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ZusammenfassungBildsequenzen, aufgenommen mittels einer einfahen oder professionellen Kamera,bilden mittlerweile in vielen Anwendungen eine wihtige Informationsquelle. Sei esVerkehrsüberwahung, Personen-Monitoring oder Roboternavigation. In allen die-sen Bereihen ist eine verlässlihe Auswertung der Kamerabilder von fundamentalerBedeutung.Im Rahmen dieser Arbeit wurden in den drei wihtigen Bereihen der Objekt-detektion, Objektwiedererkennung und Rekonstruktion der lokalen Umgebung neueAnsätze und Verfahren entwikelt. Den Grundgerüst aller Verfahren bildet dabeidie Konstruktion eines anwendungsspezi�shen Modells und eine online statt�nden-de Adaption der entsprehenden Parameter.Zur Detektion von bewegenden Objekten im Bild wurde ein neues Vordergrund-Hintergrund Separationsverfahren konzipiert. Anders als bei den auf Farb- oderGrauwerten der Pixel basierenden Ansätzen liegt hier der Shwerpunkt auf der Grau-wertstruktur des Bildes. Zur Extraktion der Struktur wird bei diesem Verfahren diediskrete Kosinustransformation angewandt. Die auf untershiedlihen Bildbereihenberehneten Koe�zienten bilden hierbei die Basis für das entsprehende Hinter-grundmodell. Dabei werden im Sinne der Raushunterdrükung feinere Details desBildausshnittes vernahlässigt, indem nur die relevanten Koe�zienten zur Modell-bildung herangezogen werden. Folgend der Idee der multimodalen Gauÿverteilungzur Modellierung des dynamishen Hintergrunds werden hier mehrere Koe�zien-tenvektoren verwendet. Das Hinzufügen neuer Vektoren oder das Entfernen bereitsvorhandener erfolgt online und hängt entsheidend von den Gegebenheiten der abge-bildeten Szene ab. Die Detektion von bewegten Objekten im Bild erfolgt mittels einesKoe�zientenvergleihs zwishen den Koe�zienten des betrahteten Bildausshnittesim aktuellen Kamerabild und denen im Hintergrundmodell gespeiherten Werten.Im Untershied zu bereits bestehenden Verfahren werden hier für die endgültigeEntsheidung über das Vorhandensein eines bewegten Objektes auh Informationenbenahbarter Bildbereihe herangezogen. Dieses Vorgehen resultiert in einem sehrstabilen Vordergrundbild, welhes verglihen mit den Ergebnissen anderer Verfahrenauh bei sih stark ändernden Umgebungsparametern robust bleibt.Im Bereih der Objektverfolgung und -wiedererkennung wurde im Rahmen die-ser Arbeit ebenfalls ein neues Verfahren entwikelt. Im Gegensatz zu vielen anderenAnsätzen konstruiert dieses bereits im Online-Betrieb ein 'multiview appearane'Modell von dem interessierenden Objekt und verfeinert das Modell auh währendder darauf folgenden Objektverfolgung immer weiter. Die anfänglihe Detektion des



viinteressierenden Objektes basiert auf der Erkennung eines vorher spezi�zierten Be-wegungsmusters, welhes von dem Objekt während der Initialisierungsphase durh-geführt wird. Dazu werden zunähst mittels des oben beshriebenen Vordergrund-Hintergrund Separationsverfahrens alle bewegten Objekte der Szene detektiert undderen Trajektorien auf das spezi�zierte Bewegungsmuster untersuht. Zur Bereh-nung der Trajektorien wird hier ein Ansatz zur Objektverfolgung verwendet, welhesauf der Bestimmung von korrespondierenden SIFT-Merkmalen basiert.Die so gewonnene erste Objektansiht von dem interessierenden Objekt bildetdie Basis für dessen 'multiview appearane' Modell. Abhängig von der darauf fol-genden Bewegung des Objektes und den bereits im Modell gespeiherten Ansihtenwerden entweder neue Objektansihten in das Modell aufgenommen oder bereitsvorhandene neu sortiert. Die vershiedenen Objektansihten werden in der Daten-bank als eine Ansammlung von entsprehenden SIFT-Merkmalen gespeihert. EinVergleih zweier Ansihten erfolgt mittels der Korrespondenz�ndung der dazugehö-renden SIFT-Merkmale.Ein entsheidender Vorteil dieses Ansatzes ist, dass anders als bei den bereitsetablierten Verfahren hier eine o�ine statt�ndende Trainingsphase niht benötigtwird. Auh sind die im Modell gespeiherten Ansihten des Objektes optimal andie jeweilige Anwendungsumgebung angepasst. Abhängig von der Position und demOrientierungswinkel der Kamera werden nur solhe Ansihten im Modell gespeihert,die auh von dieser Kamera während der Objektbewegung aufgenommen werdenkönnen.Ein weiterer wissenshaftliher Beitrag dieser Arbeit liegt im Bereih der Ent-fernungsshätzung. Hier wurde ein Verfahren entwikelt, welhes ausgehend von derBildinformation und der Bewegung der Kamera die verbleibende Distanz zu denbevorstehenden Hindernissen online ausrehnet. Der Ansatz basiert auf der Bereh-nung von Time-To-Contat (Zeit bis zum Zusammenstoÿ). Um einen hohen Gradan Stabilität und Robustheit in den berehneten Werten zu erzielen, wurden hierzuModellgleihungen hergeleitet, die die theoretish rihtige Positionen der Merkma-le in den Bildern der Kamera während der Bewegung vorhersagen. Die Herleitungder Gleihungen basiert ausshlieÿlih auf den Gesetzen der projektiven Geome-trie und den zugrunde liegenden Annahmen zur Kamerabewegung. Während in derBasisversion eine geradlinige Vorwärtsbewegung der Kamera mit einer konstantenGeshwindigkeit eine wihtige Voraussetzung war, wurden im Rahmen dieser Ar-beit noh zusätzlihe Erweiterungen entwikelt, die es erlauben, das Verfahren auhbei einer variierenden Kamerabewegung einzusetzen. Ausgehend von der Bildin-formation der bewegten Kamera war es damit möglih die Entfernung zu den imKamerabild sihtbaren Hindernissen zu shätzen und damit eine wihtige Basis für



viiHinderniserkennung und -umgehung zu sha�en.Alle im Rahmen dieser Arbeit entwikelten Ansätze wurden zur Performanze-valuierung umfangreihen Experimentenreihen unterzogen. In einer Fallstudie zurSimulation eines Lagerhausszenarios wurde auh der kombinierte Einsatz der Ver-fahren untersuht. Alle hierbei erzielten Ergebnisse zeugen von der praktishen An-wendbarkeit dieser Verfahren.
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Kapitel 1Einleitung
Kapitelinhalt1.1 Fokus der Arbeit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21.2 Kapitelübersiht und Aufbau der Arbeit . . . . . . . . . . . 4In den letzten Jahren hat die Entwiklung mobiler, autonom agierender Robo-ter rasant zugenommen. Heute werden solhe Systeme bereits in sehr vielfältigenBereihen eingesetzt: mobile Plattformen optimieren die Abläufe der industriellenProduktion, Einkaufsroboter navigieren die Kunden durh den Baumarkt und au-tonome Gabelstapler erleihtern Logistikprozesse.Vor allem Industrieroboter haben sih in den letzten Jahren als ein unentbehr-liher Bestandteil vieler Produktionsabläufe etabliert. So werden diese erfolgreihu.a. in der Auto-, Lebensmittel-, Kunststo�- und Pharmaindustrie eingesetzt. Sol-he Roboter haben den Zwek vershiedene Arbeiten zu erledigen und dadurh fürgeregelte, shnelle und sihere Produktionsabläufe zu sorgen. Dabei werden oft nahder einmaligen Programmierung die Bewegungsabläufe ohne zeitlihe Begrenzungimmer wieder durhgeführt.Die Einsatzmöglihkeiten von Industrierobotern beshränken sih oft auf genaubeshreibbare Aufgaben in kontrollierten Umgebungen. Die hohe Präzision der Ar-beitsabläufe wird übliherweise auf Kosten der Flexibilität erreiht. In einer Vielzahlvon aktuellen Problembereihen lassen sih jedoh weder die Umgebungsparameternoh die Aufgabe sharf de�nieren. Dies betri�t z.B. Verkehr und Transport, Ge-bäudereinigung, Kanalisation, Servie, P�ege und alle Bereihe, in denen eine e�-ziente Mensh-Mashine-Kommunikation durh Niht-Spezialisten erreiht werdensoll. Diese marktträhtigen Anwendungen stellen Anforderungen an die Sensorik,Motorik und Steuerung von Robotern, für die bislang nur erste Ansätze vorliegen.Der allgemeine Trend in letzter Zeit geht in die Entwiklung von mobilen Sys-temen, die weniger starr an ihre Anwendungsumgebung gebunden sind. Verfahrenzur Robotersteuerung und Navigation, die nur wenige Annahmen über das Umfeldvoraussetzen, haben ein breites Anwendungsgebiet und können viel �exibler mit densih ändernden Umweltbedingungen umgehen.



2 Kapitel 1. EinleitungEin weiteres wihtiges Kriterium ist eine shnelle und einfahe Montage desGesamtsystems. Immer mehr Firmen und auh Endverbrauher fordern eine einfaheund damit auh eine kostengünstige Installation des Systems, welhes zusätzlih�exibel genug ist sih optimal in das jeweilige Anwendungsgebiet zu integrieren.Billigere und oft auh mit einfahen Sensoren ausgestattete Roboterkonstruktionenhaben ebenfalls ein hohes Potenzial für das breite Publikum der Privatverbrauherinteressant zu sein. Vor allem im Servie- und Unterhaltungsbereih sehen vieleFirmen gute Absatzmöglihkeiten.Zur Einsparung der Kosten wird oft auf eher einfahe Sensormodelle zurükge-gri�en. Aufgrund der in letzter Zeit stark gestiegenen Massenproduktion an Web-Kameras bilden diese eine wertvolle Alternative. Das groÿe Interesse an der Verwen-dung der Kameras als sensorishem Input spiegelt sih auh wieder in der rasantenEntwiklung untershiedliher Algorithmen zur Extraktion relevanter Informationenaus den Bildern der Kamera.Der Fokus auf die 'Extraktion relevanter Informationen' bildet dabei den Kerneines noh relativ jungen Forshungsgebiets [BY92℄, [FA95℄, [Alo93℄, [BB92℄, [BC92℄und [AWB87℄. Dieses wird mit dem allgemeinen Begri� 'Aktives Sehen' bezeihnetund stellt eine Alternative zu dem bis zum Ende der ahtziger Jahre die Bildverarbei-tungsforshung dominierenden 'omputational theorie of vision' von D. Marr [D.82℄dar. Hier wird, im Gegensatz zur Marr�shen Theorie das Sehen niht als ein reininformationsverarbeitender Rekonstruktionsprozess aufgefasst. Im Gegenteil, akti-ve Sehsysteme können dadurh harakterisiert werden, dass sie über Mehanismenverfügen, aktiv Kameraparameter wie Position, Orientierung oder Fokus in Abhän-gigkeit von den Anforderungen der aktuellen Aufgabe und den externen Stimuli zuregeln. Eine hohe Priorität wird dabei auh den s.g. Aufmerksamkeitsmehanismen[Sh93℄, [OAVE93℄ zugeteilt. Sie erlauben eine kontextsensitive Figur-HintergrundTrennung und dienen damit als eine Art Filter zur Extraktion der für die Aufga-benstellung relevanten Informationen aus den Bilddaten.Die jüngsten Entwiklungen auf dem Gebiet der bildbasierten Robotik zeigen,dass eine Lokerung der Annahmen über das Anwendungsgebiet der Verfahren undeine gleihzeitige Präzision der zu lösenden Aufgabe ein hohes Potenzial haben, dieArhitektur der zukünftigen Anwendungen stark zu beein�ussen. Die vorliegendeArbeit ist in diesem Rahmen anzusiedeln.1.1 Fokus der ArbeitDer Fokus der Arbeit liegt in der Entwiklung eines bildbasierten Systems zur ro-busten Navigation des Roboters. Die Einsatzgebiete einer solh bildgestützten Navi-



1.1. Fokus der Arbeit 3gation sind sehr vielfältig und reihen von Anwendungen auf dem Mars hin bis zumEinsatz im privaten Haushalt. Erkundungsarbeiten, Lieferservie oder Transportsind dabei die üblihen Aufgaben.Die Grundlage der vorliegenden Arbeit bildet das im folgenden beshriebeneabstrakte Szenario: der Roboter navigiert autonom zu einem vorher festgelegtenZielpunkt, basierend auf den Bildinformationen einer direkt auf dem Roboter mon-tierten Kamera und einer externen Kamera. Die externe Kamera übershaut dabeieinen gröÿeren Bereih der Umgebung und hat sowohl den Roboter als auh dieZielposition im Blikfeld. Die Umgebungsinformation und die eigene Position desRoboters relativ zum Zielpunkt sind dem Roboter niht bekannt. Eine mögliheErweiterung dieses Szenarios wäre die Verwendung mehrerer externer Kameras mitüberlappenden Sihtbereihen.In praktishen Anwendungen lässt sih dieses Szenario durh den Einsatz desSystems in einem Lagerhaus oder Bürokomplex realisieren. Eine an der Deke an-gebrahte Kamera würde dabei als die oben erwähnte externe Informationsquellefungieren. Die Navigation des Roboters zu einem Zielpunkt würde dann entspre-hend der Anwendung dem Zwek dienen, entweder ein Paket in einem bestimmtenBüro abzuliefern oder einen shweren Container an einen anderen Ort zu transpor-tieren.Die fundamentalen Bausteine eines solhen Systems lassen sih gut durh diefolgenden Teilaufgaben beshreiben:
• Erkennung des Roboters im Bild der Dekenkamera.
• Verfolgung des Roboters im Bild der Dekenkamera.
• Entfernungsshätzung zu den bevorstehenden Hindernissen basierend auf denBildern der Roboterkamera.
• Korrektur der Robotertrajektorie ausgehend von den Informationen der De-kenkamera.Die erste Aufgabe, die Erkennung des Roboters, dient dem Zwek der anfänglihenPositionsbestimmung des Roboters im Kamerabild. Anhand dieser Information wirdauh die initiale Entfernung des Roboters zum Zielpunkt in Bildkoordinaten der De-kenkamera bestimmt. Mittels der Verfolgung des Roboters wird die 2D-Trajektoriedes Roboters im Kamerabild ermittelt. Damit können eventuelle Abweihungen vomrihtigen Kurs dem Roboter mitgeteilt werden und so seine Bewegungsrihtung kor-rigiert werden. Das Modul 'Entfernungsshätzung' sorgt dafür, dass der Roboter aufseinem Weg zum Zielpunkt bevorstehende Hindernisse als solhe erkennt, um dannbasierend auf dieser Information diesen auszuweihen.



4 Kapitel 1. EinleitungDie Entfernungsshätzung zu den bevorstehenden Hindernissen basiert hier aufden Bildern der monokularen Roboterkamera, die in Fahrtrihtung des Roboters ge-rihtet ist. Im Rahmen dieser Arbeit wurde explizit auf die Verwendung eines Stereo-Kamerasystems verzihtet. Im Gegensatz zu Standardkameras sind der Kosten- undder Installationsaufwand eines Stereo-Kamerasystems deutlih höher. Die Deken-kamera liefert entsprehend ihrer statishen und tehnishen Eigenshaften auhnur eine grobe Rihtung, in die sih der Roboter zum Erreihen des Ziels bewegensollte. Die erfolgreihe Navigation zum Ziel erfolgt dann auf der Auswertung derInformationen beider Kameras.Den Shwerpunkt dieser Arbeit bilden die ersten drei der oben genannten Tei-laufgaben. Dabei ist anzumerken, dass bei der Entwiklung dieser Bausteine daraufgeahtet wurde, dass diese einen weiten Anwendungsbereih haben und deren Per-formanz nur wenig von den anwendungsspezi�shen Umweltparametern abhängt.Alle im Rahmen dieser Arbeit entwikelten Ansätze basieren auf der Verarbeitungvon Bildsequenzen und können damit unter dem Oberbegri� der Bildfolgen Analysezusammengefasst werden.1.2 Kapitelübersiht und Aufbau der ArbeitKapitel 2 dieser Arbeit beshäftigt sih mit der Aufgabe der Detektion von nihtstatishen Objekten in einem abgebildeten Szenenbereih. Die Detektion basiertdabei auf der Vordergrund-Hintergrund Separierung der Szene. Als Vordergrundsind alle bewegten Objekte der Szene de�niert.Zur Modellierung des Hintergrunds der Szene wird hier die Strukturinformationdes Bildes ausgenutzt. Das Kamerabild wird dabei zunähst in gleihgroÿe und nihtüberlappende Bildbereihe aufgeteilt, auf welhen dann die Koe�zienten der diskre-ten Kosinustransformation berehnet werden. Die Struktur des jeweiligen Bereiheswird mittels dieser Koe�zienten beshrieben. Zur Raushunterdrükung werden zurModellgenerierung nur die Koe�zienten ausgewählt, die die grobe Struktur einesBildbereihs darstellen. Die feinen Details werden hierbei vernahlässigt. Die Detek-tion von sih bewegenden Objekten im Bild erfolgt dann mittels eines Vergleiheszwishen den neu berehneten Koe�zienten und denen, die bereits im Modell ge-speihert wurden.Das zweite Kapitel gibt eine detaillierte Beshreibung wie das Hintergrundmo-dell verwaltet und aktualisiert wird und präsentiert gleihzeitig auh die mit die-sem Verfahren erzielten Ergebnisse. Diese zeugen davon, dass die Ausnutzung derGrauwertstruktur des Bildes enorme Vorteile gegenüber farb- oder grauwertbasier-ten Ansätzen bringt. In vielen Situationen war dieser Ansatz denen in der Literatur



1.2. Kapitelübersiht und Aufbau der Arbeit 5oft verwendeten Verfahren überlegen.Die Detektion von bewegten Objekten im Bild bildet gleihzeitig auh die Grund-lage für die im Kapitel 3 vorgestellten Ansätze zur Erkennung und robusten Ver-folgung eines Objektes in einer Bildsequenz. Die Grundidee hier war Verfahren zuentwikeln, die ohne jeglihes Vorwissen und bereits im Online-Betrieb ein Modellvon dem interessierenden Objekt erstellen und dieses dann darauf basierend in denfolgenden Bildaufnahmen robust verfolgen.Die anfänglihe Selektion des betre�enden Objektes aus allen bewegenden Ob-jekten der Szene basiert auf der Erkennung eines vorher spezi�zierten Bewegungs-musters, welhes von dem Objekt zu Beginn ausgeführt wird. Die dabei gemahteRestriktion auf periodishe Bewegungsabläufe hat den Vorteil der leihteren Wieder-erkennbarkeit dieser Bewegung und der einfahen Durhführung. Fast jedes bewegli-he Objekt ist in der Lage diese Bewegungsart durhzuführen. Bei einem autonomenRoboter würde beispielsweise eine gleihmäÿige Vor- und Rükwärtsbewegung odereine kreisförmige Bewegung durhaus ausreihen.Nah einer erfolgreihen Markierung des entsprehenden Bildbereihs startetdann das Modul 'Online Modellgenerierung'. Hierbei wird ein 'multiview appea-rane' Modell erzeugt. Die untershiedlihe Ansihten des Objektes werden als eineAnsammlung der entsprehenden SIFT-Merkmalen in der Datenbank abgelegt. InKapitel 3 wird detailliert beshrieben wie neue Ansihten dem Modell hinzugefügtwerden und unter welhen Bedingungen zwei Modelle in der Datenbank zu einemModell vershmolzen werden müssen.Das auf diese Weise bereits im Online-Betrieb konstruierte Modell dient in spä-teren Bildfolgen der Wiedererkennbarkeit des Objektes und damit auh der Kon-struktion der entsprehenden Objekttrajektorie.Kapitel 4 dieser Arbeit beshreibt die Funktionsweise des Moduls 'Entfernungs-shätzung'. Dieses basiert auf der Berehnung von Time-To-Contat (TTC, Zeit biszum Zusammenstoÿ) Werten. Die Bilder der monokularen Kamera, die in Fahrtrih-tung des Roboters montiert ist, liefern dazu den nötigen Input. Das im Rahmen die-ser Arbeit entwikelte Verfahren zur robusten Berehnung von TTC-Werten basiertauf den Gesetzen der projektiven Geometrie und verwendet zur genaueren TTC-Shätzung die theoretish rihtigen Verläufe der 2D-Projektionen von 3D-Punktenwährend der Kamerabewegung.In Kapitel 4 werden zum einen die dazu benötigten Modellgleihungen hergelei-tet, zum anderen werden hier auh zwei Verfahren vorgestellt, die dem Zwek derzeitgerehten Adaption der entsprehenden Parameter dienen. Basierend auf denErgebnissen der Experimente in der dafür programmierten Simulationsumgebungwurde eines der Verfahren zur späteren Evaluierung im Rahmen einer Laborumge-



6 Kapitel 1. Einleitungbung ausgewählt.In Kapitel 5 werden zunähst Erweiterungen des im vierten Kapitel präsen-tierten Ansatzes vorgestellt. Diese dienen dem Zwek die bei diesem Verfahren sehreinshränkende Annahme einer konstanten Geradeausbewegung der Kamera aufzu-lösen. Die Erweiterungen beziehen sih zum einen auf rotierende Bewegungen derKamera in der zur Grund�ähe parallelen Ebene. Zum anderen werden damit auhGeradeausbewegungen mit variierender Geshwindigkeit ermögliht.Den gröÿeren Teil des fünften Kapitels bildet die praxisnahe Evaluierung derVerfahren. In praktishen Experimenten wurde hier im Rahmen einer Laborumge-bung untersuht, welhe Merkmale sih besser für das hier entwikelte Verfahreneignen. Gleihzeitig wurde auh analysiert, in wie fern die Position der Merkmaleim Bild Ein�uss auf die Güte der berehneten TTC-Werte hat.In einer weiteren Experimentenreihe wurde untersuht, wie stabil ein RoboterHindernissen ausweihen kann, wenn er nur die aktuell berehneten TTC-Werte zurVerfügung hat. Zeitgleih wurden hierbei auh die bereits erwähnten Erweiterungendes Verfahrens getestet.InKapitel 6 wurde im Rahmen einer Fallstudie zur Simulation eines Lagerhaus-szenarios der kombinierte Einsatz der hier entwikelten Verfahren untersuht. Diewährend dieser Experimentenreihe erzielten Ergebnisse zeugen von der praktishenAnwendbarkeit dieser Verfahren.Kapitel 7 shlieÿt die Arbeit mit einer Diskussion über die hierbei erzieltenEinsihten und einem ausführlihen Fazit ab.



