildungsgesetze geht als weiterer Parameter die Brennweite des Kameraobjek-
tivs ein, der auf seinen nominalen Wert festgelegt wird.
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