Kapitel 2Detektion von bewegten Objektenin einer Bildsequenz
Kapitelinhalt2.1 Objektdetektion mittels Hintergrundbeseitigung . . . . . . 72.2 Diskrete Kosinustransformation . . . . . . . . . . . . . . . . . 102.3 Vordergrund-Hintergrund Separation . . . . . . . . . . . . . 132.4 Evaluierung und Ergebnisse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.5 Diskussion und Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . 41Eine robuste Detektion von bewegten Objekten in einer Videosequenz bildet invielen Anwendungen oft einen fundamentalen Baustein. In vielen Bereihen, wie zumBeispiel der Überwahung von ö�entlihen Verkehrsszenen müssen die Trajektoriender Fahrzeuge erfasst werden. Dazu ist eine sihere Extraktion von bewegendenObjekten vom Hintergrund der Szene eine wihtige Voraussetzung.Das vorliegende Kapitel gibt zunähst eine Einführung in die grundlegende Pro-blematik und beshreibt kurz shon bestehende Ansätze, sowie die allgemein gül-tigen Anforderungen an diese. Den zweiten Teil des Kapitels stellt eine detaillierteBeshreibung des im Rahmen dieser Arbeit entwikelten Verfahrens dar. Abshlie-ÿend �ndet eine Evaluierung dieses Verfahrens statt. Dabei werden die Ergebnissemit drei weiteren Verfahren verglihen, die in der Literatur bereits sehr verbreitetsind. Eine Zusammenfassung rundet das Kapitel ab und gibt einen Ausblik überdie weiterführende Entwiklungsmöglihkeiten.2.1 Objektdetektion mittels HintergrundbeseitigungZur Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz werden oft Verfahrender Klasse Vordergrund-Hintergrund Separation eingesetzt. Diese Verfahren zielendarauf ab, das Bild in einen Hintergrund- und einen Vordergrundbereih aufzuteilen.Den Hintergrund der Szene bilden alle statishen Objekte. In Freilandanwendungen



8 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenzwerden zusätzlih noh die leihten periodishen Bewegungen der Bäume und dassanfte Raushen der Blätter dem Hintergrund zugeordnet. Zu dem Vordergrundbe-reih gehören entsprehend alle bewegende Objekte der Szene.Zu den elementaren Verfahren dieser Klasse gehört das so genannte 'frame dif-ferening', [RE95℄. Dabei wird das aktuelle Kamerabild von dem vorherigen Bildsubtrahiert. Die Untershiede zwishen den beiden Bildern werden übliherweise indem resultierenden Bild durh hellere Bereihe gekennzeihnet. Besitzt das beweg-te Objekt kaum homogene Flähen, so ist dieses gut im Ergebnisbild zu sehen. Imanderen Fall ist das Objekt oft nur aufgrund seiner Umrandungen zu erkennen.Gleihzeitig ist dieser Ansatz sehr anfällig gegenüber Bildraushen. Shon leihteÄnderungen der Aufnahmebedingungen sorgen für ein sehr verraushtes Ergebnis.Die helleren Bereihe im resultierenden Bild entsprehen dann niht unbedingt denbewegten Objekten der Szene.Einer anderen Vorgehensweise dagegen folgen Verfahren, die zunähst anhandvon Trainingsbildern ein Hintergrundmodell der jeweiligen Szene erlernen und dannUntershiede zwishen dem Modell und jedem neu aufgenommenen Bild feststellen.Abbildung 2.1 zeigt dazu ein Beispiel mit Aufnahmen aus der PETS Datenbank[PET05℄. Hier besteht das Hintergrundmodell aus einem Abbild der Szene ohne
(a) Hintergrund Model (b) Kamerabild () Vordergrund ObjekteAbbildung 2.1: (a) anhand von Trainingsbildern erstelltes Hintergrundmodell derSzene; (b) aktuelles Kamerabild; () Ergebnisbild, welhes nur die Vordergrund Ob-jekte enthält.jeglihe bewegte Objekte. Durh Subtraktion des Kamerabildes (mitte) von demHintergrundmodell (links) erhält man das rehts gezeigte Bild, welhes nur die be-wegten Objekte enthält.In Freiland Anwendungen, wenn die Umgebung niht kontrollierbar ist, sind ent-sprehende Szenenbilder ohne bewegte Objekte kaum oder nur shwer zu bekommen.Daher wurden Verfahren entwikelt, welhe mit dieser Problematik umgehen. DasHintergrundmodell wird hier niht einmalig gelernt, sondern online während desgesamten Aufnahmeprozesses adaptiert. Eine gute Übersiht über die mittlerweilesehr breite Palette der Verfahren �ndet sih in [SKS08℄. Elhabian et.al. beshreiben



2.1. Objektdetektion mittels Hintergrundbeseitigung 9hier wie gut die jeweiligen Verfahren den folgenden Bedingungen genügen:
• Robust gegenüber Änderungen der Lihtverhältnisse, sowohl plötzlihen (Ein-shalten der Lampe) als auh sukzessiven (Änderungen der Tageszeit).
• Robust gegenüber plötzlihen Szenenwehsel aufgrund der Kameravershie-bung.
• Stabil gegenüber leihten periodishen Bewegungen im Hintergrund, z.B. Blät-terraushen der Bäume oder Flikern eines Monitors.
• Stabil gegenüber zeitweisen Vershiebungen der Hintergrundobjekte. Das Hin-tergrundmodell soll shnell an die geänderten Bedingungen angepasst werden.Die einzelnen Verfahren untersheiden sih in der Art und Weise wie das Hinter-grundmodell erzeugt wird, und wie Abweihungen von diesem Modell festgestelltwerden. Einige der Verfahren erzeugen anhand der vorherigen Bildsequenz ein sta-tistishes Modell über die Werte eines jeden Pixels und berehnen dann die Wahr-sheinlihkeit für das Auftreten des neuen Pixelwertes im aktuellen Bild. Ist diese zuklein, wird das entsprehende Pixel als zum Vordergrund gehörend markiert. Ande-re Verfahren benutzen wiederum Hidden-Markov Modelle, Kalman-Filter oder denWiener-Filter zur Prädiktion von möglihen Werten des jeweiligen Pixels.Ein, in der Literatur sehr verbreitetes Verfahren wurde 2000 von Stau�er undGrimson [SG00℄ vorgestellt. Sie modellieren die Werte eines jeden Pixels im Bilddurh eine geeignete Komposition von untershiedlihen Gauÿfunktionen. Die An-zahl sowie der Mittelwert und die Varianz der einzelnen Gauÿfunktionen werdenonline anhand der aufgenommenen Bildsequenz bestimmt und immer wieder neu ad-aptiert. Dieses Verfahren wird oft als Maÿstab zur Evaluierung ähnliher Verfahrenherangezogen. Aufgrund der multimodalen Modellierung der möglihen Werte einesPixels, werden leihte Bewegungen im Hintergrund sehr gut in das Hintergrund-modell eingebunden. Auh die online Adaption der Parameter der Gauÿfunktionensorgt dafür, dass dieses Verfahren sih in vielen praktishen Anwendungen bewährthat. Besonders gut eignet es sih für Anwendungen wo siher gestellt ist, dass sihdie Lihtverhältnisse nur langsam ändern. Bei plötzlihen Lihtänderungen wie zumBeispiel Einshalten der Lampe oder das plötzlihe Auftauhen der Sonne aus einerWolke, wird dagegen oft das gesamte Bild in einen durhgehenden Vordergrundbe-reih transformiert. Dies liegt daran, dass aufgrund der vorherigen Bildsequenz dieneuen Pixelwerte des Hintergrunds niht durh das Modell abgedekt werden.Um die Auswirkungen der plötzlihen Lihtänderungen zu mindern, wurden inder letzten Zeit viele Ansätze zur kantenbasierten Detektion von bewegten Objekte



10 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenzim Bild vorgestellt [CXS+07℄, [HDC07℄ oder [KO09℄. Bei Lihtänderungen bleibt dieKanteninformation im Bild erhalten. Die meisten dieser Verfahren basieren auf denErgebnissen des Sobel-Operators [ZT98℄ oder des Canny-Kantendetektors [Can86℄.Um eine optimale Performanz dieser Verfahren zu erreihen, müssen oft der je-weiligen Anwendung entsprehend untershiedlihe Parameter und Shwellenwerterihtig gesetzt werden. Bei falshen Parameterwerten kann es passieren, dass die rele-vanten Kanten niht extrahiert werden, und damit die Objektdetektion fehlshlägt.Im Rahmen dieser Arbeit wurde daher ein Verfahren entwikelt, welhes dieGrauwertstruktur des Bildes ausnutzt. Nah der gleihmäÿigen Aufteilung des Bil-des in gleihgroÿe quadratishe Bereihe, wird mittels der diskreten Kosinustrans-formation zunähst die Struktur des jeweiligen Bereihes ermittelt. Die Ergebnissedieser Transformation bilden die Basis für das Modell des entsprehenden Bereihs.Zur Detektion von Bewegungen im Bild wird die aktuell berehnete Strukturdes Bereihs mit der im Modell gespeiherten Werten verglihen. Aufgrund des Mo-dellaufbaus und der hier entwikelten Vergleihsmethode, ist dieses Verfahren sehrstabil gegenüber plötzlihen wie auh sukzessiven Lihtänderungen. Zusätzlih wirdnoh die räumlihe Information einer Objektbewegung ausgenutzt. Anders als beiherkömmlihen Verfahren wird hier ein Bereih nur dann als zum Vordergrund gehö-rend markiert, wenn zusätzlih noh die Struktur eines seiner benahbarten Bereiheim vorherigen Bild von dem Modell signi�kant abgewihen ist.In nahfolgenden Abshnitten werden als erstes die Grundlagen der diskretenKosinustransformation erklärt und dann basierend darauf das im Rahmen dieserArbeit entwikelte Verfahren vorgestellt. Die Ergebnisse dieses Verfahrens werdenanshlieÿend mit den Resultaten der bereits etablierten Verfahren verglihen.2.2 Diskrete KosinustransformationDie diskrete Kosinustransformation, erstmalig erwähnt in 1974 von Ahmed, Natarjanund Rao [RY90℄, ist eine lineare, orthogonale Transformation, die ein zeitdiskretesSignal vom Ort- in den Frequenzbereih transformiert. Im Bereih der Bildverarbei-tung wird diese Transformation gern zur Redundanzreduktion in Bildern verwendet.Ein bekanntes Beispiel ist dabei die JPEG-Kompression. Hier wird ein Bild so in sei-ne Frequenzanteile zerlegt, dass eine Aufteilung in 'relevante' und 'weniger relevante'Komponenten ermögliht wird. Die 'weniger relevanten' Komponenten werden dannbei der Kompression eher vernahlässigt.Bei der Transformation wird ein Bild zunähst als eine diskrete Funktion in-terpretiert, welhe jeder Pixelposition (x, y) einen entsprehenden Wert aus dem



2.2. Diskrete Kosinustransformation 11Intervall [0, 255] zuordnet:
b : [0 . . . n] × [0 . . . m] → [0 . . . 255]wobei n die Breite und m die Höhe des betrahteten Bildes bezeihnen. Diese Funk-tion wird dann auf die einzelnen Komponenten einer vorher de�nierten orthonorma-len Funktionenbasis projiziert. Die Projektion auf solh eine Basisfunktion erfolgtmittels des Skalarprodukts, welhes im diskreten Fall wie folgt berehnet werdenkann:

si,j (b, fi,j) =

n
∑

x=0

m
∑

y=0

b (x, y) · fi,j (x, y)wobei fi,j (x, y) hier die i, j-te Funktion der verwendeten orthonormalen Funktio-nenbasis bezeihnet. Die Verwendung der Doppelindizes dient hier nur zum besserenVerständnis der später folgenden Überlegungen. Die so berehneten Skalarwerte si,jbilden die gesuhten Koe�zienten der Transformation. Diese geben an, wie starkdie jeweilige Basisfunktion in der zu untersuhenden Bildfunktion enthalten ist.Wie der Name der Transformation vermuten lässt, besteht die Funktionenbasishier aus Kosinusfunktionen. Diese haben jeweils untershiedlihe Frequenzen undkönnen im zweidimensionalen Fall, der Abbildung 2.2 entsprehend dargestellt wer-den. Insgesamt sind hier 64 solher Basisfunktionen abgebildet. Ein kleines Quadrat

Abbildung 2.2: Graphishe Darstellung der zweidimensionalen Basisfunktionen derdiskreten Kosinustransformation.entspriht einer Basisfunktion. Diese hat übliherweise die 8× 8 Gröÿe. Daher wirdin vielen Anwendungen, wie auh bei der JPEG Kompression, das ursprüngliheBild vor der Anwendung der Kosinustransformation in 8 × 8 Blöke aufgeteilt.



12 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer BildsequenzDas Muster links oben hat die niedrigste 'Frequenz' und ist nur ein Einheitsblok.Weist die Bildfunktion keinerlei Struktur auf, so erhält der entsprehende Koe�zientnah der Transformation einen sehr hohen Wert, während die anderen Koe�zientennahe bei der Null bleiben. Von links nah rehts nimmt die Anzahl der 'Zyklen'zwishen hell und dunkel in die vertikale Rihtung zu. Diese 'Zyklen' repräsentierenvertikal zunehmende räumlihe Frequenz. Von oben nah unten nimmt hingegen dieAnzahl der 'Zyklen' in die horizontale Rihtung zu. In diagonaler Rihtung nehmensowohl die horizontalen als auh die vertikalen Frequenzen zu.Die gesuhten Koe�zienten der Kosinustransformation können damit wie folgtberehnet werden:
si,j = C (i) · C (j) ·

N−1
∑

x=0

N−1
∑

y=0
b (x, y) · cos [h (x, i)] · cos [h (y, j)]mit h (a, b) = π

4

(

a + 1
2

)

bwobei die Indizes i und j hier die horizontalen und vertikalen räumlihen Frequen-zen repräsentieren und C (•) eine Normalisierungsfunktion bezeihnet. Bezugneh-mend auf das bereits erwähnte Skalarprodukt von Funktionen, ist hier die Funktion
fi,j (x, y) wie folgt de�niert:

fi,j (x, y) = cos [h (x, i)] · cos [h (y, j)]Abbildung 2.3 zeigt beispielhaft eine 3D Visualisierung der originalen Werte eines
8 × 8 Bloks und der entsprehenden Koe�zienten bezüglih der jeweiligen Basis-funktion. Die vertikale Kante im Originalbild wird im Frequenzbereih nur durh

(a) Originalwerte im 8x8 Blok (b) DCT transformierte WerteAbbildung 2.3: 3D Visualisierung der (a) Originalwerte im 8x8 Blok und (b) derentsprehenden Koe�zienten der diskreten Kosinustransformation.Basisfunktionen der obersten Reihe dargestellt. Entsprehend müssen nur diese 8 Ko-



2.3. Vordergrund-Hintergrund Separation 13e�zienten für die weitere Verarbeitung gespeihert werden. Im Untershied zu den
64 Werten des Originalbildes ist dies eine enorme Einsparung. Andere Kantenorien-tierungen lassen sih ebenfalls durh geeignete Kombinationen der Basisfunktionendarstellen.Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass Basisfunktionen, die in Abbildung 2.2in der linken oberen Eke dargestellt sind, eher für die grobe Struktur des Bildesverantwortlih sind. Basisfunktionen in der unteren rehten Eke dagegen stelleneher die feineren Details des Bildes dar.Wie bereits am Anfang des Abshnittes erwähnt, wird die diskrete Kosinustrans-formation auh bei der JPEG-Kompression verwendet. Die hierbei manhmal anRändern der Bildbereihe auftretenden Bildartefakte spielen allerdings im Rahmendes hier vorgestellten Ansatzes keine Rolle. Die diskrete Kosinustransformation dienthier lediglih zur Beshreibung der Struktur des jeweiligen Bildbereihs. Eine an-shlieÿende Rekonstruktion des Bildes �ndet niht statt.Eine möglihe Alternative zur der diskreten Kosinustransformation wäre die dis-krete Wavelet-Transformation [Mal99℄. Diese dient ebenfalls zur Strukturbeshrei-bung des Bildes und wird bereits bei JPEG 2000 erfolgreih eingesetzt. Bei derVerwendung dieser Transformation können die bereits erwähnten Artefakte bei deranshlieÿenden Rekonstruktion des Bildes gemindert werden. Weil dies allerdingsim Rahmen dieser Arbeit kaum von Bedeutung ist, wurde hier die diskrete Kosi-nustransformation beibehalten. Ähnlih der JPEG-Kompression werden auh hierzur Redundanzreduktion nur einige ausgewählte Koe�zienten bei der Modellbildungberüksihtigt.2.3 Vordergrund-Hintergrund SeparationWie bereits erwähnt wird bei diesem Verfahren für das Hintergrundmodell die Struk-tur untershiedliher Bildbereihe ermittelt. Dazu wird über das Bild zunähst einRaster der Gröÿe n × n gelegt und dann mittels der diskreten Kosinustransforma-tion die Struktur des jeweiligen Quadrats berehnet. Anders als bei herkömmlihenVerfahren wird hier das Hintergrundmodell niht für jedes einzelne Pixel des Bildesbestimmt, sondern für die jeweiligen Quadrate. Dies hat den Vorteil, dass plötzli-he Ausreiÿer in den Werten eines Pixels kaum Auswirkungen auf das resultierendeVordergrundbild haben. Bei dem Verfahren von Stau�er et. al. würden zum Beispielsolhe Ausreiÿer zu einem Salz und Pfe�er Raushen in den Ergebnissen führen.Die Gröÿe des Rasters kann der Anwendung entsprehend gewählt werden. Da-bei ist zu beahten, dass die Gröÿe des kleinsten Objekts von Interesse im Bild nihtviel kleiner sein soll als die gewählte Rastergröÿe. Dabei hängt die Gröÿe des Objek-



14 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenztes im Kamerabild niht nur von der eigentlihen Gröÿe des Objektes ab, sondernauh von der Kameraau�ösung und dem Abstand der Kamera zum betrahtetenObjekt. Diese Faktoren sollten bei der Wahl der Rastergröÿe ebenso berüksihtigtwerden. Bei den durhgeführten Experimenten im Rahmen der Parkplatzüberwa-hung war zum Beispiel die 4 × 4 Rastergröÿe durhaus ausreihend. Objekte wieKinder oder Katzen konnten hier robust extrahiert werden. Für die Überwahungvon Büroräumen reihte dagegen auh eine 8 × 8 Rastergröÿe aus.2.3.1 Online Modellierung des HintergrundsAls Modell für den jeweilige Bildbereih wird bei diesem Verfahren eine Auswahlder 'wihtigen' Koe�zienten der diskreten Kosinustransformation gespeihert. Diesesind in Abbildung 2.4 durh Kreuze markiert. Wie dieser Darstellung zu entnehmen

Abbildung 2.4: Koe�ziente, der durh Kreuze markierten Basisfunktionen, werdenin einem Vektor als das Hintergrundmodell des jeweiligen Bildausshnitts gespei-hert.ist, repräsentieren die entsprehenden Basisfunktionen die grobe Struktur des jeweili-gen Bildausshnittes. Die Nihtberüksihtigung anderer Koe�zienten führte zu derbereits erwähnten Raushunterdrükung. Plötzlihe Ausreiÿer in den Pixelwertenwürden sih hier in den Koe�zienten höherfrequenter Basisfunktionen widerspie-geln.Die Beshränkung auf die oben markierte Basisfunktionen ist eher experimentel-ler Natur. Versuhe in denen zusätzlih weitere Koe�zientendiagonalen zur Modell-bildung verwendet wurden, konnten keine erheblihe Verbesserung der Ergebnisseliefern. Im Gegenteil die Hinzunahme von Koe�zienten, die den Basisfunktionenaus der unteren rehten Eke der obigen Abbildung 2.4 entsprehen, führte zu einerMinderung des positiven E�ektes der Raushunterdrükung.Abbildung 2.5 zeigt beispielhaft eine Aufnahme eines Büroraumes und das ent-sprehende Hintergrundmodell. Zur Visualisierung des Hintergrundmodells wurde,nur unter Berüksihtigung der ausgewählten Koe�zienten eine inverse Kosinustrans-



2.3. Vordergrund-Hintergrund Separation 15

(a) Originalaufnahme (b) HintergrundmodelAbbildung 2.5: (a) Originalaufnahme eines Büroraumes; (b) Visualisierung des ent-sprehenden Hintergrundmodells mittels der inversen Kosinustransformation undnur unter Berüksihtigung der ausgewählten Koe�zienten.formation berehnet. Es ist deutlih zu sehen, dass das Hauptaugenmerk des Mo-dells auf der Grauwertstruktur des Bildes liegt. Alle helleren Bereihe des rehtenBildes entsprehen den Objektkanten, während die shwarzen Bereihe die homo-genen Flähen widerspiegeln. Das plötzlihe Aufhellen des Büros durh Einshalteneiner Lampe würde hier nihts an der Struktur und damit an dem Hintergrund-modell ändern. Damit sind die Voraussetzungen für die Stabilität gegenüber sihändernden Lihtverhältnissen gesetzt. Doh anders als beim Einsatz des Canny-Kantendetektors müssen hier zur Extraktion der Bildstruktur keine Parameter oderShwellenwerte angepasst werden.Die ausgewählten Koe�zienten des entsprehenden Bereihes werden in Form ei-nes Vektors gespeihert. Abweihungen von dem Modell werden festgestellt, indemder neu berehnete Koe�zientenvektor mit dem des Modells verglihen wird. Dabeiwird der Winkel zwishen den beiden Vektoren berehnet. Ist dieser gröÿer als einbestimmter Shwellenwert S, wird der entsprehende Bereih als 'vom Hintergrundabweihend' markiert. Die Länge der jeweiligen Vektoren wird hier niht berük-sihtigt. Dies hat den Vorteil, dass Hintergrundstrukturen, die aufgrund der starkenBeleuhtung im Bild nur noh shwah ausgeprägt sind, vom Verfahren immer nohrobust dem Hintergrund zugeordnet werden.Abhängig von der Wahl des erwähnten Shwellenwerts, kann ein Bereih aus zweiGründen als 'vom Hintergrund abweihend' markiert werden:
• Der Bereih repräsentiert ein bewegtes Objekt und gehört zum Vordergrund.
• Die neu berehneten Koe�zienten stimmen aufgrund des Bildraushens nihtmit denen des Modells überein.



16 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer BildsequenzUm die beiden Fälle voneinander untersheiden zu können, werden noh zusätzlihInformationen der benahbarten Bildbereihe herangezogen. Ein Bildausshnitt wirdnur dann als 'zum Vordergrund gehörend' markiert, wenn mindestens einer seinerNahbarn im letzten Bild als 'vom Hintergrund abweihend' markiert wurde. Imanderen Fall wird der Bereih weiterhin dem Hintergrund zugeordnet.Damit wird an dieser Stelle angenommen, dass die Aufnahmefrequenz der Kame-ra hoh genug ist, um auh die shnellen Bewegungen in der Szene gut zu erfassen.Ein wihtiger Punkt dabei ist, dass beim Betrahten der Aufnahme niht der Ein-druk entsteht, als ob das bewegende Objekt von einer Stelle zur anderen springenwürde. Eine im Kamerabild �ieÿende Objektbewegung ist hier eine der Voraus-setzungen für die gute Performanz des Verfahrens. Ist diese Annahme gegeben, sokönnen damit bei der Objektdetektion noh zusätzlih die räumlihen Eigenshaftender Objektbewegung ausgenutzt werden.Wird ein Bereih aufgrund des Bildraushens als 'vom Hintergrund abweihend'markiert, so wird das entsprehende Modell um einen weiteren Koe�zientenvektorerweitert. Auf diese Weise kann auh ein leiht dynamishes Hintergrund einer Szenemodelliert werden. Ein Modell BM (Bakground Model) für ein Bildausshnitt kist damit wie folgt de�niert:
BMk = {v1, . . . , vn, α1, . . . , αn}wobei vi hier den i-ten Koe�zientenvektor des Modells und αi das Gewiht des je-weiligen Vektors bezeihnen. Um siherzustellen, dass bei einem längeren Einsatz desVerfahrens die Modelle der untershiedlihen Bildbereihe aus niht zu vielen Vekto-ren bestehen und immer aktuell bleiben, werden Vektoren mit niedrigen Gewihtenvon dem Modell entfernt. Das Gewiht des jeweiligen Koe�zientenvektors reprä-sentiert damit seine Relevanz in dem Modell. Wird ein neuer Vektor dem Modellhinzugefügt, bekommt sein Gewiht den initialen Wert Tinc zugewiesen. Gleihzeitigwerden die Gewihte anderer Vektoren um den ebenfalls vorher de�nierten Wert Tdecverkleinert. Wenn allerdings ein neu berehneter Koe�zientenvektor einem Vektordes Modells zugeordnet werden konnte, wird das Gewiht desjenigen Vektors vergrö-ÿert und damit auh seine Relevanz für das Modell erhöht. Die Zuordnung basiertdabei auf dem Winkel zwishen den beiden Vektoren und dem vorher festgelegtenShwellenwert S. Die Gewihte anderer Vektoren werden in diesem Fall um den Wert

Tdec verkleinert. Damit ergibt sih folgende Aktualisierungsvorshrift:
αi =







αi + Tinc, wenn vi = arg max
vj

{s (vnew, vj) |j = 1, . . . , n}

αi − Tdec, sonst



2.3. Vordergrund-Hintergrund Separation 17wobei s (vnew, vj) das Ähnlihkeitsmaÿ der beiden Vektoren bezeihnet. Diese Funk-tion ist umgekehrt proportional zum Winkel der beiden Vektoren de�niert:
s (vnew, vj) =

1.0

∠ (vnew, vj)Hat der neu berehnete Koe�zientenvektor vnew zu mehr als einem Vektor desModells einen Winkel kleiner als der bereits oben erwähnte Shwellenwert S, sowird nur das Gewiht desjenigen Vektors erhöht zu dem der Winkel am kleinstenist. Damit bleiben dem Modell nur die Vektoren erhalten, die für die Modellierungdes Hintergrunds am relevantesten sind. Die weniger wihtigen Vektoren werdennah einiger Zeit entfernt. Damit das Gewiht eines Vektors niht unkontrolliertimmer weiter ansteigt, wurde im Rahmen dieser Arbeit die obere Grenze für einGewihtswert willkürlih auf 20 gesetzt.Aufgrund des dynamishen Aufbaus des Modells hat die Wahl des Shwellen-werts S keine shweren Konsequenzen für die Performanz des Verfahrens. Bei einemkleineren Wert um die 10◦ bis 20◦ Grad reagiert das Verfahren sensitiver auf Ände-rungen im Bild. Die anfänglihe online Adaption des Verfahrens dauert etwas längerund die Modelle der untershiedlihen Bildbereihe enthalten mehr Vektoren, alsdies bei einem höheren Shwellenwert der Fall wäre. Die allgemeine Performanz istallerdings mit der eines höher gesetzten Shwellenwerts vergleihbar. Im Rahmender hier durhgeführten Experimente wurde dieser Wert auf S = 45◦ gesetzt.Mittels der beiden Parameter Tinc und Tdec kann kontrolliert werden, wie langedie weniger relevanten Vektoren dem Modell erhalten bleiben sollen. Ein kleinerer
Tinc Wert und gleihzeitig ein höherer Tdec Wert führen zu einem eher dünn besetztenModell. Vektoren mit dem anfänglihen Gewiht Tinc werden vom Modell entfernt,wenn sie niht innerhalb der nähsten ⌈Tinc

Tdec

⌉ Bilder ein höhstes Ähnlihkeitsmaÿzu einem, der neu berehneten Koe�zientenvektoren vorweisen können.Sind zum Beispiel die beiden Parameter wie folgt gewählt: Tinc = 1.0 und Tdec =

0.3, so wird ein neu hinzugefügter Vektor vi mit dem initialen Gewiht αi = Tinc =

1.0 nah genau ⌈Tinc

Tdec

⌉

=
⌈

1.0
0.3

⌉

= 4 Bildern aus dem entsprehenden Modell entfernt,wenn er die oben erwähnte Bedingung niht erfüllt. In diesem Fall wird mit jedemneu aufgenommenen Bild das Gewiht αi des Vektors vi um 0.3 verringert. Nahgenau 4 Bilder erreiht das Gewiht einen negativen Wert und der Vektor wird ausdem Modell entfernt.Der komponentenweise Aufbau des Modells hat Ähnlihkeiten mit dem Verfahrenvon Stau�er et.al. [SG00℄. Hier werden die Werte eines Pixels mittels einer Kom-position untershiedliher Gauÿfunktionen modelliert. Damit ist es möglih auheinen leiht dynamishen Hintergrund zu erfassen. Die Anzahl der hierbei verwen-



18 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenzdeten Gauÿfunktionen wird allerdings vorher festgelegt und ist für jeden Bildbereihidentish. Dagegen wird bei dem hier vorgestellten Verfahren die Anzahl der Koe�-zientenvektoren für den jeweiligen Bildbereih dynamish an die Gegebenheiten desHintergrunds angepasst. Dies hat den Vorteil des verminderten Rehenaufwandsohne gleihzeitigen Qualitätsverlust.2.3.2 Vordergrund SeparierungZur Detektion von sih bewegenden Objekten im Bild müssen für die jeweiligenBildbereihe die folgenden zwei Bedingungen erfüllt sein:
• Der neu berehnete Koe�zientenvektor muss von allen Vektoren des Modellssigni�kant abweihen.
• Mindestens einer der benahbarten Bereihe muss in dem vorherigen Bild als'vom Hintergrund abweihend' markiert worden sein.In diesem Fall wird der entsprehende Bereih als 'zum Vordergrund gehörend' mar-kiert und in dem resultierenden Bild weiÿ gekennzeihnet. Die zweite der obigen Be-dingungen sorgt dafür, dass neben der Abweihungen vom Hintergrund auh nohdie temporalen und räumlihen Charakteristika einer Objektbewegung im Bild aus-genutzt werden. Dies trägt ebenfalls zur Reduzierung des Raushein�usses bei. Ab-bildung 2.6 zeigt beispielhaft eine Originalaufnahme einer Straÿenszene und dasresultierende Vordergrundbild ohne Berüksihtigung der zweiten Bedingung. Die

(a) Originalaufnahme (b) VordergrundbildAbbildung 2.6: (a) Originalaufnahme einer Straÿenszene; (b) Resultierendes Vorder-grundbild, ohne Berüksihtigung der zweiten Bedingung. Während der Aufnahmenwaren in der Szene keine bewegenden Objekte vorhanden.Aufnahme erfolgte an einem regnerishen Tag mit kurzen aber häu�gen Windstö-ÿen. Das im rehten Bild zu sehende Salz und Pfe�er Raushen war permanent



2.3. Vordergrund-Hintergrund Separation 19vorhanden. Erst unter Einbezug der zweiten Bedingung wurden nur relevante Bild-änderungen detektiert.Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass zeitgleih mit der ersten 'zum Vordergrundgehörend' - Markierung auh ein so genanntes Vordergrundmodell (FM, foregroundmodel) des jeweiligen Bildausshnittes erzeugt wird. Ähnlih dem Hintergrundmo-dell besteht das Vordergrundmodell aus Koe�zientenvektoren mit den entsprehen-den Gewihten:
FMk = {v1, . . . , vn, α1, . . . , αn}wobei k hier wieder den betrahteten Bildbereih bezeihnet. Dem Vordergrund-modell werden nur die Vektoren hinzugefügt, die zum einen die beiden obigen Be-dingungen erfüllen und zum anderen signi�kant von den bereits im Vordergrundmo-dell enthaltenen Vektoren abweihen. Als 'signi�kant abweihend' werden diejenigenVektoren bezeihnet, die zu allen Modellvektoren einen gröÿeren Winkel haben alsder bereits erwähnte Shwellenwert S. Die Gewihte werden hier ähnlih deren desHintergrundmodells aktualisiert.Um Adaptivität des Verfahrens zu gewährleisten, werden nah einer gewissenZeitspanne niht mehr bewegende Objekte wieder in den Hintergrund der Szeneeingebaut. Das neue Hintergrundmodell wird dabei durh die Vereinigung der beidenMengen erzeugt:

BMneu
k = BMalt

k ∪ FMkAbbildung 2.7 verdeutliht anhand eines Beispiels den Zusammenhang zwishen denbeiden Modellen. Hierbei werden zwei Fälle untershieden. Im Fall (a) bewegt sihdas Objekt, der Smily, pausenlos durh das Kamerabild und gehört damit durh-gehend zum Vordergrund der abgebildeten Szene. Im Fall (b) bleibt das Objekt abdem zweiten Bild in der Mitte des Bildes stehen und wird in den darauf folgendenBildern in das Hintergrundmodell der Szene eingebaut.Die Vordergrund- und Hintergrundmodelle neben den jeweiligen Bildern entspre-hen den Modellen des rot umrandeten Bildbereihs k zu den jeweiligen Zeitpunkten.Im zweiten Bild wird in diesem Bereih eine signi�kante Änderung festgestellt. Derneu berehnete Koe�zientenvektor v2 kann niht dem, im Hintergrundmodell be-reits enthaltenen Vektor v1 zugeordnet werden. Unter der Annahme, dass auh diezweite der beiden oben erwähnten Bedingungen erfüllt ist, wird der Vektor v2 demVordergrundmodell des Bildbereihs k zugeordnet.In den darauf folgenden Bildern bleibt im Fall (a) das Hintergrundmodell unver-ändert, während das Gewiht α2 des Vordergrundmodells nah und nah verringertwird, bis der entsprehende Vektor aus dem Modell entfernt wird. Im Fall (b) dage-gen werden nah einiger Zeit die beiden Modelle miteinander vershmolzen, so dass



20 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz

Abbildung 2.7: Graphishe Darstellung des Zusammenwirkens zwishen demVordergrund- und dem Hintergrundmodell des Bildbereihs k. Die Zusammenlegungbeider Modelle zum 'neuen' Hintergrundmodell des Bereihs ist situationsabhängig.das 'neue' Hintergrundmodell des Bereihes nun Vektoren des Vordergrundmodellsund Vektoren aus dem 'alten' Hintergrundmodell enthält. Der niht mehr bewegen-de Smily wird so in das Hintergrundmodell der Szene eingebaut und niht mehr alsein Vordergrundobjekt detektiert.Die Zusammenlegung beider Modelle zum 'neuen' Hintergrundmodell erfolgt da-bei unter den folgenden Bedingungen:
• Der betrahtete Bildbereih wurde in den letzten N Bildern kontinuierlih als'zum Vordergrund gehörend' markiert.
• Mindestens die Hälfte der benahbarten Bereihe wurden im letzten Bild demHintergrund zugeordnet.Auf diese Weise wird sihergestellt, dass die Zusammenlegung beider Modelle erstdann geshieht, wenn sih das Objekt niht mehr bewegt. Die zweite Bedingung sorgtdafür, dass Teile gröÿerer und gleihzeitig langsam bewegender Objekte niht in dasHintergrund der Szene eingebaut werden, während sih das Objekt immer noh inBewegung be�ndet. Die Abbildung 2.8 veranshauliht graphish einen solhen Fall.Aufgrund der langsamen Objektbewegung wird hier der rot umrandete Bildbereihkontinuierlih als 'zum Vordergrund gehörend' markiert. Wählt man in diesem Bei-spiel N = 3, so wird die erste der obigen Bedingungen bereits nah dem drittenBild erfüllt sein. Ohne Berüksihtigung des zweiten Kriteriums, würden im viertenBild beide Modelle des betrahteten Bildbereihs zum 'neuen' Hintergrundmodell
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Abbildung 2.8: Graphishe Darstellung eines sih langsam bewegenden Objektes.Ohne Berüksihtigung der zweiten Bedingung würden bei einer Wahl von N = 3Teile dieses Objektes bereits im vierten Bild in den Hintergrund der Szene eingebaut.zusammengelegt werden, ohne dass das Objekt zum Stehen gekommen ist. Erst dasZusammenspiel beider Bedingungen sorgt dafür, dass Objekte in den Hintergrundder Szene nur dann eingebaut werden, wenn sih diese niht mehr bewegen.Der Vorteil des separaten Vordergrundmodells besteht darin, dass neue Vektorenniht sofort in das Hintergrundmodell eingefügt werden. Im Falle von groÿen, sihlangsam bewegenden Objekten kann es vorkommen, dass das Vordergrund einesBereihes aus Vektoren besteht, die untershiedlihe Teile des Objekts repräsentierenund im Grunde nihts miteinander zu tun haben. Weil diese Vektoren niht sofortdem Hintergrundmodell zugeordnet werden, bleibt dieses nah der Objektbewegungszeneneht.2.4 Evaluierung und ErgebnisseZur Evaluierung der Performanz des vorgestellten Verfahrens, wurde dieses zusam-men mit drei weiteren Verfahren auf untershiedlihen Testvideos getestet. Dabeiwurde untersuht, wie gut die Verfahren den in der Einleitung dieses Kapitels be-shriebenen Anforderungen genügen. Die nähsten beiden Abshnitte geben einenÜberblik über die zum Vergleih herangezogenen Verfahren und beshreiben kurz



22 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenzdie zur Evaluierung ausgewählten Videosequenzen. Die dabei erzielten Ergebnisse�nden sih im letzten Abshnitt.2.4.1 Zum Vergleih herangezogene VerfahrenWie bereits im Vorfeld erwähnt �ndet man in der Literatur eine sehr breite Palette anuntershiedlihen Verfahren zur Vordergrund-Hintergrund Separation. Ein Vergleihdieser Verfahren ist shwierig, denn meistens werden untershiedlihe Sequenzen zurEvaluierung verwendet. Im Rahmen dieser Arbeit wurden insgesamt drei Verfahrenausgewählt, welhe sih im Laufe der Zeit bewährt haben und die bereits in vielenAnwendungen eingesetzt werden.2.4.1.1 Gauÿsher AnsatzWie bereits in der Einleitung zu diesem Kapitel erwähnt, erlangte das Verfahrenvon Stau�er und Grimson [SG00℄ zur Detektion bewegender Objekte innerhalb we-niger Jahre eine erstaunlihe Popularität. Hierbei werden die Werte eines jedenPixels mittels einer Komposition von untershiedlihen Gauÿfunktionen modelliert.Die Parameter der einzelnen Funktionen, Mittelwert und Varianz, werden dabei imOnline-Betrieb adaptiert. Dies ermögliht eine dynamishe Anpassung des Modellsan die sih ändernde Umstände der abgebildeten Szene und erlaubt eine Modellie-rung eines niht statishen Hintergrunds.Vordergrundobjekte werden detektiert, indem die aktuellen Werte der einzelnenPixel mit den jeweiligen Modellen verglihen werden. Weihen diese signi�kant vondem Modell ab, so wird das Pixel als Vordergrund markiert. Ähnlih wie bei denmeisten anderen Verfahren wird hier der minimale Wert einer als signi�kant an-zusehenden Abweihung mittels eines vorher de�nierten Shwellenwerts festgelegt.Abhängig von dem gesetzten Wert reagiert das Verfahren sehr sensitiv auf neue, inder vorherigen Bildsequenz noh niht vorhandene Werte eines Pixels. Leihte, vomObjekt geworfene Shatten werden sofort dem Vordergrund zugeordnet, auh dannwenn das eigentlih Objekt noh niht im Blikfeld ist.Um dieses Problem zu mildern, kombinierten KaewTraKulPong und Bowden[KB01℄ dieses Verfahren mit dem von Horprasert et al. [HHD99℄. In seinem Verfahrenzur Eliminierung von Shatten, di�erenziert Horprasert den Farbwert eines Pixels inseinen Farb- und Helligkeitsanteil. Verändert sih nur der Helligkeitsanteil so wirdder Pixel niht dem Vordergrund zugeordnet, sondern als Shatten markiert. UmRehenkapazitäten zu sparen werden die Farbwerte im RGB-Format beibehalten.Die Details der Symbiose der beiden Verfahren sind in dem Artikel [KB01℄ gutbeshrieben. Zusätzlih zeigen die Autoren, dass das kombinierte Verfahren bessere



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 23Ergebnisse erzielt als das von Stau�er und Grimson. Daher werden die Ergebnissedes hier vorgestellten Verfahrens mit denen des von KaewTraKulPong und Bowdenentwikeltem Verfahren verglihen.2.4.1.2 Bayessher AnsatzDas zweite zur Evaluierung verwendete Verfahren wurde 2003 von Li et al. [LHGT03℄vorgestellt. Die Vordergrund-Hintergrund Separation erfolgt hier auf der Grundla-ge, einer dafür formulierten bayesshen Entsheidungsregel. Entsheidend für dieKlassi�zierung ist eine, über eine Bildsequenz gewonnene Statistik, über die Auf-trittswahrsheinlihkeit vershiedener Merkmalsvektoren eines Pixels. Hierbei un-tersheiden die Autoren zwishen zwei Arten von Vektoren. Die einen dienen zurRepräsentation eines statishen, die anderen zur Modellierung eines dynamishenHintergrunds. Die Detektion von Vordergrundobjekten erfolgt mittels der bereitserwähnten Entsheidungsregel. Dabei wird berüksihtigt, in wie fern die neu be-rehneten Merkmalsvektoren dem statishen oder dem dynamishen Hintergrundzugeordnet werden können.Die in [LHGT03℄ präsentierten Ergebnisse dieses Verfahrens sind beeindrukend.Der Ansatz erlangte aufgrund seiner Stabilität ebenfalls einen groÿen Zuspruh. Un-ter anderem wurde es auh in der frei verfügbaren OpenCV Bibliothek 1 zur Bild-verarbeitung implementiert. Dies trug ebenfalls entsheidend zu seiner Verbreitungin der Bildverarbeitungsgemeinde bei.2.4.1.3 Kantenbasierter AnsatzAls dritter Ansatz wurde im Rahmen dieser Arbeit ein kantenbasiertes Vordergrund-Hintergrund Separationsverfahren ausgewählt. Ähnlih wie viele andere Verfahrendieser Klasse basiert auh dieses auf dem erstmalig im Jahr 1986 präsentiertenCanny-Kantendetektor [Can86℄. Chaohui et al. verbinden in ihrer Arbeit [CXS+07℄die Ergebnisse des Canny-Detektors mit der einfahen und shnellen Methode desFrame Di�erening. Dabei wird zunähst auf jedem neu aufgenommenen Bild mittelsdes Canny-Algorithmuses Kanten extrahiert. Die Detektion von bewegten Objektenerfolgt anshlieÿend durh Subtraktion solh zweier aufeinander folgender Kanten-bilder.Das Verfahren ist einfah und benötigt wenig Implementierungsaufwand. Auhdie von Autoren mehrmals erwähnte geringe Rehenkapazität ist ein weiterer demVerfahren zu zurehnender Vorteil. Die Performanz der dabei erzielten Ergebnissebasiert allerdings sehr stark auf den für die Kantendetektion gewählten Parame-1Die OpenCV Bibliothek ist verfügbar unter dem Link: http://openv.willowgarage.om/wiki/



24 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenztern. Eine shlehte Parameterwahl kann zum einen zu sehr vielen kleinen und oftunerwünshten Kanten führen. Zum anderen kann es vorkommen, dass bei falshgesetzten Parametern relevante Kanten im Bild niht extrahiert werden. Aufgrundder in diesem Verfahren durhgeführten Di�erenzbildung der zwei aufeinander fol-genden Kantenbildern, wären die sehr vielen kleinen Kanten im Hintergrund nihtproblematish. Ein Problem stellt dagegen die Instabilität dieses Verfahrens gegen-über leihten Änderungen in den Pixelwerten. Aufgrund des Raushens ist oft dieAnzahl oder die Länge der extrahierten Kanten in den aufeinander folgenden Bildernniht gleih. Dies resultiert in einem verraushten Vordergrundbild. Zur Behebungdieses Problems shlagen die Autoren vor, das resultierende Bild in gleihgroÿe Be-reihe aufzuteilen und über die Anzahl der weiÿen Pixel in dem jeweiligen Bereihzu entsheiden, ob dieser eine bewegte Kante darstellt. Die Setzung des entspre-henden Shwellenwerts hat sih allerdings als sehr shwierig herausgestellt. In dennahfolgenden Abshnitten wird dieser Punkt noh genauer erläutert.Der in letzter Zeit allgemeine Trend in Rihtung der kantenbasierten Ansät-ze für die Vordergrund-Hintergrund Separation liegt in deren Stabilität gegenübersih ändernden Lihtverhältnissen. Trotz der erwähnten Nahteile bei dem zuletztvorgestellten Verfahren, ist dieses weitaus robuster gegenüber plötzlihen Lihtän-derungen als die ersten beiden Verfahren. Bei Beleuhtungsänderungen in der be-trahteten Szene bleibt die Kanteninformation erhalten. Die ersten beiden Verfahrenhaben allerdings den Vorteil des kaum vorhandenen Raushens in den resultierendenVordergrundbildern.Die Performanz des im Rahmen dieser Arbeit entwikelten Verfahrens wird mitden Ergebnissen der drei beshriebenen Ansätze verglihen. Die frei wählbaren Pa-rameter der Verfahren wurden entsprehend den Empfehlungen der Autoren gesetzt.Bei einigen Verfahren wurden nah einem groben Durhlauf der gesamten Experi-mentenreihe die Parameter noh weiter angepasst, um ein bestmöglihes Ergebniszu erzielen. Die Evaluierung der Ergebnisse während des groben Durhlaufs basierteniht auf einem Vergleih der von den Verfahren erzielten Resultate, sondern folgtelediglih der subjektiven Wahrnehmung der resultierenden Vordergrundbilder. Diewährend dieses Prozederes festgelegten Parameter wurden in den darauf folgendenExperimenten niht mehr verändert.Der nähste Abshnitt gibt einen Überblik über die dazu verwendeten Videos.2.4.2 Testvideos zur Evaluierung der VerfahrenDie Auswahl der Testsequenzen basierte überwiegend auf den bereits in der Einlei-tung erwähnten Anforderungen an das Verfahren. Jede einzelne Sequenz entspriht



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 25einem solhen Präzedenzfall.Anhand eines eigenständig erstellten Videos aus dem Bereih der Parkplatzüber-wahung wurde untersuht, wie gut das Verfahren das entsprehende Hintergrund-modell bei zeitweisen Vershiebungen von Objekten aktualisiert. Dazu wurden Auf-nahmen des Parkplatzes verwendet, in denen einige der Stellplätze bereits mit Fahr-zeugen besetzt waren. Die Abbildung 2.9 zeigt einige Bilder der hierzu verwendetenSequenz. Nah einigen Sekunden startet das weiÿe Auto rehts im Bild und verlässt
(a) bild_id 175 (b) bild_id 252 () bild_id 271 (d) bild_id 301Abbildung 2.9: Einige Aufnahmen aus dem Video der Parkplatzüberwahung. An-hand dieses Videos wurde untersuht wie gut das hier vorgestellte Verfahren dasHintergrundmodell der Szene bei zeitweisen Vershiebungen von Objekten aktuali-siert.langsam den Stellplatz. Das Video beginnt mit der Aufnahme des Parkplatzes zudem Zeitpunkt als das Auto noh auf dem Parkplatz steht.Zur Evaluierung der Verfahren während sih ändernder Lihtverhältnisse wurdenzwei Videosequenzen verwendet. Das erste Video [LiT℄ wurde mittels einer Deken-kamera aufgenommen und zeigt einen Aufenthaltsbereih in einem Bürogebäude.Zur Simulation plötzliher Lihtänderungen wird hier während der Videoaufnahmedie Dekenbeleuhtung aus- und eingeshaltet. Abbildung 2.10 zeigt einige Bilderdieser Sequenz. Ab und zu sind auf dem Video auh Personen zu sehen, die sih von
(a) bild_id 174 (b) bild_id 460 () bild_id 1090 (d) bild_id 1358Abbildung 2.10: Einige Bilder aus den Aufnahmen eines Aufenthaltsbereih in einemBürogebäude. Anhand dieses Videos [LiT℄ wurde untersuht wie stabil die Verfahrengegenüber plötzlihen Lihtänderungen sind.einer Eke in die andere bewegen. Bei der Evaluierung der Verfahren wurde daherauh untersuht wie gut die Personen bei shwaher Beleuhtung extrahiert werdenkönnen.



26 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer BildsequenzDas zweite Video [KT99℄ zeigt eine Aufnahme eines Wohnzimmers, wobei sihhier die Beleuhtung nur sukzessive ändert. Abbildung 2.11 zeigt einige Bilder dieserSequenz. Das Video startet und endet mit einem shwarzen Bild auf dem nihts
(a) bild_id 0 (b) bild_id 524 () bild_id 1845 (d) bild_id 4776Abbildung 2.11: Einige Bilder aus den Aufnahmen eines Wohnzimmers. Anhanddieses Videos [KT99℄ wurde die Robustheit der Verfahren gegenüber sukzessivenLihtänderungen untersuht.zu erkennen ist. Zwishenzeitlih wird die Beleuhtungsintensität erhöht und dannwieder reduziert. Wie den Bildern () und (d) zu entnehmen ist, müssen auh hierPersonen vom Hintergrund separiert werden.Um zu testen wie gut die Verfahren mit einem dynamishen Hintergrund derSzene umgehen können, wurde eine Sequenz [KT99℄ mit einem relativ stark shwan-kenden Baum im Hintergrund ausgewählt. Abbildung 2.12 zeigt dazu einige Bilder.Einen Groÿteil des Videos bildet der in der Mitte des Bildes shwankender Baum.
(a) bild_id 61 (b) bild_id 88 () bild_id 251 (d) bild_id 258Abbildung 2.12: Einige Aufnahmen aus dem Video mit einem shwankenden Baum.Anhand dieses Videos [KT99℄ wurde getestet, wie gut die Verfahren mit einem dy-namishen Hintergrund einer Szene umgehen können.Weil seine Bewegung zeitweise periodish ist, müssten die Verfahren diesen in dasHintergrundmodell einbauen. Gegen Ende der Sequenz tauht eine Person auf undvershwindet dann wieder aus dem Bild. Es ist zu erwarten, dass die getestetenVerfahren die Person sauber aus dem Bild extrahieren.Zusätzlih wurde die Performanz der Verfahren anhand einiger Videos aus derPETS Datenbank [PET05℄ evaluiert. Die Videos wurden mittels einiger Dekenka-meras auf einem Bahnhof aufgenommen. Abbildung 2.13 zeigt beispielhaft einigeBilder einer solhen Sequenz. Anhand dieses Videos wurde zum einen untersuht
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(a) bild_id 0 (b) bild_id 302 () bild_id 1025 (d) bild_id 1661Abbildung 2.13: Einige Aufnahmen aus dem Bereih der Bahnhofüberwahung. An-hand dieses Videos [PET05℄ wurde untersuht wie gut die Verfahren Personen vomHintergrund der Szene extrahieren können, auh wenn nur wenig Kontrast vorhan-den ist.wie stabil die Verfahren Personen extrahieren können, auh wenn kaum Kontrastzwishen dem Hintergrund und der sih bewegenden Person vorhanden ist. Wäh-rend im unteren Bildbereih die Personen deutlih zu erkennen sind, weihen imoberen Bereih des Bildes die Farbwerte deutlih weniger von einander ab. Nur diezwei weiÿen Streifen am Zug sorgen hier für hellere Farbtupfer. Zum anderen wurdeanhand dieses Videos überprüft, wie gut die von Personen geworfene Shatten aus-selektiert werden. Aufgrund der Beleuhtung sind in dieser Sequenz in fast jedemBild Shatten vorhanden. Besonders gut sind diese in Abbildung 2.13 () zu sehen.Die bei den Experimenten erzielten Ergebnisse werden im nahfolgenden Ab-shnitt präsentiert.2.4.3 Ergebnisse der durhgeführten ExperimenteDieser Abshnitt gliedert sih in die folgenden fünf Unterabshnitte: 1. Adaptivitätdes Hintergrundmodells bei zeitweisen Vershiebungen von Objekten, 2. Stabilitätder Verfahren bei plötzlihen Lihtänderungen, 3. Stabilität der Verfahren bei suk-zessiven Beleuhtungsänderungen, 4. Robustheit der Verfahren bei einem dynami-shen Hintergrund der Szene und 5. Stabilität der Verfahren beim kaum vorhandenenKontrast zwishen den Vordergrundobjekten und dem Hintergrund der Szene. Je-dem dieser Abshnitte wurde jeweils eines der bereits oben erwähnten Testvideoszugrunde gelegt.Adaptivität des Hintergrundmodells bei zeitweisen Vershiebungen vonObjekten.Der Videoausshnitt von der Parkplatzüberwahung wurde herangezogen, um zuuntersuhen wie gut der im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Ansatz das Hin-tergrundmodell der Szene bei einer Objektbewegung aktualisiert. Dabei liegt dieShwierigkeit bei diesem Szenario in der nihtvorhandenen Trainingsphase, d.h. hier



28 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenzwird der Fall simuliert, dass keine Aufnahmen von dem nakten Hintergrund derSzene vorhanden sind. Abbildung 2.14 zeigt dazu einen Ausshnitt der mit dem hierentwikelten Verfahren erzielten Ergebnisse. Die als Vordergrund markierte Bereihe
(a) bild_id 175 (b) bild_id 184 () bild_id 222
(d) bild_id 222 (e) bild_id 230 (f) bild_id 241
(g) bild_id 249 (h) bild_id 253 (i) bild_id 259Abbildung 2.14: Ergebnisse des im Rahmen der Arbeit entwikelten Ansatzes imBereih der Parkplatzüberwahung. Die Vordergrundobjekte bilden hier alle durhweiÿe Rehteke markierte Bereihe.sind in dieser Abbildung durh weiÿe Quadrate gekennzeihnet. Weil die in diesemExperiment betrahtete Sequenz mit der Bildnummer 175 startet, ist im Bild (a)noh ein wenig Raushen zu sehen. Nah etwa zehn Bildern hat sih das Verfahrenan die Gegebenheiten der Szene angepasst und markiert nur das in der linken obe-ren Eke bewegtes Fahrzeug durh weiÿe Quadrate. Mit der Bildnummer 222 setztsih das rehte hellere Auto in Bewegung. Um einen besseren Einblik zu erhalten,zeigen Abbildungen (d)-(i) eine Nahaufnahme dieses Fahrzeugs.Weil das Verfahren auf Strukturänderungen im Bild reagiert, sind die homogenenFlähen des Autos wie Dah oder die Motorhaube niht markiert. Stattdessen bildendie weiÿen Quadrate die Umrandungen des Fahrzeugs. Im Bild (g) und (h) sindnoh einige weiÿe Fleken auf dem Stellplatz zu sehen. Doh shon nah weiterensehs Aufnahmen hat sih das Verfahren an die geänderten Bedingungen angepasst.



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 29Der vorher vom Auto verdekte Stellplatz wurde robust in das Hintergrundmodelleingebaut. In Abbildung (i) ist deutlih zu erkennen, dass auf dem freigewordenenPlatz keine weiÿen Quadrate mehr zu sehen sind, obwohl sih das Fahrzeug nohhalb auf dem Stellplatz be�ndet.Zwishen den Bildnummern 184 und 195 wurden noh an einigen Stellen Aus-reiÿer registriert. Insgesamt tauhten auf die elf Bilder verteilt etwa fünf weiÿe Qua-drate an falshen Stellen auf. Dies ist auf die, zu diesem Zeitpunkt noh statt�nden-de Adaption des Verfahrens zurükzuführen. Bei den durhgeführten Experimentenwurde festgestellt, dass das Verfahren bei einem statishen Hintergrund etwa 20 bis
30 Bilder zur Adaption benötigt. Nah dem Abshluss dieser online statt�ndendenTrainingsphase wurden übliherweise keine Ausreiÿer mehr registriert.Der von Li et. al. präsentierte bayesshe Ansatz liefert auf dieser Sequenz ähnlihgute Ergebnisse. Bei den restlihen zwei Verfahren konnte deren spezi�shes Rau-shen in den Vordergrundbildern beobahtet werden. Im Folgenden wird auf diesesgenauer eingegangen. Weil bei diesem Testszenario in den resultierenden Ergebnis-sen nihts Auÿergewöhnlihes zu �nden war, wird an dieser Stelle auf den explizitenVergleih der Ergebnisse aller vier Verfahren verzihtet.Stabilität der Verfahren bei plötzlihen Lihtänderungen.In dem Testszenario der sih plötzlih wehselnden Lihtverhältnisse konnten da-gegen interessante Untershiede in den Ergebnissen der vier Verfahren beobahtetwerden. In diesem Experiment wurde ein Video einer Dekenkamera in einem Bü-rogebäude verwendet. Die Sequenz startet mit den Aufnahmen eines gleihmäÿigbeleuhteten Aufenthaltsraums. Die ersten 150 Bilder zeigen den Raum ohne be-wegte Objekte. Somit haben alle Verfahren ausreihend Information um sih einentsprehendes Hintergrundmodell aufzubauen. Abbildung 2.15 zeigt die Ergebnisseder vier Verfahren kurz nahdem das Liht ausgeshaltet wurde.Abbildungen (b)-(e) zeigen die resultierenden Vordergrundbilder der jeweiligenVerfahren. Es ist deutlih zu sehen, dass bessere Ergebnisse mit dem hier vorgestell-ten Verfahren und dem kantenbasierten Verfahren erzielt wurden. Es ist allerdingsanzumerken, dass obwohl das von Chaohui et al. [CXS+07℄ vorgeshlagene Verfah-ren sehr robust gegenüber Lihtänderungen ist, wurde trotzdem im allen Bildernder Sequenz ein gewisser Raushanteil beobahtet. Dieser ist in Abbildung (e) zusehen. Das Ein- oder Ausshalten der Lampen führt hier zu keinen spürbaren Än-derungen in dem Raushanteil. Wie bereits erwähnt, shlagen die Autoren vor dasRaushen über einen bestimmten Shwellenwert über die Anzahl der vom Shwarzabweihenden Pixel in einem bestimmten Bereih zu unterdrüken. Das Bestimmen



30 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz
(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.15: Vergleih der Ergebnisse kurz nahdem das Liht ausgeshaltetwurde: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder derentsprehenden Verfahren.des rihtigen Shwellenwerts hat sih allerdings als sehr shwierig erwiesen. Teiltman das Bild in n × n groÿe Bereihe auf, so ist oft die Anzahl der durh Rau-shen verursahten weiÿen Pixel in einem Bereih vergleihbar mit der Anzahl derkantenrepräsentierenden Pixel in einem anderen Bereih. Mit dem Setzen eines hö-heren Shwellenwerts kann zwar Raushen unterdrükt werden, doh hat dies oftzur Folge, dass die bewegenden Objekte als solhe von dem Verfahren niht de-tektiert werden. Ein kleinerer Shwellenwert führt zwar zu einer Reduzierung desRaushanteils, doh ist das Ergebnis für reale Anwendungen oft niht ausreihend.Um die Ergebnisse des Verfahrens mittels eines Shwellenwerts niht zu manipulie-ren, wurde hier darauf verzihtet dieses anzuwenden. Sowohl in Abbildung 2.15 (e)als auh in den nahfolgenden Abbildungen, sind die Ergebnisse dieses Verfahrensohne Berüksihtigung eines Shwellenwerts dargestellt.Aufgrund seiner Einfahheit demonstriert das Verfahren von Chaohui ein grund-legendes Problem der kantenbasierten Ansätze. Eine robuste und exakte Extraktionder Kanten ist eine der fundamentalen Voraussetzungen für eine gute Performanzdes Verfahrens. Viele Algorithmen zur Kantenextraktion erfordern allerdings oft ei-ne sehr sorgfältige und teilweise auh manuelle Feinabstimmung der entsprehendenParameter. Mehr noh abhängig von der Anwendung und dem verwendeten Ver-



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 31fahren sind die Ergebnisse der Kantenextraktion sehr abhängig von den gewähltenParametern. Im Falle des Canny-Kantendetektors und der hier verwendeten Testvi-deos konnte dies sehr genau beobahtet werden.Wie der Abbildung 2.15 zu entnehmen ist, sind die beiden Ansätze von Li undKeawTraKulPong niht für den Einsatz unter solhen extremen Bedingungen geeig-net. Bei dem erweiterten Gauÿshen Ansatz führte das plötzlihe Ausshalten desLihtes zu einer fast kompletten Konvertierung des Bildes in ein Vordergrundbereih.Ähnlihes kann auh in Abbildung () beobahtet werden. Bei dem bayesshen An-satz von Li wurde zwar niht das komplette Bild, jedoh shon gröÿere Bereihe desBildes in ein Vordergrundbereih konvertiert.Auÿer dem Verfahren von Chaohui besitzen die restlihen drei Ansätze einenAdaptionsmehanismus. Die Anpassung der Verfahren an geänderte Bedingungendauerte untershiedlih lange. Der im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Ansatz be-nötigte hierfür nur 13 weitere Bilder. Das Verfahren von KeawTraKulPong brauhtedeutlih länger, 201 Bilder. Die meiste Zeit benötigte allerdings das Verfahren vonLi, insgesamt 260 Bilder. Die Adaptionsphase dieses Verfahrens endete erst mit derBildnummer 1709.Abbildung 2.16 zeigt die Ergebnisse der Verfahren bei dem 1648 Kamerabild.Es ist deutlih zu sehen, dass hier die Adaptionsphase des Verfahrens von Li nohniht abgeshlossen ist. Auh das Verfahren von KeawTraKulPong brauht zu diesemZeitpunkt noh zwei weitere Bilder zur vollständigen Anpassung.Die Abbildung demonstriert sehr gut die Fähigkeit der Verfahren bewegte Ob-jekte auh auf einem dunklen Hintergrund zu extrahieren. Während das hier vor-gestellte Verfahren zusammen mit dem von KeawTraKulPong sehr gute Ergebnisseliefert, kann bei den beiden anderen Vordergrundbildern die laufende Person kaumerkannt werden. Nur unter Einbezug einiger vorherige Vordergrundbilder können imBild () aufgrund der Bewegung die zwei kleinen mittleren weiÿen Fleken als diePerson identi�ziert werden. Ist ist allerdings anzumerken, dass das Verfahren vonLi in diesem Fall es niht sha�t die Person als Ganzes zu extrahieren. Nur einigeBereihe am Kopf und an den Beinen werden hier vom Hintergrund separiert.Bei dem Ergebnis des kantenbasierten Verfahrens ist die bereits erwähnte Pro-blematik deutlih zu erkennen. Das in der Mitte des Bildes etwas dihtere Clusteran Punkten bildet die sih bewegende Person. Shon ein geringer Shwellenwert zurUnterdrükung des umliegenden Raushen würde hier dazu führen, dass auh diewihtigen Teile der Person ausselektiert werden.Ähnlihes kann auh in Abbildung 2.17 beobahtet werden. Die Adaptionsphaseist hier bei allen Verfahren abgeshlossen. Wieder kann die Person im Kamerabildnur in den beiden Vordergrundbildern (b) und (d) deutlih erkannt werden. Während



32 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz
(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.16: Detektion von Personen im abgedunkelten Raum, kurz nahdemdas Liht ausgeshaltet wurde: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierendeVordergrundbilder der entsprehenden Verfahren.
(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.17: Detektion von Personen im abgedunkelten Raum nahdem die Ad-aptionsphase bei allen Verfahren abgeshlossen wurde: (a) das originale Kamerabild;(b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der entsprehenden Verfahren.



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 33im Bild (e) sih nur ein shwahes Cluster an Punkten abzeihnet, ist die Abbildung() komplett shwarz. Aufgrund des mangelnden Kontrastes im Kamerabild sha�tdas Verfahren von Li niht die Person zu extrahieren. In den beiden vorherigen Vor-dergrundbildern konnte lediglih jeweils ein kleiner weiÿer Flek beobahtet werden.Abbildungen 2.18 und 2.19 zeigen die Situation nah dem erneuten Einshaltender Lampen. Im Gegensatz zu anderen Verfahren, bleibt bei dem hier vorgestellten
(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.18: Vergleih der Ergebnisse kurz nahdem das Liht wieder eingeshal-tet wurde: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder derentsprehenden Verfahren.Ansatz das Vordergrundbild shwarz. Erneute plötzlihe Änderung der Lihtverhält-nisse führt hier niht wie bei den Verfahren von KeawTraKulPong und Li zu fastkompletten Weiÿfärbung des Bildes. Auh bei der erneuten Detektion von Personenist der neue Ansatz den anderen überlegen. Während das Verfahren von Keaw-TraKulPong ein immer noh sehr verraushtes Vordergrundbild liefert, erkennt dasVerfahren von Li nur drei niht zusammenhängende Fleken. Wie sih auh bei spä-teren Experimenten zeigen wird, shwähelt das Verfahren von Li immer dann wennin einer Bildsequenz in den dunkleren Farbbereihen zwishen dem bewegenden Ob-jekt und dem Hintergrund niht genug Kontrast vorhanden ist. Das kantenbasierteVerfahren von Chaohui liefert hier und auh in den nahfolgenden Experimentennur ein sih leiht abzeihnendes Cluster in der Mitte des Bildes.



34 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz
(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.19: Erneute Detektion von Personen in dem nun wieder beleuhtetenRaum: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder derentsprehenden Verfahren.Stabilität der Verfahren bei sukzessiven Beleuhtungsänderungen.Im nähsten Testszenario wurde die Performanz der Verfahren bei sih nur sukzessiveändernden Lihtverhältnissen getestet. Die erzielten Ergebnisse des hier vorgestell-ten Verfahrens und des bayesshen Ansatzes von Li sind bei diesem Experimentvergleihbar. Beide konnten sehr gut mit sih langsam änderten Lihtbedingungenumgehen. Bei beiden Verfahren änderte sih das Vordergrundbild nur wenn einePerson in der Szene ershien. Abbildung 2.20 zeigt dazu beispielhaft die Ergebnisseder Verfahren bei der Bildnummer 1845. Im Bild (b) und () ist die sih bewegendePerson deutlih zu erkennen. Aufgrund des pixelbasierten Modells sind die Konturenbei dem Verfahren von Li deutlih besser ausgebildet als bei dem hier vorgestelltenVerfahren. Es ist allerdings anzumerken, dass im Bild () wegen des niht vorhande-nen Kontrastes die Beine der Person abgeshnitten sind. Der neue Ansatz dagegendetektiert diese genau so robust wie den Rest des Körpers.Der erweiterte Gauÿshe Ansatz von KeawTraKulPong shwähelte am Anfangdes Videos. Wie dem Bild (d) zu entnehmen ist, ist im Vordergrundbild dieses Ver-fahrens noh sehr viel Raushen enthalten. Die Geshwindigkeit der ansteigendenLihtintensität entsprah in diesem Fall niht den für die Adaption gewählten Pa-rameterwerten. Diese wurden allerdings bewusst während der hier durhgeführten
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(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.20: Vergleih der Detektionsergebnisse bei sukzessiven Lihtänderun-gen: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der ent-sprehenden Verfahren.Experimentenreihe niht geändert. Zusätzlih ist anzumerken, dass die sih im Raumbe�ndende Person von dem Verfahren niht erfasst wird. Aufgrund des Lihtanfallsist die Person im Bild fast ausshlieÿlih durh dunklere Farbpigmente dargestellt.Die Intensität dieser Farbwerte stimmt in diesem Fall mit den Werten, die in denvorherigen Bildern als Hintergrundmodell gespeihert wurden. Wie bereits erwähntfängt das Video mit einem shwarzen Bild an. Eine andere Wahl der Adaptionspara-meter würde dieses Problem siherlih beheben. Doh demonstriert diese Situationdeutlih die Sensitivität des Verfahrens gegenüber der rihtigen Kalibrierung derParameter.Beim kantenbasierten Ansatz kann aufgrund des starken Kontrastes zwishender Person und dem Hintergrund so etwas wie eine Kontur in dem Vordergrundbilderkannt werden. Allerdings hat man auh hier das bereits erwähnte Problem desumliegenden Raushens.Robustheit der Verfahren bei einem dynamishen Hintergrund der Szene.Die folgende Abbildung 2.21 zeigt einen Teil der Ergebnisse des nähsten Experi-mentes. Hier wurde untersuht wie gut die Verfahren mit einem dynamishen Hin-tergrund umgehen können. Die dazu verwendete Sequenz besteht gröÿtenteils aus



36 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz
(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.21: Performanz der Verfahren bei einem dynamishen Hintergrund derSzene: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder derentsprehenden Verfahren.einem in der Mitte des Bildes shwankenden Baums. Die Abbildung 2.21 zeigt denMoment als eine Person im Bild ersheint. Bis zu diesem Zeitpunkt hatten alleVerfahren die gleihe Informationsmenge zur Adaption derer Parameter.Das erweiterte Gauÿshe Verfahren von KeawTraKulPong erreihte shon nahwenigen Bildern seinen stabilen Zustand. In jedem Bild wurde ungefähr immer dergleihe Raushanteil beobahtet wie er im Bild (d) zu sehen ist. Eine Verbesserungkonnte bei dieser Sequenz auh mit untershiedlihen Parameterwerten niht erzieltwerden. Das Verfahren von Li zeigte hier einen vergleihbaren Adaptionsverlauf.Zwar konnte zwishenzeitlih, abhängig von dem Ausmaÿ der Baumshwingung ei-ne Reduzierung des Raushanteils beobahtet werden, doh hielt diese niht langean. Ähnlihes gilt auh für das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Verfahren. Al-lerdings konnte hier im Untershied zum Verfahren von Li, zeitweise eine kompletteRaushunterdrükung erzielt werden. Auh in der als Referenz herangezogenen Ab-bildung 2.21 ist deutlih zu sehen, dass der Raushanteil im Bild (b) geringer ist alsbei den anderen Verfahren.Um die Dynamik des Modells bei dem hier vorgestellten Verfahren zu demons-trieren, wurden die Modellgröÿen einiger bei dieser Sequenz zufällig ausgewählterBildbereihe protokolliert. Abbildung 2.22 zeigt die Gröÿenänderungen der Model-le dreier solher Bereihe. Abhängig von der Shwingung des Baumes steigt und
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Abbildung 2.22: Graphishe Darstellung der Gröÿenänderung der Hintergrundmo-delle einiger ausgewählter Bereihe. 'Position n × m' bezeihnet die Position desentsprehenden Bereihes im Bild. Alle ausgewählten Bereihe repräsentieren dendynamishen Teil des Hintergrunds.sinkt die Anzahl der im Modell verwendeten Vektoren. Dies zeigt deutlih die be-reits erwähnte Adaptivität des Verfahrens gegenüber sih ändernden Eigenshaftender abgebildeten Szene. Bei Aufnahmen einer statishen Szene besteht ein Modellaus durhshnittlih etwa 1.3 Vektoren. Diese Zahl hängt allerdings entsheidendvon den Eigenshaften der verwendeten Kamera ab. Produziert diese eine shleh-te Bildqualität, so werden bei gleiher Szene mehr Vektoren zur Modellierung desHintergrunds benötigt als bei einer besseren Kamera der Fall wäre.Aufgrund der adaptiven Anpassung des Modells ist auh die erforderlihe Re-henkapazität bei diesem Verfahren nur shwer feststellbar. Diese hängt entsheidendvon der jeweiligen Anwendung und der verwendeten Hardware ab.Stabilität der Verfahren beim kaum vorhandenen Kontrast zwishen denVordergrundobjekten und dem Hintergrund der Szene.Für den letzten Teil der durhgeführten Experimentenreihe wurde ein Testvideo ausder PETS Datenbank herangezogen. Abbildungen 2.23 und 2.24 zeigen einen Teilder hierbei erzielten Ergebnisse. Anders als der bayesshe Ansatz von Li, brauhtedas hier vorgestellte Verfahren eine anfänglihe Adaptionsphase von insgesamt 19Bildern. Nahdem allerdings alle Modelle für alle Bereihe aktualisiert wurden, wur-de während der gesamten restlihen Sequenz kein Raushen mehr detektiert. DasVerfahren von Li war dagegen bei dieser Sequenz sofort einsetzbar.Wie der Abbildung 2.23 zu entnehmen ist, sind die Konturen der drei Perso-nen im unteren Bereih des Bildes bei dem Ansatz von Li akkurater ausgebildet



38 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz

(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.
(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.23: Performanz der Verfahren beim kaum vorhandenen Kontrast zwi-shen den Personen und dem Hintergrund der Szene im oberen Bereih des Bildes:(a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der entspre-henden Verfahren.
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(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz () Bayessher Ans.

(d) Gauÿsher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.Abbildung 2.24: Performanz der Verfahren bei der Selektion von Personenshatten:(a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der entspre-henden Verfahren.als bei den restlihen drei. Ein sehr shwerwiegender Nahteil dieses Verfahrens istallerdings sein Versagen die Person im oberen Bereih des Bildes zu detektieren.Während bei dem hier vorgestellten Verfahren im Bild (b) die Person deutlih zuerkennen ist, �ndet man im Bild () dagegen nur einen kleinen weiÿen Flek. Dieserkönnte shon fast als Raushen angesehen werden.Das erweiterte Gauÿshe Verfahren von KeawTraKulPong liefert in beiden Ab-bildungen mangelnde Resultate. Das Konstrukt der Shattendetektion versagte hierwährend der gesamten Sequenz. Besonders shlehtes Ergebnis ist in Abbildung 2.24(d) zu sehen. Fast das gesamte Bild ist hier weiÿ gefärbt. Es ist allerdings auh an-zumerken, dass es sih hierbei um eine relativ shwierige Szene handelt. Auh dassonst, gegen Shatten sehr robuste Verfahren von Li sha�t es bei dieser Aufnah-me niht den Shatten der rehten Person im Bild auszuselektieren. Aufgrund desstarken Kontrastes zwishen dem Hintergrund und dem Shatten wird die dabeierzeugte Kante auh von dem hier vorgestellten Verfahren als zum Vordergrundgehörend markiert.Das kantenbasierte Verfahren von Chaohui versagt bei dieser Sequenz vollkom-men. Wie den beiden Abbildungen zu entnehmen ist, können die Personen aufgrunddes umliegenden Raushens in keinem der beiden Bilder als solhe erkannt werden.



40 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer BildsequenzÄhnlihe Ergebnisse wurden auh während der gesamten Sequenz beobahtet.2.4.4 Laufzeit des VerfahrensDie Laufzeit dieses Verfahrens hängt entsheidend von der konkreten Implementie-rung und der zugrunde liegenden Hardware ab. Im Rahmen des am Lehrstuhl 'Intel-ligente Systeme' durhgeführten Praxisprojektes wurde die anfänglihe Implemen-tierung dieses Verfahrens an die vorhandene Hardware so optimiert, dass folgendeLaufzeiten erreiht werden konnten. Tabelle 2.1 fasst diese Ergebnisse zusammen.Bildformat Multi- Intel Core * AMD Phenom **threadingGrauwert (1 Kanal) nein 2219ms (454 fps) 6125ms (164 fps)Grauwert (1 Kanal) ja 1078ms (1000 fps) 2500ms (400 fps)Farbe (3 Kanäle) nein 7921ms (126 fps) 20406ms (50 fps)Farbe (3 Kanäle) ja 5328ms (188 fps) 9500ms (105 fps)Intel Core * Intel Core 2 Quad-Core CPU Q9400 2.66GHz, RAM 3GBAMD Phenom ** AMD Phenom 9600 Quad Core CPU 2.3GHz, RAM 2GBTabelle 2.1: Laufzeit Performanz des hier entwikelten Vordergrund-HintergrundSeparationsverfahrens in Abhängigkeit von der verwendeten Hardware. Als Evalu-ierungsgrundlage wurde eine Sequenz mit 1000 Bildern mit 640 × 480 - Au�ösungverwendet.Als Evaluierungsgrundlage wurde hierbei eine Sequenz mit 1000 Bildern heran-gezogen. Die Au�ösung der einzelnen Bilder betrug dabei 640 × 480 Pixel.Die folgenden Punkte fassen kurz die Eigenshaften der dabei verwendeten Im-plementierung zusammen:
• Die grobe Struktur des Algorithmuses wurde in C++ implementiert.
• Berehnungsshritte wie diskrete Kosinustransformation oder Berehnung derKosinusfunktionen wurden in x86 inline assembler implementiert. Dabei wur-den SSE2 (Streaming SIMD Extensions 2) und SSSE3 (Super Streaming SIMDExtension 3) Erweiterungen der x86-Arhitektur verwendet.
• Die Koe�zienten der diskreten Kosinustransformation wurden im Speiher inForm von 16-Byte Datenelementen gespeihert. Mittels des SSE2 und SSSE3konnte damit eine byteweise Adressierung des Speihers erfolgen und auf die

16-Bytes in einen Takt zugegri�en werden.
• Für Multithreading wurde die WINAPI genutzt.
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• Die Implementierung einzelner Strukturen und Methoden erfolgte auh unterZuhilfenahme der OpenCV Bibliothek.Aufgrund des Zugri�s auf die SSE2 und SSSE3 Erweiterungen läuft diese Imple-mentierung nur auf Intel Prozessoren. Die hierbei erzielte real-time Performanz desVerfahrens lässt sih allerdings auh auf anderen Prozessoren mit einer entsprehen-den Implementierung erreihen.2.5 Diskussion und ZusammenfassungDas im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Verfahren erzielte bei allen hier durh-geführten Experimenten bessere oder vergleihbare Ergebnisse. Im Video der Park-platzüberwahung wurde die Adaptivität des hier vorgestellten Verfahrens gegen-über Änderungen im Hintergrund der Szene gezeigt. So wurde zum einen ein vomStellplatz wegfahrendes Fahrzeug vom Verfahren als bewegendes Objekt detektiert,zum anderen wurde zeitgleih der nun sihtbare Asphalt robust in das Hintergrund-modell eingebaut. Ergebnisse dieses Experiments haben gezeigt, dass für den erfolg-reihen Einsatz dieses Verfahrens eine vorherige o�ine statt�ndende Trainingsphaseniht notwendig ist. Das Verfahren ist in der Lage das Hintergrundmodell der ab-gebildeten Szene online zu erstellen. Die zum Training verwendeten Aufnahmenkönnen auh bewegende Objekte enthalten.In dem Testszenario mit plötzlih ändernden Lihtverhältnissen war das hier vor-gestellte Verfahren gegenüber den anderen dreien weit überlegen. Beim Ausshaltender Lampen in dem abgebildeten Aufenthaltsraum wurde zwar bei dem neuen An-satz ebenfalls Raushen detektiert, allerdings war der Umfang dieses Raushens imVergleih zu den Ergebnissen der anderen Verfahren deutlih geringer. Während beiden Verfahren von Li und KeawTraKulPong fast das komplette Bild in den Vorder-grundbereih konvertiert wurde, waren es bei dem hier vorgestellten Verfahren nureinige über das Bild verteilte Punkte.Bei der anshlieÿenden Detektion von Personen im abgedunkelten Raum über-ragte das hier neu vorgestellte Verfahren ebenfalls. Alle Personen wurden robustwährend der gesamten Sequenz detektiert. Im Gegenteil dazu wurde bei dem Ver-fahren von Li wegen des fehlenden Kontrastes nur einige wenige Bereihe der Persondetektiert oder diese gar gänzlih falsh klassi�ziert. Das erweiterte Gauÿshe Ver-fahren von KeawTraKulPong detektierte zwar die Person, allerdings wurde währendder gesamten Sequenz ein gewisser Raushanteil beobahtet. Auÿerdem reagierte dasVerfahren sehr sensitiv auf die von Personen geworfene Shatten.Beim Wiedereinshalten der Lampen wurden bei dem hier neu vorgestellten Ver-fahren keine Änderungen in dem korrespondierenden Vordergrundbild erfasst. An-



42 Kapitel 2. Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenzders war die Situation bei den Verfahren von Li und KeawTraKulPong. Hier wurdenwieder groÿe Bereihe des Vordergrundbildes weiÿ gefärbt. An diesem Punkt kommtdie Überlegenheit dieses Verfahren gegenüber den anderen besonders deutlih hervor.Die Stabilität dieses Verfahrens gegenüber plötzlihen Lihtänderungen ist daraufzurükzuführen, dass der Shwerpunkt hierbei in der Detektion der Änderungen inden Grauwertstrukturen der Bilder liegt. Anders als bei den Verfahren von Li undKeawTraKulPong wird hier niht auf Farbuntershiede geahtet. Das kantenbasierteVerfahren von Chaohui zeigte sih ebenfalls sehr robust gegenüber Lihtänderungen.Das Ein- und Ausshalten der Lampen hatte keine Auswirkungen auf die Menge despermanent vorhandenen Raushens in dem korrespondierenden Vordergrundbild.Bei dem Experiment der sih langsam ändernden Lihtverhältnisse waren dieErgebnisse des hier vorgestellten Verfahrens mit denen von Li vergleihbar. BeideVerfahren zeigten sih sehr stabil gegenüber sih ändernden Bedingungen. Bei deranshlieÿenden Detektion der Person shwähelte allerdings das Verfahren von Liwieder wegen des mangelnden Kontrastes bei der Erfassung der Beine. Im Gegen-satz dazu konnte von dem hier vorgestellten Verfahren die Person komplett erfasstwerden. Es ist jedoh anzumerken, dass bezüglih der extrahierten Konturen derdetektierten Person des Verfahren von Li den anderen deutlih überlegen ist. DasVerfahren von KeawTraKulPong versagte bei dieser Sequenz vollkommen. Die sihbewegende Person wurde aufgrund des überladenen Hintergrundmodells niht de-tektiert. Das Verfahren sha�te auh niht sih rehtzeitig an die sih änderndenBedingungen anzupassen. Während des gröÿeren Teils der Sequenz wurde ein per-manentes Raushen in dem Vordergrundbild beobahtet. Ähnlih wie bei den ande-ren Experimenten hatte das kantenbasierte Verfahren von Chaohui auh hier seinharakteristishes Raushen in dem Vordergrundbild.Bei der Modellierung des dynamishen Hintergrunds war das hier vorgestellteVerfahren den anderen ebenfalls überlegen. Zwar hat man auh hier abhängig vonder Stärke der Baumshwingung hin und wieder mal Raushen erfasst, doh konn-te dieses im Gegenteil zu anderen Verfahren zwishenzeitlih komplett eliminiertwerden. Der bei diesem Ansatz modulare Aufbau des Modells bringt wegen seinerdynamishen Anpassung an die Gegebenheiten der Szene weitere Vorteile mit sih.Zusätzlih wurden die Ergebnisse der vier Verfahren auf den Testsequenzen derPETS Datenbank evaluiert. Dabei wurde festgestellt, dass das hier vorgestellte Ver-fahren viel robuster und sauberer die bewegenden Personen im Video detektiert.Während das Verfahren von Li einige Personen bei der Detektion auslässt, hat dasVerfahren von KeawTraKulPong immense Probleme mit den von Personen gewor-fenen Shatten. Abhängig von den Aktivitäten in der Szene war zeitweise fast dasgesamte Vordergrundbild weiÿ gefärbt.



2.5. Diskussion und Zusammenfassung 43Zusammenfassend lässt sih sagen, dass das im Rahmen dieser Arbeit entwikel-tes Verfahren bei der Detektion von Objekten in fast allen hier getesteten extremenSituationen den anderen Verfahren überlegen war. Es ist sehr robust gegenüberplötzlihen, sowie auh sukzessiven Änderungen in der Szenenbeleuhtung. Es istadaptiv und passt sih an die Gegebenheiten der Szene an. Es kann sehr gut miteinem dynamishen Hintergrund umgehen. Leihtes Flikern eines Monitors oderperiodishe Bewegungen einer shwankenden P�anze bereiten hier keine Probleme.Der einzige bei diesem Verfahren beobahtete Nahteil ist seine niht akkurateExtraktion der Objektumrandungen. Eine geshikte Kombination der Ergebnis-se dieses Verfahrens mit denen des Verfahrens von Li, würde allerdings auh diesesProblem zum groÿen Teil beheben. In den durhgeführten Experimenten wurde fest-gestellt, dass das im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Verfahren sehr stabil Bereiheerfasst in denen relevante Änderungen stattgefunden haben. Bei einer Überlappungdieser Bereihe mit den Ergebnissen des Verfahrens von Li, könnte man auf dessenErgebnisse zurükgreifen und somit zumindestens in einigen Bereihen des Bildeseine akkurate Objektkontur erzielen.Das hier vorgestellte Verfahren wurde im Jahr 2009 auf der sehsten 'IEEE Inter-national Conferene on Advaned Video and Signal Based Surveillane' zum erstenmal vorgestellt. Weitere Details der Verö�entlihung können in [SP09b℄ entnommenwerden.Das folgende Kapitel beshreibt wie dieses Verfahren im Rahmen der Objekt-verfolgung erfolgreih eingesetzt werden kann.





Kapitel 3Robuste Objektverfolgung in derBildsequenz
Kapitelinhalt3.1 Stand der Tehnik im Bereih der Objektverfolgung . . . . 463.2 Bewegungsbasierte Objekterkennung im Bild . . . . . . . . 503.3 Online Bildung eines Objektmodells . . . . . . . . . . . . . . 583.4 Ergebnisse der Objektverfolgung . . . . . . . . . . . . . . . . 613.5 Diskussion und Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . 69Verfolgung von Objekten und damit auh die Kenntnis über die Objekttrajek-torien in einer Bildsequenz bilden in vielen Anwendungen eine wihtige Informa-tionsquelle. Bezugnehmend auf das in der Einleitung vorgestellte Szenario ist dieKenntnis über die vom Roboter aktuell eingeshlagene Fahrtrihtung unentbehrlihfür die zeitnahe Korrektur seiner Bewegungskurve. Andere Bereihe, in denen ei-ne robuste Objektverfolgung von entsheidender Bedeutung ist, sind beispielsweiseVerkehrsüberwahung oder Mensh-Mashine Interaktion.Das vorliegende Kapitel stellt ein im Rahmen dieser Arbeit entwikeltes Verfah-ren dar, welhes im Bereih modellbasierter Objektverfolgung anzusiedeln wäre. Derentsheidende Vorteil dieses Verfahrens gegenüber den bereits etablierten Ansätzenist dessen Online-Einsetzbarkeit. Eine für diese Klasse der Verfahren übliherweisebenötigte Trainingsphase �ndet hier im Online-Betrieb statt.Das Kapitel beginnt mit einer Einführung in die Problemstellung. Gleihzeitigwerden hier auh bereits bestehende Ansätze vorgestellt und Vor- und Nahteiledieser kurz erläutert. Anshlieÿend wird ein Verfahren zur bewegungsbasierten Ob-jekterkennung vorgestellt. Dieses dient der anfänglihen Positionsbestimmung desObjektes im Bild und bildet damit einen grundlegenden Baustein für die Online-Bildung des Objektmodells. Das Verfahren zur Generierung des Modells wird imdarauf folgenden Abshnitt präsentiert. Das Kapitel shlieÿt mit einer Evaluierungdieses Ansatzes ab.



46 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenz3.1 Stand der Tehnik im Bereih der ObjektverfolgungIm Untershied zur Objektdetektion, beinhaltet Objektverfolgung noh zusätzlihdie Aufgabe einer wahrheitsgetreuen Zuordnung von denselben Objekten in zweiaufeinander folgenden Bildern einer Kameraaufnahme. Im Falle einer erfolgreihenZuordnung können die Trajektorien der entsprehenden Objekte berehnet und zurweiteren Verarbeitung an nahfolgende Applikationsmodule gereiht werden.Ähnlih wie die Objektdetektion bildet auh eine robuste Objektverfolgung invielen Anwendungen einen fundamentalen Baustein. Im Falle einer automatishenAuswertung der Videoinformation ist die Kenntnis über die Bewegungskurven derinteressierenden Objekte oft unentbehrlih. Bei den Kameraaufnahmen zur Ver-kehrsüberwahung können damit beispielsweise von der Norm abweihende Situa-tionen extrahiert werden, ohne dass eine menshlihe Intervention erforderlih wäre.Auh bei der Überwahung von ö�entlihen Parkplätzen kann ausgehend von den be-rehneten Trajektorien der sih bewegenden Personen auf deren eventuell kriminelleAbsiht geshlossen werden. So wurde oft beobahtet, dass Menshen, die vorhabenein fremdes Auto zu entwenden, sih vorher noh mehreren anderen Fahrzeugen nä-hern und diese dann wieder verlassen. Eine rihtige Auswertung der Trajektorienkönnte hier einer Prävention krimineller Handlungen dienen.Im Bereih der Mensh-Mashine Interaktion funktioniert die Kommunikationoft über die entsprehenden Handbewegungen der Personen. Die Deutung einerHandbewegung setzt allerdings auh hier voraus, dass die Hand als solhe von Bildzu Bild verfolgt werden kann. Die Genauigkeit der berehneten Trajektorien ist hieroft der Shlüssel zu einer barrierefreien Informationsvermittlung.Auh im Rahmen der siheren Roboternavigation ist eine robuste Verfolgung desRoboters im Kamerabild essentiell. Zur Steuerung des Roboters zu einem vorherspezi�zierten Zielpunkt muss dessen Position zu jedem Zeitpunkt der Bildaufnahmebekannt sein. Dies ist notwendig um eventuelle Abweihungen vom Kurs rehtzeitigkorrigieren zu können.Im Folgenden werden zunähst kurz die bei der Entwiklung der Verfahren auf-tretende Probleme diskutiert und anshlieÿend einige bereits existierende Ansätzevorgestellt. Gleihzeitig werden dabei die Nahteile dieser Verfahren herausgearbei-tet und darauf basierend der im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Ansatz motiviert.Auftretende ProblemeAufgrund einer hohen Nahfrage nah stabilen und siheren Algorithmen zur ro-busten Objektverfolgung in einer Videosequenz existiert bereits eine breite Palettevon untershiedlihen Ansätzen und Methoden zur Bewerkstelligung dieser Aufga-



3.1. Stand der Tehnik im Bereih der Objektverfolgung 47be. Die dabei zu nehmenden Hürden lassen sih in den folgenden Punkten kurzzusammenfassen.
• Aufgrund der Beleuhtungsänderungen können sih die Farben und die Shat-tierungen eines Objektes im Bild sehr stark ändern.
• Abhängig von der verwendeten Kamera kann das dabei resultierenden Rau-shen im Bild eine Objekt Verfolgung sehr ershweren.
• Ein Objekt kann teilweise oder auh komplett durh andere Objekte im Bildverdekt werden.
• Aufgrund der komplizierten Objektstruktur, ist eine Konstruktion des entspre-henden Objektmodells oft nur bedingt möglih.
• Aufgrund der perspektivishen Abbildung auf das Kamerabild kommt es zumInformationsverlust.Grundlegende VorgehensweiseDie meisten Ansätze zur Objektverfolgung sind auf einige wenige Anwendungsbe-reihe spezialisiert. Bei der groben Betrahtung dieser kristallisiert sih allerdingseine allgemein gültige Vorgehensweise.Abhängig von dem Einsatzgebiet und der zu verfolgende Objekte wird zunähstein brauhbares Objektmodell erstellt. Dabei werden oft Annahmen über die An-zahl, Gröÿe, Aussehen und die Form der entsprehenden Objekte getro�en. Modellebezüglih der Objektbewegung sind ebenfalls weit verbreitet. So gehen zum Bei-spiel viele Ansätze davon aus, dass die zu verfolgende Objekte eine gleihmäÿigeBewegung, ohne abrupte Rihtungsänderungen durhführen.Im nähsten Shritt �ndet eine Objektdetektion statt. Dazu können auh, wiebereits im letzten Kapitel besprohen, Vordergrund-Hintergrund Separationsverfah-ren zum Einsatz kommen. Ein andere Möglihkeit ist ein modellspezi�sher Abgleih(eng: mathing) zwishen der aktuellen Bildinformation und dem vorhandenen Ob-jekt Modell.Die eigentlihe Objektverfolgung �ndet dann durh ein Vergleih der relevantenBildinformationen in den zwei aufeinander folgenden Bildern statt. Dabei könnendie beiden Aufgaben der Objektdetektion und der Korrespondenzbestimmung der inden beiden Bildern detektierten Objekte entweder getrennt oder zusammenwirkendablaufen. Im Falle einer Punktrepräsentation ist der SIFT-Traker (Sale Invari-ant Feature Transform, [Low04℄) ein bekanntes Beispiel für die erste Möglihkeit.Hier werden zunähst in den beiden Bildern markante Merkmale extrahiert und



48 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der BildsequenzEigenshaften dieser in einem so genannten `Feature`-Vektor gespeihert. Die Zu-ordnung zweier Merkmale zueinander erfolgt dann im nähsten Shritt mittels einesVergleihs der jeweiligen `Feature`-Vektoren. Besteht ein Objektmodell aus einerKombination solher Merkmale, so kann auf diese Weise die Trajektorie des entspre-henden Objektes berehnet werden.Im Falle der zusammenwirkenden Detektion und Korrespondenzbestimmung wirddie Objektposition iterativ basierend auf der im vorigen Bild gesammelten Informa-tion berehnet. Dabei werden nah der anfänglihen Detektion des Objektes einigediese Region beshreibende Merkmale ausgewählt.Existierende Ansätze zur ObjektverfolgungYilmaz et al. [YJS06℄ gibt einen guten Überblik über die sih bereits etabliertenMethoden und einige neue Ansätze. Als Beispiel für eine zusammenwirkende De-tektion und Korrespondenzbestimmung sei hier die Arbeit von Birh�eld [Bir98℄ er-wähnt. Weil die Farbhistogramme sehr instabil gegenüber Beleuhtungsänderungensind, verwendet er ein Gradientenhistogramm. Die Zuordnung des entsprehendenBereihes im nahfolgenden Bild erfolgt mittels einer Ähnlihkeitsfunktion. VieleVerfahren verfolgen dabei eine ausgeklügelte Strategie zur Einshränkung des Suh-bereihes. So verwenden Comaniiu und Meer eine so genannte `mean-shift` Stra-tegie. Eine detaillierte Beshreibung dieses Vorgehens �ndet sih in ihrer Arbeit[CRM03℄. Andere Verfahren mahen sih die Methode des Optishen Flusses zuNutze. Der Kanade-Luas-Tomasi (KLT) Traker [ST94℄ verwendet eine dem Opti-shen Fluss ähnlihe Berehnungsvorshrift zur Shätzung der Merkmalsposition imnahfolgenden Bild.Die Vorteile dieser Verfahren liegen in der online Berehnung der das Objektbeshreibenden Merkmale. Farb- oder Gradientenhistogramme, Silhouette und Ob-jektkonturen werden nah der ersten Objektdetektion in jedem weiteren Bild neuberehnet. Die Verfolgung basiert damit auf der zuletzt erworbenen Beshreibungdes Objektes. Dies setzt allerdings voraus, dass das Ersheinungsbild des Objektessih von Bild zu Bild kaum ändert. Unabhängig von den äuÿeren Ein�üssen wieBeleuhtung der Szene oder der Kameraperspektive ist eine gleihmäÿige Objektbe-wegung hierzu eine wihtige Voraussetzung. Sollte sih die Rihtung des Objektesabrupt ändern, so wird übliherweise dessen Ersheinung im Bild sih ebenfalls sehrverändern. Die im vorherigen Bild akquirierte Information wird unbrauhbar unddas Verfahren verliert das Objekt.Eine andere Klasse von Methoden versuht dem entgegen zu wirken, indem dasdas Objekt beshreibende Modell mehrere untershiedlihe Ansihten von diesem



3.1. Stand der Tehnik im Bereih der Objektverfolgung 49beinhaltet. Ein solhes Modell maht das Verfahren zur Objektverfolgung unabhän-gig von der Objektbewegung. Auh beim abrupten Rihtungswehsel und shnellenÄnderungen der Objektansiht kann dieses übliherweise auh weiterhin robust ver-folgt werden. Entsheidend hier ist der Aufbau des Modells. Die Anzahl der unter-shiedlihen Objektansihten und die Art und Weise wie diese gespeihert sind, hateinen starken Ein�uss auf die Performanz des jeweiligen Verfahrens. Sehr wihtigist hier auh eine robuste Zuordnung der aktuellen Bildinformation zu den in derDatenbank gespeiherten Ansihten.Die meisten aktuell vorhandene Verfahren dieser Klasse konstruieren solhe `mul-tiview appearane`-Modelle während einer o�ine statt�ndende Trainingsphase. ImJahr 2001, shlug Avidan die Verwendung von Support Vektor Mashinen (SVM)zur Klassi�zierung der Bildinformation in solhe, die das Objekt beinhaltet, undsolhe die den Hintergrund der Szene darstellen. Zur Anpassung der entsprehendenParameter verwendete er für die jeweilige Anwendung angepassten Trainingsdaten.Die positiven Beispiele dieser Datenmenge beinhalteten mehrere untershiedliheAnsihten des interessierenden Objektes. Die Ergebnisse und weitere Details dieserMethode können seiner Arbeit [Avi04℄ entnommen werden.Einen anderen Ansatz verfolgten Blak und Jepson. Sie benutzten einen Eigenvektor-Unterraum zur Modellierung der untershiedlihen Objektansihten. Zur Konstruk-tion dieses Unterraums verwendeten sie die Prinipal-Component-Analysis (PCA).Die Evaluierung der Performanz dieses Ansatzes �ndet sih ebenfalls in ihrer Arbeit[BJ96℄.Motivation und Grundidee des neuen AnsatzesObwohl die meisten Ansätze der modellbasierten Objektverfolgung stabile Ergeb-nisse liefert, ist die bereits erwähnte notwendige Trainingsphase oft ein niht zuuntershätzendes Problem. In vielen Anwendungen können die dazu erforderlihenTrainingsdaten niht zur Verfügung gestellt werden. Sei es aus Kostengründen oderweil von vornherein niht klar ist welhe Objekte verfolgt werden müssen. Falls al-lerdings so ein Modell erzeugt werden kann, so ist dieses niht selten überladen. Oftenthält es Ansihten, die bei der anshlieÿenden Anwendung aufgrund der gewähltenKameraperspektive niht verwendet werden.Wünshenswert wäre daher ein Verfahren, welhes zum einen ein solhes `multi-view appearane` Modell online erstellt und zum anderen auh automatish feststelltvon welhen Objekten dieses generiert werden soll. Was zunähst utopish klingenmag, wird von uns Menshen tagtäglih bewerkstelligt. Bei einer Verabredung miteiner unbekannten Person auf einem belebten Platz, wird diese als erstes von uns



50 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzanhand vorher de�nierter Merkmale erkannt. Im Laufe der darauf folgenden Inter-aktion erstellen wir, oft unbewusst, eine Liste personenspezi�sher Merkmale, diewir dann später für die Wiedererkennung dieser Person heranziehen. Dabei beziehensih, die für die anfänglihe Erkennung verwendete Merkmale selten auf das Äuÿereder unbekannten Person. Optishe Charakteristika wie Geshleht, Gröÿe oder Farbeder Kleidung würden auf einem o�enen und sehr belebten Platz mit hoher Wahr-sheinlihkeit auf mehrere Personen gleihzeitig zutre�en. Viel spezi�sher könnendagegen Tätigkeiten formuliert werden, die die gesuhte Person während der Erken-nungsphase durhführen soll. Winken mit der Hand oder möglihst hoh auf einerStelle hüpfen sind nur einige Beispiele, die sih hervorragend dafür eignen würden.Im Rahmen dieser Arbeit wurde eben dieses Prinzip für die anfänglihe Objek-terkennung im Kamerabild und die darauf folgende Erstellung des entsprehendenObjektmodells adaptiert. Der nähste Abshnitt beshreibt wie ein Objekt anhandseiner periodishen Bewegung im Bild von anderen bewegenden Objekten ausse-lektiert werden kann. Die so gewonnene erste Ansiht des Objektes bildet dannden Startpunkt zur Generierung eines `multiview appearane` Modells. Das dazuentwikelte Verfahren wird in diesem Kapitel in einem der nähsten Abshnitte be-shrieben.3.2 Bewegungsbasierte Objekterkennung im BildBewegungsbasierte Erkennung von Objekten bildet eine gleihwertige Alternativezu der Objekterkennung mittels optisher Merkmale. In vielen Situationen ist diessogar die einzige Möglihkeit robust relevante Objekte zu identi�zieren. Ein modell-basiertes Verfahren würde bei der Erkennung eines Objektes versagen, wenn dessenspezi�she äuÿere Merkmale aufgrund fremder Ein�üsse zwishenzeitlih verändertworden wären. So können beispielsweise die markanten Merkmale einer Mashineauf einer Baustelle aufgrund shlehter Wetterbedingungen durh Drek bedektworden sein. Die Erkennung würde auh versagen, wenn infolge eines Unfalls einwihtiges Glied der Mashine plötzlih fehlt würde.Ein weiteres interessantes Szenario ist das eines Postboten Roboters. Ein Ro-boter, der ein Paket in einem Bürogebäude bei einer bestimmten Person abliefernsoll, kennt zwar die Bezeihnung des Aufenthaltsbereihes dieser Person, allerdingsniht den Weg dorthin. Für den erfolgreihen Abshluss des Auftrags, müsste einin diesem Gebäude installiertes Navigationssystem den Roboter dorthin geleiten.Dies setzt allerdings voraus, dass das System den im Eingangsbereih be�ndendenRoboter als solhen erkennt. Ein modellbasiertes Erkennungsverfahren würde hierde�nitiv versagen, falls in der zuvor statt�ndenden Trainingsphase keine Abbildun-



3.2. Bewegungsbasierte Objekterkennung im Bild 51gen des entsprehenden Roboters in den Trainingsdaten vorhanden waren. DiesesSzenario bildet nur ein Beispiel für viele Anwendungen in denen niht von vornhereinklar ist, welhe Objekte verfolgt werden müssen. Wie bereits erwähnt ist in solhenSituation eine bewegungsbasierte Objekterkennung oft die einzige Alternative.Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur automatishen Erkennungvon periodishen Bewegungen in einer Bildsequenz entwikelt. Die Einshränkungauf die periodishe Bewegungen erfolgte dabei aus zwei Gründen. Erstens ist es dieEinfahheit der Bewegung. Fast alle beweglihen Objekte sind in der Lage diesedurhzuführen. Bei einem mobilen Roboter würde eine regelmäÿige Kreisbewegungoder ein primitives Vor- und Rükwärtsfahren durhaus ausreihen. Eine Personkönnte beispielsweise eine Auf- und Abbewegung der Hand durhführen, um aufsih aufmerksam zumahen. Den zweiten Grund bilden die sehr harakteristishenEigenshaften dieser Bewegung. In einem haotishen Treiben lässt sih diese Artder Bewegung aufgrund ihres geordneten und shon fast vorhersagbaren Verlaufseinfaher und stabiler erkennen, als dies bei anderen komplizierteren Bewegungs-konformationen der Fall wäre.Der Ablauf der hier entwikelten Methode lässt sih in den folgenden Punktengrob zusammenfassen:
• Detektion aller bewegenden Objekte mittels eines Vordergrund-HintergrundSeparationsverfahrens.
• Verfolgung dieser Objekte über einen gewissen Zeitraum mittels einer einfa-hen Methode zur Objektverfolgung.
• Selektion einer periodishen Bewegung aus allen berehneten Trajektorien.Die hierbei zur Anwendung kommende Methode zur Objektverfolgung ist sehr ein-fah und ist daher niht für anspruhsvolle Anwendungen geeignet. Für die hierbenötigte Zweke ist sie allerdings durhaus ausreihend. Die folgenden Abshnittegeben eine detaillierte Beshreibung der drei genannten Punkte.3.2.1 Einfahe Methode zur ObjektverfolgungZur anfänglihen Detektion der bewegenden Objekte in der Bildsequenz wurde dasim vorigen Kapitel vorgestellte Verfahren zur Vordergrund-Hintergrund Separati-on verwendet. Dabei wurde auf das resultierende Vordergrundbild noh zusätzlihein Algorithmus zur Berehnung von zusammengesetzten Komponenten angewandt.In der Literatur �ndet man solhe Algorithmen unter dem Fahbegri� `ConnetedComponents Labeling`. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren angewandt,welhes die folgenden Shritte beinhaltet:



52 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenz1. Berehnung von Objektkonturen mittels des Freeman Ketten-Kodes [Fre74℄.2. Berehnung von ahsenparallelen Rehteken um die extrahierten Konturen.3. Fusion zweier Rehteke, falls der euklidishe Abstand zwishen denen kleinerist als der vorher festgelegt Shwellenwert minDistance.4. Eliminierung aller Rehteke, deren Flähe kleiner ist, als der Shwellenwert
minRectArea.Abbildung 3.1 zeigt exemplarish die damit erzielten Ergebnisse. Das rehte Bild

(a) (b)Abbildung 3.1: Ergebnis der Detektion des bewegenden Objekts: (a) der rote Reht-ek wurde mittels des Moduls 'Komponenten Extraktion' berehnet; (b) Vorder-grundbild des im Kapitel 2 vorgestellten Vordergrund-Hintergrund Separationsver-fahrens.zeigt hier das dabei resultierende Vordergrundbild. Die extrahierten Objekte sinddurh örtlih verteilte Anhäufungen von weiÿen Rehteken zu erkennen. Das linkeBild zeigt das dazu korrespondierende Kamerabild. Die roten Rehteke um die be-wegenden Objekte wurden mittels des oben beshriebenen Algorithmuses berehnet.Im Folgenden wird dieses Modul als 'Komponenten Extraktion' bezeihnet.Die Bestimmung der Korrespondenzen zwishen den detektierten Objekten inzwei aufeinander folgenden Bildern erfolgte unter Zuhilfenahme der bereits erwähn-ten SIFT Merkmale. Der SIFT-Algorithmus zur Extraktion lokaler Merkmale imBild wurde im Jahr 1999 von David. D. Lowe [Low04℄ formuliert. Die oft zitiertenVorteile der extrahierten Merkmale sind deren Unemp�ndlihkeit gegenüber Koor-dinatentransformationen wie Translation, Rotation und Skalierung. Auÿerdem sinddie Merkmale robust gegen Beleuhtungsvariationen und Bildraushen.Jedem extrahierten Merkmal wird dabei ein Beshreibungsvektor zugeordnetderen Komponenten vor der lokalen Nahbarshaft des Merkmals abhängen. DieZuordnung der korrespondierenden Merkmale in zwei aufeinander folgenden Bildernerfolgt durh den Vergleih der jeweiligen Beshreibungsvektoren.



3.2. Bewegungsbasierte Objekterkennung im Bild 53Umfangreihe Studien über die Leistungsfähigkeit der SIFT-Merkmale belegendie bereits erwähnten Vorteile. Zusammen mit den GLOH-Merkmalen (GradientLoation and Orientation Histogram) besetzen die SIFT-Merkmale bei der Wieder-erkennung von Objekten im Bild die höhsten Plätze [MS05℄. Damit eignet sih derAlgorithmus sehr gut zur Bestimmung von Punktkorrespondenzen in zwei aufein-ander folgenden Bildern der Kamera.Um den relativ hohen Aufwand zur Berehnung dieser Merkmale einzugrenzen,diente als Eingabe für den Algorithmus niht das komplette Kamerabild, sondernnur die durh die roten Rehteke umrandete Bereihe. Dabei wurde die Informationüber die Lage der entsprehenden Bereihe im Bild beibehalten, indem nur die nihtrelevanten Bildausshnitte shwarz gefärbt wurden. Abbildung 3.2 (a) zeigt ein Bei-spiel für solh eine bearbeitete Eingabe. Das rehte Bild der Abbildung zeigt dagegendie Ergebnisse des darauf angewandten SIFT-Verfahrens. Die grünen Punkte kenn-
(a) (b)Abbildung 3.2: Eingabe und Ergebnis des SIFT-Verfahrens: (a) als Eingabe dienenausshlieÿlih Bildausshnitte, die die bewegenden Objekte der Szene repräsentieren;(b) die grünen Punkte kennzeihnen hier die Positionen der extrahierten SIFT-Merkmale.zeihnen hierbei die Positionen der auf diesem Bild berehneten SIFT-Merkmale.Weil in den shwarzen Bereihen des Bildes keine Struktur vorhanden ist, werdendiese Bildausshnitte von dem Verfahren ignoriert. Damit wurde siher gestellt, dassein Groÿteil der SIFT-Merkmale auf den bewegenden Objekten extrahiert wurde.Korrespondenzen zwishen den Rehteken werden nun auf der Basis der kor-respondierenden SIFT-Merkmale berehnet. Rehteke aus jeweils zwei aufeinan-der folgenden Bildern werden genau dann einander zugeordnet, wenn die SIFT-Merkmale, die sie umshlieÿen zueinander korrespondierend sind.Auf diese Weise werden die untershiedlihen Objekttrajektorien berehnet. Esist allerdings anzumerken, dass für komplexe Anwendungen dieses einfahe Verfah-ren zur Objektverfolgung niht ausreiht. So können oft bei einer shnellen Rota-



54 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenztionsbewegung eines Objektes keine SIFT-Korrespondenzen gefunden werden, weildas Objekt in diesem Fall viel zu shnell sein Abbild im Kamerabild ändert.Für die Detektion einer einfahen periodishen Bewegung ist es allerdings gutgeeignet. Ein Grund dafür ist das Nihtvorhandensein eines zeitlihen Limits. Solltedas Verfahren bei der Verfolgung eines Objektes versagen, so kann es sofort shonbei der nahfolgenden Detektion neu anfangen. Es wird damit vorausgesetzt, dassdas interessierende Objekt so lange die entsprehende Bewegung durhführt bis dasSystem genug Information gesammelt hat. Damit ist auh der Fall abgedekt, dasssih zwishenzeitlih mehrere Objekte periodish bewegen können. In diesem Fallverfolgt dass System so lange die Objekte bis nur eines von diesen die harakteris-tishe Bewegung durhführt.3.2.2 Detektion einer periodishen BewegungDie Detektion einer periodishen Bewegung basierte auf der Evaluierung der Trajek-torien der in der Szene bewegenden Objekte. Dazu wurden alle Trajektorien zunähstin eine, für den im Rahmen dieser Arbeit entwikelten Algorithmus brauhbare Formgebraht.Dabei wurde zunähst die Position im Kamerabild, die das entsprehende Ob-jekt bei der anfänglihen Detektion hatte, als die Startposition für dieses Objektgewählt. Mit jedem nahfolgenden Bild wurde dann der euklidishe Abstand zwi-shen der Start- und der neuen Position des Objektes berehnet. Führte das Objekteine periodishe Bewegung aus, so resultierte dies in der in Abbildung 3.3 nur bei-spielhaft gezeigten Kurve. Hierbei wurden die errehneten Abstände in Abhängigkeitvon der jeweiligen Bildnummer aufgetragen. Die Nummerierung der Kamerabilderbeginnt hier mit der erstmaligen Detektion des jeweiligen Objektes. Bei diesem Ex-periment wurde ein Roboter vor- und rükwärts bewegt. Ähnlihe Kurven ergebensih auh wenn das Objekt eine Kreisbewegung durhführt oder die Konturen einesRehteks kontinuierlih abfährt.Die Glattheit der in Abbildung 3.3 gezeigten Kurve ist zum groÿen Teil auf dasgewählte Vorgehen bei der Positionsbestimmung der Objekte zurükzuführen. Nahmehreren Experimenten hat sih herausgestellt, dass die Mitte des entsprehen-den Rehteks als die aktuelle Objektposition hier die bessere Wahl ist. Alternativwurde die Position auh als Durhshnitt der in diesem Rehtek gefundenen SIFT-Merkmale berehnet. Die in Abbildung 3.4 gezeigte Graphik erklärt anshaulih denGrund warum dies keine gute Alternative war.Auh bei einer zur Bildebene der Kamera parallelen Objektbewegung konnteniht vorausgesetzt werden, dass bei allen Objektaufnahmen durhgehend immer
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Abbildung 3.3: Beispiel für eine, während einer periodishen Bewegung resultieren-den Kurve. Die ursprünglihen Daten der Trajektorie wurde hierfür in ein entspre-hendes Format transformiert.

Abbildung 3.4: Bei den Experimenten oft beobahtete Situation: Die Anzahl unddie Art, der auf einem Objekt extrahierten SIFT-Merkmale variieren von Bild zuBild.



56 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzdie gleihen SIFT-Merkmale extrahiert werden. Wie in der obigen Abbildung ge-zeigt wurde bei den Experimenten oft der Fall beobahtet, dass nur ein Teil derim aktuellen Bild extrahierten Merkmale zu den Merkmalen im vorigen Bild korre-spondierend war. Die relativ hohe Fluktuation in der Anzahl und Position der aufeinem Objekt gefundenen SIFT-Merkmale führte dazu, dass der daraus berehneteDurhshnitt keinesfalls der Objektmitte entsprah. Im Gegenteil, die so berehnetePosition shwankte je nah Aufnahme um den Mittelpunkt des Objektes.Der im Rahmen dieser Arbeit entwikelte Algorithmus zur Detektion von peri-odishen Bewegungen basiert auf den in Abbildung 3.3 gezeigten Daten und ver-arbeitet jeden neuen Wert einer solhen Kurve online. Dabei werden zur Laufzeitdie auftretenden Maxima, Minima sowie die Periode der Shwingung erfasst undverarbeitet. Der Algorithmus lässt sih in zwei Phasen aufteilen:Initialisierungsphase: Während dieser Phase werden zunähst Werte der folgen-den drei Variablen geshätzt: predited_maximum, predited_minimum undpredited_period. Diese Werte werden jeweils als Durhshnitt der bis zumaktuellen Zeitpunkt detektierten Extrema und der sih daraus ergebenden Pe-riodenlängen berehnet. Als ein Maximum gilt ein Wert, wenn dieser höher istals seine bezüglih der zeitlihen Ahse benahbarten Werte. Entsprehendesgilt auh für ein Minimum. Die Länge der Periode wird durh den zeitlihenAbstand der zwei aufeinander folgenden Maxima oder Minima berehnet.Arbeitsphase: Während dieser Phase wird bestimmt, ob die während der Objekt-bewegung resultierende Kurve einen periodishen Verlauf hat oder niht. Beijedem neu detektierten Maximum oder Minimum wird zuerst überprüft, obdieser in einem vorher de�nierten Intervall der Breite SE um den bis dahin be-rehneten Wert der Variablen predited_maximum oder predited_minimumliegt. Bei einem positiven Ergebnis wird als nähstes veri�ziert, in wie ferndie aktuelle Periodenlänge dem bereits vorher berehneten Wert der Variablepredited_period entspriht. Auh hier wird ein gewisser Shwellenwert SP fürdie maximal zulässige Abweihung festgelegt. Erst nahdem die beiden Testerfolgreih waren, wird eine Bewegung als periodish markiert und das entspre-hende Objekt für die anshlieÿende Generierung eines Modells ausgewählt.Weil sih die einzelnen Shritte des Algorithmuses kaum verständlih in einer sequen-tiellen Reihenfolge aufshreiben lassen, wurde in diesem Fall die Form des Pseudo-Codes gewählt. Dieses ist in Abbildung 1 gegeben.Daraus ist ersihtlih, dass die absolute zeitlihe Trennung in die beiden oben ge-nannten Phasen nur bedingt möglih ist. Die Werte der erwähnten Variablen werden
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Algorithm 1 Algorithmus zur Bestimmung, ob eine Kurve eine periodishe Formaufweist.1: while neue Daten vorhanden do2: if neues Maximum detektiert then3: if predited_maximum wurde niht berehnet then4: berehne predited_maximum;5: else6: if neues Maximum liegt nah am predited_maximum then7: if predited_period wurde niht berehnet then8: berehne predited_period ;9: else10: berehne neue Periode;11: if neue Periode liegt nah am predited_period then12: setze die Variable periodi_movement auf true;13: else14: setze die Variable periodi_movement auf false;15: end if16: aktualisiere predited_period ;17: end if18: end if19: aktualisiere predited_maximum;20: end if21: end if22: . . . führe ähnlihe Shritte durh, wenn ein Minimum detektiert wurde23: end while



58 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzfortwährend auh während der Arbeitsphase aktualisiert. In der im Rahmen der Ar-beit erfolgten Implementierung wurden zur Durhshnittsbildung jeweils die letztendrei Maxima, Minima und die zuletzt berehneten Periodenlängen herangezogen.Die in der Beshreibung erwähnten Shwellenwerte erlauben eine bequeme Rege-lung darüber wie genau das entsprehende Objekt die periodishe Bewegung durh-führen soll. In dem in Abbildung 3.3 gezeigten Beispiel ist deutlih zu sehen, dass diewährend der Bewegung resultierenden Maxima und Minima niht die gleihen Wer-te haben. Je kleiner die gewählten Shwellenwerte sind, desto exakter und sauberersollte die periodishe Bewegung sein, um als solhe erkannt zu werden.Im Falle einer erfolgreihen Detektion wird für das entsprehende Objekt ein'multiview appearane' Modell generiert. Das Vorgehen dazu erfolgt im Online-Betrieb und wird im nähsten Abshnitt ausführlih erläutert.3.3 Online Bildung eines ObjektmodellsDie Generierung eines 'multiview appearane' Modells basiert auf der Bildinforma-tion, die mittels der einfahen Objektverfolgung gesammelt wurde. Die untershied-lihen Objektansihten werden dabei sukzessive dem Modell hinzugefügt bis dasentsprehende Modell vollständig ist und das Objekt robust in allen erdenklihenPositionen im Bild wiedererkannt werden kann. Mittels der so erhöhten Wiederer-kennungsrate soll erreiht werden, dass das entsprehende Objekt viel stabiler inder darauf folgenden Bildsequenz verfolgt werden kann. Denn, wie bereits erwähnt,würde die oben beshriebene einfahe Methode zur Objektverfolgung shon bei eineretwas shnelleren Objektrotation versagen. Unter Zuhilfenahme des entsprehendenObjektmodells sollen diese Probleme umgangen werden.Das grundlegende Vorgehen der Modellgenerierung ist in Abbildung 3.5 gra-phish dargestellt. Nah der Detektion des gesuhten Objektes in der Bildsequenzwerden zunähst aus dem entsprehenden Bildausshnitt SIFT-Merkmale extrahiert.Diese werden später bei der Modellgenerierung verwendet. Wie bereits im Vorfelderwähnt besteht hier das Modell aus untershiedlihen Ansihten des interessieren-den Objekten. Diese Ansihten werden in der Datenbank als eine Ansammlung derdaraus extrahierten SIFT-Merkmale repräsentiert. Eine Indexierung der Ansihtensorgt dafür, dass diese eindeutig dem entsprehenden Modell zugeordnet werden.Wie der Abbildung 3.5 zu entnehmen ist, können bei der Modellgenerierunguntershiedlihe Fälle eintreten. Diese werden im Folgenden genauer beshrieben:Fall 1: Dieser Fall tritt ein, wenn das Objekt zum ersten Mal in der Bildsequenzals das interessierende Objekt detektiert wurde. Zu diesem Zeitpunkt ist in
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Abbildung 3.5: Gra�she Repräsentation des prinzipiellen Vorgehens bei der onlineModell Generierung.der Datenbank noh kein Modell gespeihert. Die neu extrahierten SIFT-Merkmale können keiner Ansiht zugeordnet werden und es kann auh keinkorrespondierendes Objekt in dem vorigen Bild gefunden werden, weil dasVerfahren erst mit dem aktuellen Bild startet. In diesem Fall wird in der Da-tenbank ein neues Modell angelegt, und diesem die neu extrahierten Merkmalein Form einer neuen Objektansiht zugeordnet.Fall 2: Es kann vorkommen, dass eine neue Objektansiht zwar mit keiner der, inder Datenbank gespeiherten Ansihten übereinstimmt und dass aber trotz-dem ein korrespondierendes Objekt im vorigen Bild gefunden werden konnte.Der Grund dafür ist, dass bei der oben beshriebenen einfahen Methoden zurObjektverfolgung die Anzahl der gefundenen SIFT-Korrespondenzen für dieerfolgreihe Objektzuordnung niht relevant ist. Führt das Objekt eine lang-same Rotationsbewegung aus, so reiht bereits eine SIFT-Korrespondenz aus,um die beiden Ansihten in zwei aufeinander folgenden Bildern einander zu-zuordnen. Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass für einen positiven Abgleihmit der Datenbank mindestens aht SIFT-Korrespondenzen notwendig sind.Tritt dieser Fall auf, so wird das bereits bestehende Modell in der Datenbankum die neue Objektansiht erweitert. Dabei wird das Modell ausgewählt, zu



60 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzwelhem die Objektansiht im vorigen Bild zugeordnet wurde.Fall 3: In diesem Fall wird ein detektiertes Objekt einem oder gleih mehrerenModellen in der Datenbank zugeordnet. Dabei wird in der ersten Situationzunähst überprüft, wie gut die neue Objektansiht zu den bereits gespei-herten Ansihten des Modells passt. Wird hier nur die minimal erforderliheAnzahl an SIFT-Korrespondenzen gefunden, so wird die neue Ansiht demModell hinzugefügt. Damit wird die Entsheidung über die Erweiterung oderBeibehaltung des alten Modells auf der Basis des dabei erzielten Übereinstim-mungsgrads getro�en. Ist die Anzahl der gefundenen SIFT-Korrespondenzenhöher als ein bestimmter Shwellenwert, so wird davon ausgegangen, dass dasvorhandene Modell ausreihend ist. In diesem Fall wird keine neue Objektan-siht dem Modell hinzugefügt.Kann eine aktuelle Objektansiht zwei Modellen gleihzeitig zugeordnet wer-den, so werden die beiden Modelle zu einem zusammen vershmolzen. AlleAnsihten, die die beiden Modellen beinhalteten, werden nun einem Modellzugeordnet.Die zweite Situation im oben beshriebenen dritten Fall kann auftreten, wenn mehre-re Modelle in der Datenbank das gleihe Objekt repräsentieren. Wie bereits erwähntwird ein weiteres Modell in der Datenbank angelegt, wenn die aktuelle Ansiht desObjektes mit denen in der Datenbank niht übereinstimmt und auh kein korre-spondierendes Objekt im vorigen Bild gefunden werden konnte. Dieser Fall kanndurh eine plötzlihe und sehr shnelle Rotationsbewegung des Objektes hervorge-rufen werden. Nah solh einer Rotation wird übliherweise die so gewonnene neueObjektansiht einem neuen Modell in der Datenbank zugeordnet.Der Zeitpunkt des Zusammenführens mehrerer Modelle hängt entsheidend vonder Art der Objektbewegung ab. Werden ausshlieÿlih abrupte und immer die glei-hen Rotationsbewegungen durhgeführt, so bestehen wenig Chanen für ein Zu-sammenshmelzen der Modelle. In den meisten Situationen kann allerdings davonausgegangen werden, dass shon nah kurzer Zeit eine Objektansiht aufgenommenwird, die jeweils einer Ansiht der entsprehenden Modellen zugeordnet werden kann.Der dabei erzielte Übereinstimmungsgrad ist übliherweise gering. Daher wird oftauh die aktuelle Objektansiht in das neu konstruierte Modell mit aufgenommen.Mittels des bestehenden Objektmodells lässt sih die Verfolgung dieses Objektesviel robuster und stabiler durhführen. Falls die oben beshriebene einfahe Me-thode zur Objektverfolgung versagt, kann die aktuelle Bildinformation immer nohmit der bereits bestehenden Datenbank verglihen werden. Der Umfang und der In-formationsgehalt der Datenbank hängt allerdings entsheidend davon ab, wie lange



3.4. Ergebnisse der Objektverfolgung 61das System im Einsatz ist. Aufgrund des Online-Betriebs kann davon ausgegangenwerden, dass je länger das System aktiv ist, desto umfangreiher und konsistenterdie Datenbank sein wird.Der folgende Abshnitt beshreibt die hierbei erzielten Ergebnisse und zeigt bei-spielhaft die mittels dieses Verfahrens generiertes Objektmodell.3.4 Ergebnisse der ObjektverfolgungDas in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren wurde in mehreren Experimenten aufseine Tauglihkeit untersuht. Als Versuhsobjekt diente dabei ein ER1 Robotervon 'Evolution Robotis'. Mittels eines manuellen Steuerungssystems lieÿ sih die-ser komfortabel in die gewünshte Position navigieren oder eine vorher de�nierteBewegung durhführen.Um die Ergebnisse der einzelnen Module strukturiert darstellen zu können, wur-de dieser Abshnitt in die folgenden drei Unterabshnitte aufgeteilt: 1. Konstruktioneiner initialen Objekttrajektorie, 2. Erkennung einer periodishen Bewegung und 3.Online Konstruktion eines Robotermodells.3.4.1 Konstruktion einer initialen ObjekttrajektorieZur Testzweken dieses Moduls wurde der Roboter während seiner Bewegung voneiner höher positionierten Kamera aufgenommen. Abbildung 3.6 zeigt einige Auf-nahmen dieser Bildsequenz. Die erste Reihe zeigt Originalbilder der Kamera zuuntershiedlihen Zeitpunkten. Diese können an der entsprehenden Bild_id abge-lesen werden. Die zweite Reihe besteht aus Bildern, die das Ergebnis des in Kapitel 2vorgestellten Vordergrund - Hintergrund Separationsverfahrens sind. Die Konturendes Roboters sind hier deutlih zu erkennen. Darauf basierend wurden mittels desbereits erwähnten Algorithmuses zur Berehnung von 'Conneted Components' diein der unteren Reihe dargestellten Ausshnitte des originalen Bildes berehnet.Die auf diese Weise erfolgte Extraktion der bewegenden Objekte einer Szenefunktionierte sehr stabil. Im Rahmen mehrerer durhgeführter Experimente konn-ten damit in den verwendeten Testsequenzen alle zum Vordergrund gehörende Ob-jekte extrahiert und die rehtwinkligen Rehteke um diese berehnet werden. DieStabilität dieses Vorgehens geht allerdings zum groÿen Teil auf das hier verwendeteVordergrund-Hintergrund Separationsverfahren zurük.Die Bilder in der letzten Reihe der Abbildung dienten zugleih auh als Eingabefür das bereits beshriebene Verfolgungsverfahren, welhes auf der Bestimmung derSIFT-Korrespondenzen zwishen zwei aufeinander folgenden Bildern basiert. Damitgenügend SIFT-Merkmale gefunden werden konnten, wurde der vordere Teil des



62 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenz

(a) bild_id 068 (b) bild_id 110 () bild_id 136
(d) bild_id 068 (e) bild_id 110 (f) bild_id 136
(g) bild_id 068 (h) bild_id 110 (i) bild_id 136Abbildung 3.6: Einige Aufnahmen einer Bildsequenz während der Roboterbewegung:1. Reihe: Originalaufnahmen der Kamera zu untershiedlihen Zeitpunkten; 2. Reihe:Vordergrundbilder des im Kapitel 2 vorgestellten Separationsverfahrens; 3. Reihe:Ergebnisse des Moduls 'Komponenten Extraktion'.



3.4. Ergebnisse der Objektverfolgung 63Notebooks mit einem Zeitshriften Artikel beklebt. Besonders deutlih ist dies inAbbildungen 3.6 (a) oder (b) zu sehen. Die Ergebnisse der durhgeführten Experi-mente haben allerdings gezeigt, dass eine stabile Berehnung der Objekttrajektorienmit diesem Verfahren nur unter den folgenden Bedingungen möglih ist.
• Stabiles Kamerabild und eine robuste Merkmalsextraktion.
• Keine plötzlihe und zugleih starke Änderung der Objektansiht im Kamera-bild.
• Keine zeitweise Verdekung des bewegenden Objektes durh andere Gegen-stände.
• Keine Kreuzung zweier vershiedener Objekttrajektorien.Ist eines dieser Voraussetzungen niht erfüllt, so sind die berehneten Trajektorienoft zu kurz, um darauf basierend die Periodizität der zugehörigen Bewegung festzu-stellen. Immer wieder werden die bereits erzeugten Trajektorien unterbrohen, weilkeine korrespondierende Merkmale zwishen zwei Bildern gefunden werden. Dieskommt immer dann vor, wenn das Objekt von anderen verdekt wird, oder wennes plötzlih seine Rihtung ändert. Bei einem Zusammentre�en und erneutem Aus-einanderdriften zweier Objekte können die entsprehenden Trajektorien oft nihtfortgesetzt werden, weil das Verfahren keine Information darüber, erhält welhesObjekt welher Trajektorie nah dessen Kreuzung zugeordnet werden soll.Eine alternative Lösung zur initialen Objektverfolgung könnte auf der Überlap-pung der Rehteke basieren. Rehteke in zwei aufeinander folgenden Bildern wärendann als zueinander korrespondierend zu betrahten, wenn sih der Bildbereih die-ser überlappt. Dieser Ansatz würde allerdings nur unter der Annahme funktionieren,dass die Aufnahmefrequenz der Kamera hoh ist und die Breite des Rehteks umdas betrahtete Objekt niht zu klein.Denkbar wäre auh ein Ansatz, welhes sih die Histogramme der Rehteke zuNutze maht. Doh auh damit würde man die Probleme bei zeitweiser Verdekungder Objekte oder Kreuzung zweier Trajektorien niht lösen. Ähnlihes gilt auh fürdie meisten in [YJS06℄ beshriebenen Verfahren, die unter den gegebenen Bedingun-gen anwendbar wären. Aus diesem Grund wurde im Rahmen dieser Arbeit der SIFTbasierte Ansatz beibehalten.3.4.2 Erkennung einer periodishen BewegungZur Testzweken des Moduls 'Erkennung einer periodishen Bewegung' wurden dreivershiedene Bewegungsmuster ausprobiert: 1. kontinuierlihe Vor- und Rükwärts-bewegung; 2. kreisförmige Bewegung; 3. rehtekige Bewegung. Die Shwellenwerte



64 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzdes Verfahrens wurden wie folgt initialisiert: SE = 20 und SP = 20. Mit SE = 20wurde festgelegt, dass im Rahmen der folgenden Experimente die maximal mögli-he Abweihung zwishen dem durhshnittlihen Maximum oder Minimum und derneu berehneten Extremstelle die Grenze von 20 Pixeln niht übershreiten darf.Mit SP = 20 wurde entsprehend die maximal möglihe Abweihung der neuenPeriodenlänge zu der bis zum aktuellen Zeitpunkt berehneten durhshnittlihenPeriodenlänge festgelegt.Die hierbei erzielten Ergebnisse sind in den folgenden Unterabshnitten beshrie-ben.Erkennung einer kontinuierlihen Vor- und RükwärtsbewegungDie einzelnen Punkte der bei einer Vor- und Rükwärtsbewegung resultierendenTrajektorie im Kamerabild sind in Abbildung 3.7 (a) zusehen. Die Koordinaten derhier abgebildeten Punkte entsprehen den gemessenen Mittelpunkten der das Objektumrandeten Rehteke.
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(b)Abbildung 3.7: (a) zeigt im Kamerabild aufgenommene Objekttrajektorie einer Vor-und Rükwärtsbewegung, die insgesamt drei mal durhgeführt wurde; (b) zeigt dieentsprehende periodishe Kurve, die ausgehend von den Daten im Bild (a) bereh-net wurde.Die beiden Erhöhungen in dem linken Teil der Abbildung 3.7 (a) resultierenaus der Tatsahe, dass sih in diesem Bereih des Kamerabildes der Roboter in dasSihtbereih der Kamera bewegt und diesen anshlieÿend wieder verlässt. Währenddieser beider Prozedere ist der Roboter nur teilweise sihtbar, weshalb sih auhdie Gröÿe des umrandeten Rehteks hier sehr stark ändert. Zusammen mit derGröÿe des Rehteks ändert sih auh die Position des jeweiligen Mittelpunktes.Dieses vershiebt sih zunähst etwas nah oben und anshlieÿend wieder etwas nahunten. Die beiden Ekpunkte der Vor- und Rükwärtsbewegung haben bei diesemExperiment in etwa die folgenden Koordinaten: (150, 220) und (430, 180).



3.4. Ergebnisse der Objektverfolgung 65Abbildung 3.7 (b) zeigt die auf diesen Daten berehnete periodishe Kurve. DieMaxima und Minima der Kurve entsprehen den Änderungen der Bewegungsrih-tung des Roboters. Insgesamt wurde der Roboter hier drei mal hin und her bewegt.In der Abbildung lässt sih leiht erkennen, dass die oberen Extrema niht alle dengleihen Wert haben. Obwohl bei diesem Versuh sehr auf die Gleihmäÿigkeit derBewegung geahtet wurde, konnte auh hier der ideale Fall, alle Maxima und Mi-nima haben jeweils den gleihen Wert, niht erreiht werden. Doh aufgrund dergesetzten Shwellenwerte, wurde die Bewegung trotzdem als periodish erkannt.Erkennung einer kreisförmigen BewegungIm zweiten Versuh wurde zur Demonstrationszweken der Roboter auf eine kreisför-mige Bewegung vorprogrammiert. Die Abbildung 3.8 zeigt die dazu gehörige Tra-jektorie des Roboters und die dabei resultierende periodishe Kurve. Sowohl bei
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(b)Abbildung 3.8: (a) zeigt im Kamerabild aufgenommene Objekttrajektorie einerkreisförmigen Bewegung, die insgesamt drei mal durhgeführt wurde; (b) zeigt dieentsprehende periodishe Kurve, die ausgehend von den Daten im Bild (a) bereh-net wurde.diesem als auh beim darauf folgenden Versuh wurde zur Bestimmung der Robo-tertrajektorie ein Verfolgungsansatz verwendet, welhes auf der Überlappung zweierRehteke in zwei aufeinander folgenden Bildern basiert. Dies war notwendig, weilsih die Ansiht des Roboters im Bild aufgrund der gewählten Bewegungsart ständigänderte.In Abbildung 3.8 (a) ist deutlih zusehen, dass die im Bild gemessene Trajektoriedes Roboters niht exakt einem Kreis entspriht. Dies ist allerdings kein Nahteil,sofern die auf den Daten berehnete Abstandskurve einen periodishen Charakterhat. Abbildung 3.8 (b) zeigt das Ergebnis dieser Berehnung. Im Gegensatz zurAbbildung 3.7 (b) ist hier die Kurve zwar etwas glatter, doh sind die Extrema auhhier deutlih zu erkennen.



66 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der BildsequenzErkennung einer rehtekigen BewegungIm dritten Versuh wurde der Roboter entlang eines Rehteks manuell gesteu-ert. Die Abbildung 3.9 (a) zeigt die dabei im Kamerabild resultierende Trajektorie.Aufgrund der manuellen Steuerung weihen die Trajektorien der einzelnen Reht-
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(b)Abbildung 3.9: (a) zeigt im Kamerabild aufgenommene Objekttrajektorie einerrehtekigen Bewegung, die insgesamt drei mal durhgeführt wurde; (b) zeigt dieentsprehende periodishe Kurve, die ausgehend von den Daten im Bild (a) bereh-net wurde.ekumrandungen voneinander ab. An zwei Stellen sind auh die Eken der resul-tierenden Rehteke etwas verformt. Dies liegt daran, dass an diesen Stellen derRoboter während der Rotation nur teilweise im Bild der Kamera zu sehen war. Ent-sprehend haben sih auh die Mittelpunkte der Rehteke nah Auÿen vershoben.Die so resultierenden Fehler in der im Kamerabild gemessenen Objekttrajektoriespiegeln sih auh in der auf diesen Daten berehneten Kurve. Diese ist in Abbil-dung 3.9 (b) zu sehen. Anders als bei vorigen Experimenten sind hier an Stelle derMaxima kleine Plateaus zu sehen. In diesem Fall würde das Verfahren in seineraktuellen Version die Periodizität dieser Kurve niht erkennen. Die zur Erfassungder Maxima formulierte Bedingung geht vor der De�nition aus, dass die Werte vorund nah der besagten Stelle kleiner sind als an dem potentiellen Maximum. EineUmformulierung dieser Bedingung oder einfahe Modi�kationen der Kurve mittelseines zwishengeshalteten Verarbeitungsshrittes könnte dieses Problem allerdingsleiht beheben. Als Beispiele für die Zwishenverarbeitung wäre ein Subsamplingder Kurve oder eine gröbere Diskretisierung der Kurvenwerte denkbar.Zusammenfassend lässt sih sagen, dass das hier angewendete Verfahren in derLage ist eine beliebige sih ständig wiederholende Objektbewegung als periodish zuerkennen, solange die auf der entsprehenden Trajektorie berehnete Kurve einen pe-riodishen Charakter hat. Eine der wihtigen Bedingungen dafür ist, dass der Start-



3.4. Ergebnisse der Objektverfolgung 67und Endpunkt der Trajektorie ungefähr die gleihen Koordinaten haben. Sowohldie erforderlihe Gleihmäÿigkeit als auh die Genauigkeit der periodishen Bewe-gung kann mittels beider Shwellenwerte SE und SP der Anwendung entsprehendangepasst werden.3.4.3 Online Konstruktion eines RobotermodellsDie erfolgreihe anfänglihe Detektion des Roboters im Bild diente dann sogleihals Startpunkt für das Modul 'Online Modellgenerierung'. Während dieser Phasewurde der Roboter willkürlih durh den Raum bewegt. Dabei wurde darauf ge-ahtet, dass dieser mehrere untershiedlihe Rotationen durhführt. Abbildung 3.10zeigt beispielhaft die vershiedenen Ansihten eines Modells, welhes während einessolhen Experimentes online erzeugt wurden.

Abbildung 3.10: Untershiedlihe Ansihten eines Modells des Roboters, die onlinewährend der Roboterbewegung konstruiert wurden.Die grünen Rehteke in den untershiedlihen Bildern entsprehen den Posi-tionen den dabei extrahierten SIFT-Merkmale. An einigen Stellen ist deutlih zusehen, dass diese niht auf dem Roboter liegen, sondern auf dem Boden und damitauf dem Hintergrund der Szene. Diese Tatsahe ist jedoh niht als Nahteil zu beur-teilen. Im Gegenteil, aufgrund des in einigen Ansihten vorhanden Hintergrunds istdas generierte Modell optimal an die entsprehende Umgebung angepasst. Gleih-zeitig werden auh nur solhe Ansihten von dem Objekt gespeihert, die mit der



68 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzverwendeten Kamera aufgenommen werden können. So ist zum Beispiel in der obi-gen Abbildung die untershiedlihe Skalierung des Roboters in den vershiedenenAnsihten deutlih zu erkennen. Dies liegt daran, dass der Roboter während derentsprehenden Rotation eine Position etwas weiter weg von der Kamera hatte.Unter Zuhilfenahme dieses Modells war es nun möglih den Roboter über einenlängeren Zeitraum im Bild zu verfolgen. Die anfangs erwähnten Probleme bei einerplötzlihen Änderung der Bewegungsrihtung des Roboters oder eine zeitweise Ver-dekung dessen durh andere Gegenstände spielten hier kaum eine Rolle. Mit jedemneu aufgenommenen Kamerabild wurden, die darauf extrahierten SIFT-Merkmalemit denen in der Datenbank gespeiherten Merkmalen verglihen und bei einemhohen Ähnlihkeitsgrad, der Roboter als solher identi�ziert.3.4.4 Laufzeit des VerfahrensDie Ehtzeitverarbeitung des hier vorgestellten Verfahrens zur Verfolgung von Ob-jekten hängt von der Möglihkeit der Ehtzeitverarbeitung seiner einzelnen Kom-ponenten ab. Wie bereits in Kapitel 2 gezeigt, ist das Modul der Vordergrund -Hintergrund Separation für die Analyse der ankommenden Kamerabildern in Eht-zeit geeignet. Die anshlieÿende Berehnung der ahsenparallelen Rehteke um diebewegenden Objekte stellt ebenfalls kein Problem dar. Aufgrund der betrahte-ten Anwendung ist davon auszugehen, dass im Bild niht viele beweglihe Objektegleihzeitig zu sehen sein werden. Denn im anderen Fall würden sih die, ins Kamera-bild projizierten Ansihten dieser Objekte übershneiden, womit eine klare Trennungder Objektkonturen niht mehr möglih wäre. Aus diesem Grund ist die Anzahl derim vierten Shritt des Moduls 'Komponenten Extraktion' notwendigen Iterationenbeshränkt. Die Ehtzeitverarbeitung dieses Moduls ist damit gegeben.Eine andere Situation ergibt sih bei der im Verfahren verwendeten Extraktionund dem Vergleih der SIFT-Merkmale. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Imple-mentierung aus dem ERSP 3.1 Software Development Kit1 von Evolution Robotisverwendet. Dieses Software Paket bildet die Basis für alle am Lehrstuhl 'Intelli-gente Systeme' entwikelten Algorithmen zur Steuerung der eingesetzten Roboterund zur Verarbeitung der Kamerabilder. Aufgrund der sehr Ressouren aufwendi-gen Rehenprozedur der SIFT-Merkmale war hiermit eine Ehtzeitverarbeitung derKamerabilder niht möglih. Abhängig von der Anzahl der in der Datenbank ge-speiherten Ansihten dauerte die Extraktion zusammen mit der Zuordnung derMerkmale bis zu 1, 5 sek pro Bild. Allerdings ist an dieser Stelle anzumerken, dassim Moment keine CPU basierte SIFT-Implementierung existiert, die eine Ehtzeit-1Nähere Informationen dazu sind unter dem folgenden Link verfügbar:http://www.evolution.om/produts/ersp/



3.5. Diskussion und Zusammenfassung 69verarbeitung der Bilder erlauben würde. Aus diesem Grund hat die Arbeitsgruppeder Abteilung Informatik der Universität von North Carolina eine GPU basierteSIFT-Implementierung entwikelt [Wu07℄. Die einzelnen Shritte der Berehnungs-prozedur werden hier parallel abgearbeitet. Die Evaluierungsergebnisse dieser Im-plementierung zeigen, dass bei einer Bildgröÿe von 320×240 damit bis zu 45 fps ver-arbeitet werden können. Weitere GPU Implementierungen �nden sih in [HMS+07℄oder [SFPG07℄. Zusammen mit der in letzter Zeit beobahteten rasanten Entwik-lung der multi-ore Prozessoren, existieren bereits auh Ansätze, die darauf basie-rend eine Parallelisierung der Berehnungsprozedur der SIFT-Merkmale ermöglihen[ZCZX08℄.Damit ist zu erwarten, dass shon bereits in der nähsten Zeit ein frei verfügbaresSoftware Paket entwikelt wird, welhes unter Verwendung bestimmter HardwareKomponenten eine Ehtzeitberehnung der SIFT-Merkmale erlauben wird. Damitwäre auh das im Rahmen dieser Arbeit entwikeltes Verfahren ehtzeitfähig.3.5 Diskussion und ZusammenfassungDas hier präsentierte Verfahren zur automatishen Generierung eines Objektmodellszeigte im Laufe der durhgeführten Experimente fortwährend eine gute Performanz.Die anfänglihe Detektion der bewegenden Objekte mittels des im letzten Kapitelvorgestellten Verfahrens zur Vordergrund - Hintergrund Separation sorgte shon vonvorn herein für ein sauberes Vordergrundbild. Das interessierende Objekt wurdedann aufgrund seiner periodishen Bewegung als das gesuhte Objekt erkannt undausgehend von der so gewonnenen ersten Objektansiht ein 'multiview appearane'Modell von diesem erzeugt.Die Identi�kation einer periodishen Bewegung erfolgte mittels eines im Rahmendieser Arbeit entwikelten Algorithmuses. Dabei wurden die anfänglihen Rohdatenzunähst in eine Form umgerehnet, so dass das sequentielle Auftragen der einzelnenWerte in eine Graphik in einer periodishen Kurve resultierte. Die Hauptaufgabedes Algorithmuses bestand dann in der Erkennung eines periodishen Musters einersolhen Kurve. Die Restriktion auf die Erkennung von periodishen Bewegungenerfolgte hier aus zwei Gründen. Zum einen ist es die Einfahheit dieser Bewegung.Jeder mobiler Roboter ist in der Lage diese auszuführen. Und zum anderen sind esdie harakteristishen Eigenshaften, die diese Bewegungsart so besonders gut fürdie Wiedererkennung eignen lassen.Die Berehnung der Objekttrajektorien im Bild erfolgte zunähst mittels eineseinfahen Verfahrens zur Objektverfolgung. Neben dem Vordergrund-HintergrundSeparationsverfahrens aus dem letzten Kapitel wurden hier zur Korrespondenz�n-



70 Kapitel 3. Robuste Objektverfolgung in der Bildsequenzdung SIFT-Merkmale verwendet. Dieses Verfahren lieferte nur dann eine gute Per-formanz wenn die Ansihten der bewegenden Objekte sih von Bild zu Bild wenigänderten. Bei shnellen Rotationsbewegungen versagte diese Methode. Zur Kon-struktion einer periodishen Objekttrajektorie waren die Ergebnisse allerdings aus-reihend. Dieses Verfahren diente auh als Basis für die online Generierung einesObjektmodells.Bei dem Verfahren zur sukzessiven Konstruktion eines 'multiview appearane'Modells wurden mehrere Fälle untershieden. Dadurh wurden auh solhe Situa-tionen abgedekt, in denen die Objektverfolgung mittels des einfahen Verfahrensversagte. Während der durhgeführten Experiment konnte beobahtet werden, dassje länger das Verfahren aktiv war, desto umfangreiher und besser die dabei er-zeugten Modelle waren. Die so konstruierten Objektmodelle waren optimal an diejeweilige Anwendungsumgebung angepasst. In der Datenbank wurde keine Ansihtgespeihert, die niht aus der jeweiligen Kameraperspektive hätte aufgenommenwerden können. Manhmal wurden auh solhe Ansihten dem Modell hinzugefügt,die das Objekt durh einen anderen Gegenstand verdekt zeigen. Damit konnte dieVerfolgung auh dann fortgesetzt werden, wenn das entsprehende Objekt nur zumTeil sihtbar war.Zusammenfassend lässt sih sagen, dass mittels eines so erzeugten Objektmo-dells die Objektverfolgung im Bild um einiges stabiler erfolgen konnte, als dies mitden anfangs erwähnten Verfahren zur Konstruktion einer initialen Objekttrajektoriemöglih gewesen wäre.Das Verfahren zur bewegungsbasierten Objekterkennung wurde zum ersten Malauf dem zweiten 'International Robot Vision Workshop' im Jahr 2008 breiteremPublikum vorgestellt [SPH08℄. Das Verfahren zur online Konstruktion eines Objekt-modells wurde im Jahr 2009 auf der vierten 'International Conferene on ComputerVision Theory and Appliations' zum ersten Mal präsentiert [SCSP09℄.



Kapitel 4Entfernungsshätzung beigeradliniger Kamerabewegung
Kapitelinhalt4.1 Theorie zur Berehnung von Time-To-Collision . . . . . . . 724.2 Darstellung der Problematik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 774.3 Bewegungsmodell basierte TTC Berehnung . . . . . . . . . 834.4 Ergebnisse im Rahmen einer Simulationsumgebung . . . . . 924.5 Diskussion und Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . 101In vielen Bereihen der Fahrzeugnavigation ist eine robuste Entfernungsshät-zung zu bevorstehenden Hindernissen oft von unentbehrliher Wihtigkeit. Steht da-bei kein Stereo-Kamerasystem zur Verfügung, so wird die erforderlihe Informationaus den Bildern nur einer Kamera gewonnen. Voraussetzung dafür ist die Bewegungder Kamera. Wird diese zwishen zwei aufeinander folgenden Bildaufnahmen ver-shoben, so kann die Entfernungsshätzung basierend auf den dabei resultierendenVershiebungen der Objekte im Kamerabild erfolgen. Ein dafür weit verbreiteter An-satz ist die Berehnung der verbleibenden Zeit bis zum Zusammenstoÿ der Kameramit den bevorstehenden Objekten. Der Fahbegri� dafür lautet 'Time-To-Collision'(TTC, Zeit bis zum Zusammenstoÿ).Die Qualität und die Aussagekraft der berehneten TTC-Werte hängt dabeientsheidend von der Messgenauigkeit der entsprehenden Punktpositionen im Bildab. Im Rahmen dieses Kapitels wird gezeigt, dass shon kleinere Abweihungen inden Messungen zu stark shwankenden TTC-Werten führen können. ZuversihtliheAussagen über den Abstand zum entsprehenden Objekt sind damit niht möglih.Das vorliegende Kapitel beshreibt ein im Rahmen dieser Arbeit entwikeltesVerfahren zur robusten Berehnung der TTC-Werte. Das Verfahren liefert stabile Er-gebnisse trotz verraushter Messdaten. Es basiert auf den Gesetzen der projektivenGeometrie und verwendet zur genaueren TTC-Shätzung die theoretish rihtigenVerläufe der 2D-Projektionen von 3D-Punkten während der Kamerabewegung.



72 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungDas Kapitel beginnt mit einer Einführung in die Theorie zur Berehnung vonTime-To-Collision. Dabei werden die dafür erforderlihen Grundlagen sowie die fun-damentalen Rehenshritte anshaulih erklärt. Der zweite Abshnitt beshäftigtsih mit der Ursahe für die sehr instabilen TTC-Werte bei der Anwendung desStandardalgorithmuses. Gleihzeitig werden hier auh die bereits bestehenden Ar-beiten auf diesem Gebiet vorgestellt. Im darauf folgenden Abshnitt wird dann derneue Ansatz vorgestellt. Hier werden ausgehend von den im zweiten Abshnitt ge-wonnenen Einsihten über die Ursahen instabiler TTC-Werte Modellgleihungenhergeleitet, mittels derer der theoretish rihtige Verlauf einer Punktsequenz imBild geshätzt werden kann. Anshlieÿend werden zwei Verfahren zur Adaption derentsprehenden Modellparameter vorgestellt. Das Kapitel shlieÿt ab mit einer Eva-luierung beider Adaptionsansätze und einer ausführlihen Diskussion über derenTauglihkeit in praktishen Einsätzen.4.1 Theorie zur Berehnung von Time-To-CollisionDie Rekonstruktion der Umgebung mittels Time-To-Collision (TTC) basiert aufden Bildinformationen der Kamera und deren Bewegung. Algorithmen zur TTCBerehnung bestimmen dabei die verbleibende Zeit bis zum Zusammenstoÿ zwishender Kamera und den bevorstehenden Objekten. Der verbleibende Abstand kannunter Zuhilfenahme der Kamerageshwindigkeit ebenfalls ausgerehnet werden.Die grundlegenden Berehnungen von Time-To-Collision basieren auf dem opti-shen Fluss. Daher wird im folgenden zunähst anshaulih erklärt wie dieser ent-steht und wie die entsprehenden Informationen interpretiert werden können. An-shlieÿend wird formal das Standardverfahren zur Berehnung von TTC-Wertenhergeleitet. Gleihzeitig wird dieses auh etwas für die praktishen Anwendungenadaptiert.Optisher FlussAlternativ zur 3D Rekonstruktion mittels Stereo Vision kann die Umgebung auhaus der Bildinformation nur einer Kamera rekonstruiert werden. Die entsprehendenAlgorithmen �ndet man in der Fahliteratur unter dem Begri� 'struture from moti-on'. Wihtige Voraussetzung für diese Ansätze ist das Wissen über die Bewegung derKamera. Aufgrund der Bewegung des Roboters und damit der Kamera ändert sihdie Position der Hindernisobjekte im Kamerabild. Die Beträge der resultierendenÄnderungen liefern dabei Hinweise auf die Entfernung des jeweiligen Objektes.Den optishen E�ekt, der hierbei oft ausgenutzt wird, bezeihnet man in derWahrnehmungspsyhologie als Bewegungsparallaxe. Dieser E�ekt ergibt sih, wenn



4.1. Theorie zur Berehnung von Time-To-Collision 73man beispielsweise aus dem Seitenfenster eines fahrenden Autos oder Zugs shaut.Diejenigen Objekte, die nahe beim Betrahter sind, bewegen sih sheinbar shnellerals die weiter entfernten Objekte.Ähnlihe Beobahtungen werden auh gemaht, wenn die Kamera niht seitlihsondern in Fahrtrihtung des Roboters gerihtet ist. Die resultierenden Vershie-bungsvektoren sind in diesem Fall niht mehr parallel zu einander, sondern �ieÿenradial von einem bestimmten Punkt aus in alle Rihtungen. Dieser Punkt wirdin der Literatur als 'fous of expansion' (FOE) bezeihnet, und repräsentiert dieFahrtrihtung des Roboters im Kamerabild. Abbildung 4.1 zeigt graphish wie dereben beshriebener optisher Fluss entsteht.

Abbildung 4.1: Graphishe Darstellung zur Entstehung des optishen Flusses.Zum Zeitpunkt T hat der 3D Punkt P im Kamerakoordinatensystem die Koor-dinaten P = (X,Y,Z). Die Z-Ahse des Koordinatensystems shneidet den in derAbbildung 4.1 eingezeihneten FOE Punkt. Unter der Annahme eines Lohkamera(pinhole amera) Modells wird der Punkt P auf den Bildpunkt p = (x, y) der Bil-debene der Kamera zum Zeitpunkt T abgebildet. Der Abstand der Bildebene zumKoordinatenursprung hängt von der Brennweite (foal length) f des Kameramodellsab. Weil der genaue Wert dieser Gröÿe im Weiteren niht von Bedeutung ist, wurdehier zur Vereinfahung f = 1 gesetzt.Wenn die Kamera nun in Rihtung des FOE bewegt wird, ändert sih der Ab-stand des 3D Punktes P zum Koordinatenursprung. Wie der obigen Abbildung4.1 zu entnehmen ist, hat der Punkt P zum Zeitpunkt T + 1 die Koordinaten
P = (X,Y,Z ′). Entsprehend ändert sih auh die Position des projizierten Punktes
p′ = (x′, y′). Dieser wandert von dem projizierten FOE, welhes in den beiden Bil-



74 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger Kamerabewegungdebenen gleih ist, nah auÿen. Durh solhe Vershiebungen nah auÿen entstehenauh die shon erwähnten Vershiebungsvektoren, die radial von dem FOE in alleRihtungen �ieÿen. Abbildung 4.2 zeigt beispielhaft den optishen Fluss, der beieiner Bewegung der Kamera in Rihtung des FOEs entsteht.

Abbildung 4.2: Optisher Fluss: die durh Pfeile gekennzeihneten Vershiebungs-vektoren bilden den Optishen Fluss. Der hier dargestellter Fluss entsteht bei einergeraden Bewegung der Kamera in Rihtung des FOEs.Bei anderen Bewegungsarten werden entsprehend andere Muster des optishenFlusses beobahtet. Aus der Länge und der relativen Position des Vektors zum FOElässt sih ableiten wie weit das entsprehende Objekt von der Bildebene der Kameraentfernt ist. Die dafür benötigte Berehnungsvorshrift wird im nähsten Abshnitthergeleitet.Berehnung von Time-To-Collision1976 formulierte Lee [Lee76℄ einen Algorithmus, der den optishen Fluss zur Bereh-nung der noh verbleibenden Zeit bis zum Aufprall ausnutzt. Die dabei berehneteGröÿe τ (tau) gibt an wie lange die Kamera mit der aktuellen Geshwindigkeit indie bereits eingeshlagene Rihtung bewegt werden muss, bis man damit auf einbevorstehendes Hindernis tri�t. Die folgende Herleitung der Berehnungsmethodebasiert auf der von Camus [Cam95℄.Sei P = (X,Y,Z) entsprehend der Abbildung 4.1 ein 3D-Punkt im Kame-rakoordinatensystem. Unter der Annahme eines Lohkamera-Modells können dieBildkoordinaten p = (x, y) des Punktes P wie folgt berehnet werden:
x = f

X

Z
=

X

Z
und y = f

Y

Z
=

Y

Z
mit f = 1



4.1. Theorie zur Berehnung von Time-To-Collision 75Mit der Bewegung der Kamera ändern sih auh die Koordinaten des projiziertenPunktes p. Der Betrag der Änderung hängt sowohl von der Zeit zwishen zweiaufgenommenen Bildern ab als auh von der 3D-Position des Punktes P . Mittelsder Quotientenregel gilt (die gleihen Überlegungen gelten auh für die x-Koordinatedes Punktes p):
dy(t)

dt
=

dY (t)
dt

· Z(t) − Y (t) · dZ(t)
dt

Z2(t)Die Bestandteile dY (t)
dt

und dZ(t)
dt

bezeihnen hierbei die zeitlihe Koordinatenän-derung des 3D-Punktes P . Wie der Abbildung 4.1 zu entnehmen ist, ändert sihwährend der Kamerabewegung der Koordinatenursprung der Kamera und damitauh die Z-Koordinate des Punktes P . Die X- und Y -Koordinaten bleiben dagegenkonstant. Daher gilt dY (t)
dt

= 0.Einfahes Umformen der obigen Gleihung resultiert in:
dy(t)

dt
=

dY (t)
dt

Z(t)
− Y (t)

(

dZ(t)
dt

Z2(t)

)Da dY (t)
dt

= 0 und Y = y · Z gilt:
dy(t)

dt
= −y(t)

(

dZ(t)
dt

Z(t)

)Durh Umformen folgt:
y(t)
dy(t)

dt

= −
Z(t)
dZ(t)

dt

= τ (4.1)Die so berehnete Gröÿe τ bezeihnet man in der Literatur als 'time-to-ontat'oder 'time-to-ollision' (TTC). Sie gibt die Zeit an, die noh verbleibt bis die aufdem Roboter montierte Kamera mit einem bevorstehendem Hindernis kollidiert. DerWert dieser Gröÿe kann ausshlieÿlih aus der Bildinformation berehnet werden.Der linke Teil der Gleihung 4.1 gibt dazu eine einfahe Anleitung.Ist die Kamera in Fahrtrihtung des Roboters gerihtet, so können die τ -Wertewie folgt berehnet werden:1. Berehne den FOE aus der Bildsequenz der Kamera.2. Finde in zwei aufeinander folgenden Bildern der Sequenz korrespondierendePunkte. Für diese Punkte werden die TTC-Werte berehnet.3. Berehne die Länge der Vershiebungsvektoren, welhe durh je zwei korre-spondierende Punkte gebildet werden. Die Länge dieser Vektoren stellt eine



76 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungShätzung für die Divergenz des jeweiligen Bildpunktes von dem FOE zumaktuellen Zeitpunkt dar.4. Berehne den Abstand der Punkte zu dem FOE.5. Für jeden Bildpunkt pi berehne den TTC Wert nah der folgenden Formel:
τi =

Abstand des Punktes von dem FOELänge des VershiebungsvektorsFür die Berehnung der Länge der Vershiebungsvektoren und für den Abstand desPunktes zum FOE wurde im Rahmen dieser Arbeit die L2-Norm verwendet.Wie der obigen Gleihung zu entnehmen ist, kann für den Punkt im FOE keinTTC Wert berehnet werden. In diesen Fall wären sowohl der Abstand des Punkteszum FOE als auh die Länge des entsprehenden Vershiebungsvektors Null. FürPunkte nahe dem FOE sind die Ergebnisse in den praktishen Anwendungen üb-liherweise sehr instabil. Störungen in den Messungen der Punktpositionen habenhier einen viel gröÿeren Ein�uss auf die Berehnung der TTC-Werte. Gleihe Mess-fehler bei Punktpositionen, die im Bild weiter entfernt vom FOE sind, wirken sihstattdessen weniger stark auf die Güte der Werte aus. Diese Beobahtungen könnenshon an den Ergebnissen des nahfolgenden Abshnitts gemaht werden.Der FOE wird übliherweise als der Shnittpunkt der Vershiebungsvektorenberehnet. Dieses Vorgehen ist allerdings sehr instabil und funktioniert nur wenndie Position der Punkte im Bild exakt gemessen werden kann. Dies ist in der Praxisoft niht der Fall.Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass der nah dem obigen Algorithmus be-rehnete TTC Wert niht die verbleibende Zeit in Sekunden angibt, sondern vielmehr die Anzahl an Bildern, die unter den gleih bleibenden Systemvoraussetzun-gen noh bis zu Aufprall aufgenommen werden können. Um also die verbleibendeDistanz zu den Hindernissen auszurehnen, reiht es niht den berehneten TTCWert mit der Geshwindigkeit des Roboters zu multiplizieren. Die Zeit, die zwishenzwei aufeinander folgenden Bildaufnahmen verstreiht, muss ebenfalls berüksihtigtwerden. Die folgende Formel fasst dies zusammen:
Ai = V · τi · t(m,m+1)

Ai bezeihnet hier den Abstand zu dem Objekt i, V steht für die aktuelle Geshwin-digkeit der Kamerabewegung und t(m,m+1) ist die Zeit, die zwishen zwei aufeinanderfolgenden Bildaufnahmen m und m + 1 verstreiht.



4.2. Darstellung der Problematik 774.2 Darstellung der ProblematikWie bereits zu Anfang des Kapitels erwähnt, hängt die Qualität der berehnetenTTC-Werte entsheidend von der Messgenauigkeit der entsprehenden Punktposi-tionen im Bild ab. Shon kleine Abweihungen in den Messungen können zu starkshwankenden TTC-Werten führen. Um das Ausmaÿ dieses Problems besser de-monstrieren zu können, wurde im Rahmen dieser Arbeit eine Simulationsumgebungprogrammiert. Die projizierten Bildpunkte wurden in der Simulation zunähst un-tershiedlih stark verrausht und dann die auf diesen Daten berehneten TTC-Werte mit den rihtigen Werten verglihen. Die dabei erzielten Ergebnisse werdenim Folgenden vorgestellt. Gleihzeitig werden auh die Ursahen für solh instabi-le TTC-Werte diskutiert. Der vorliegende Abshnitt shlieÿt ab, mit einer kurzenZusammenfassung über die bisherigen Arbeiten zur robusten Berehnung von Time-To-Collision.4.2.1 Leistungsfähigkeit des StandardverfahrensUm die Leistungsfähigkeit des Standardverfahrens unter kontrollierten Bedingun-gen testen zu können, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Simulationsprogrammgeshrieben. Damit war es möglih in einem 3D-Weltkoordinatensystem exakt dierelative Position und Orientierung der Kamera zu den bereits vorher spezi�zierten3D-Punkten zu bestimmen. Die Kamera wurde dabei mittels der intrinsishen undextrinsishen Kameramatrizen modelliert. Zur Bestimmung des optishen Flusseswurde die Kamera immer in jeweils einem Zeitintervall eine Strekeneinheit nahvorne bewegt. Dabei wurde vor jeder Vershiebung der Kamera die 3D- Weltpunkteauf die Bildebene der Kamera projiziert.Im Rahmen des hier durhgeführten Experimentes wurde unter der Annahmeeines Lohkamera-Modells auf einem Rehtek platzierte 3D-Punkte auf die Bilde-bene projiziert. Das Rehtek wurde parallel zur Bildebene und einer Distanz von
58.0 Einheiten zum Ursprung des Kamerakoordinatensystems aufgestellt. Die Höheund Breite des Rehteks betrugen jeweils 2600.0 und 2400.0 Einheiten. Der FOElag im Mittelpunkt des Rehteks. Abbildung 4.3 (a) zeigt den generierten optishenFluss. Dabei wurde die Kamera insgesamt 38 mal um eine Einheit in Rihtung desRehteks bewegt. Abbildung 4.3 (b) zeigt die wahren und die berehneten TTC-Werte.Weil in der Simulation die Kamera dem Rehtek mit einer konstanten Geshwin-digkeit angenähert wurde, sind die TTC-Werte monoton fallend und liegen alle aufeiner Geraden. Die Steigung der Geraden hängt von der Geshwindigkeit der Annä-herung ab. Wie der Abbildung (b) zu entnehmen ist, stimmten die berehneten und
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(b) TTC-WerteAbbildung 4.3: Simulationsergebnisse mit exakten Daten: (a) zeigt den generiertenoptishen Fluss; (b) zeigt die rihtigen und die berehneten TTC-Wertedie wahren TTC-Werte überein. Dies liegt daran, dass die projizierten Bildpunkte indiesem Experiment exakt ausgemessen wurden. Für alle in Abbildung (a) gezeigtenSequenzen wurden die gleihen TTC-Werte berehnet.Es ergibt sih allerdings ein anderes Bild sobald man etwas Raushen zu dengemessenen Bildpunkten hinzufügt. Das Raushen wurde in der Simulation mittelseiner zweidimensionalen Gauÿ-Verteilung realisiert. Unter der Annahme der statisti-shen Unabhängigkeit der Streuungen in x- und y-Rihtung wurde dafür die folgendeFormel verwendet:
f(x, y) =

1

2πσxσy
exp

(

(

x − µx

σx

)2

−

(

y − µy

σy

)2
)

σx und σy bezeihnen hierbei die Varianz der Streuung in x- und y-Rihtung. ImFolgenden wird σx und σy immer der gleihe Wert zugewiesen. Der Mittelwert derVerteilung µx und µy wurde immer mit den exakten Positionsdaten des jeweiligenPunktes initialisiert.Die drei Graphiken in der linken Spalte der Abbildung 4.4 zeigen ein paar ver-raushte Punktsequenzen. Die Varianz der Streuung wurde beispielhaft auf jeweils
0.1, 0.3 und 0.75 gesetzt. Die rehte Spalte zeigt die entsprehenden TTC-Werte.Shon bei einer Varianz von 0.1 weihen die berehneten TTC-Werte entsheidendvon den rihtigen ab. Erst gegen Ende der Sequenz lässt sih hier eine leihte An-näherung an die wahren Werte ausmahen. Wie bereits im vorherigen Abshnitterklärt, haben die Messfehler bei Punktpositionen weiter vom FOE weniger Ein�ussauf die Güte der TTC-Werte. Bei höheren Streuungen kann diese Beobahtung al-lerdings niht mehr gemaht werden. Mehr noh, an keinem Punkt der berehneten
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(f)Abbildung 4.4: Linke Spalte zeigt drei in der Simulation verraushte Punktsequen-zen. Dabei wurde jeweils untershiedlihe Varianz der Streuung gewählt: 0.1, 0.3und 0.75. Die rehte Spalte zeigt die entsprehenden TTC-Werte.



80 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungTTC Sequenzen lässt sih die weitere Entwiklung der Werte im Voraus erahnen.Im Untershied zu der glatten, monoton fallenden Folge der rihtigen TTC-Werte,springen die berehneten TTC-Werte in einem Intervall von bis zu vierzig Einheiten.4.2.2 Ursahe für shlehte TTC-WerteDie erste, nähstliegende Vermutung für die Ursahe solh stark shwankender TTC-Werte war, dass die verraushten Messpunkte niht wie im Idealfall eine Geradenbilden. Weitere Experimente haben allerdings gezeigt, dass die Abweihungen derPunkten von der Geraden niht den gröÿten Ein�uss auf die Shwankungen derTTC-Werte haben. Zur Testzweken wurden in der Simulation die verraushtenBildpunkte auf die jeweilige Gerade projiziert und die TTC-Werte auf den neuenPunktpositionen berehnet. Dies brahte allerdings niht den erho�ten Erfolg. Inseltenen Fällen konnten zwar weniger Shwankungen bei den berehneten TTC-Werten beobahtet werden, doh dies war eher dem Zufall zuzurehnen.Weitere Experimente haben dann allerdings gezeigt, dass die berehneten TTC-Werte nur dann eine glatte Gerade bilden, wenn der euklidishe Abstand zwishenzwei aufeinander folgenden Bildpunkten einer Sequenz stetig zunimmt. Abbildung4.5 verdeutliht diesen Sahverhalt. Die durhgezogene Linie in der linken Graphik
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(b)Abbildung 4.5: (a) zeigt die Abstände zwishen zwei Bildpunkten einer exakten undeiner verraushten Sequenz. (b) zeigt die entsprehenden TTC-Werte.der Abbildung zeigt wie der euklidishen Abstand zwishen zwei aufeinander fol-genden Bildpunkten einer idealen Sequenz mit jedem weiteren Bild stetig zunimmt.Die Krümmung des eingezeihneten Verlaufs hängt dabei von der 3D-Position desprojizierten Bildpunktes ab. Die gestrihelte Linie in der Graphik zeigt zusätzlihnoh den euklidishen Abstand zwishen zwei aufeinander folgenden Bildpunkteneiner in der Simulation verraushten Sequenz. Die exakten Punktpositionen wurden



4.2. Darstellung der Problematik 81hierbei mit dem Gauÿshen Raushen der Varianz 0.3 verfälsht. Die dabei resul-tierenden Abstände bilden keine glatte Kurve mehr. Ähnlihe Entwiklung spiegeltsih auh in den berehneten TTC-Werten wieder. Die durhgezogene Linie in derrehten Graphik der Abbildung zeigt die rihtigen TTC-Werte. Diese wurde aufden exakten Bildpunkten berehnet, deren euklidisher Abstand kontinuierlih an-stieg. Die gestrihelte Linie zeigt dagegen TTC-Werte, welhe auf den verraushtenBildpunkten berehnet wurden.Dieses Ergebnis erklärt auh warum die erste Vermutung sih als falsh erwiesenhat. Die Projektion der verraushten Bildpunkte auf die Gerade, korrigierte nihtdie Abstände zwishen zwei Bildpunkten. Entsprehend shleht waren auh dieresultierende TTC-Werte.4.2.3 Existierende Ansätze zur TTC BerehnungIn der Praxis werden oft ähnlih shlehte Ergebnisse beobahtet. Souhila et al.[SK07℄ implementierte basierend auf den TTC-Werten ein System zur Hinderni-serkennung und -umgehung. Der dazu benötigte optishe Fluss wurde mittels derdi�erentiellen Methode von Horn und Shunk [HS81℄ berehnet. Die Methode lie-fert einen dihten optishen Fluss, reagiert aber sehr sensibel auf Beleuhtungs-shwankungen. Änderungen der Lihtverhältnisse haben einen starken Ein�uss aufdie Fehlerrate der Messungen und damit auf die Shätzung des optishen Flusses.Die berehneten TTC-Werte shwankten ähnlih denen in Abbildung 4.4. Unter kon-trollierten Laborbedingungen konnte der Roboter siher zwei Hindernisse umfahren.Die Autoren weisen aber darauf hin, dass das Verfahren sehr instabil ist und shla-gen vor die Bildmessungen noh mit weiteren Ultrashall- oder Infrarot-Sensoren zukombinieren.Mittlerweile lassen sih die Ansätze zur Berehnung von TTC-Werten in zweiGruppen einteilen. Die erste Gruppe konzentriert sih auf die stabile und fehler-freie Berehnung des optishen Flusses. Die Ansätze der zweiten Gruppe versuhendagegen mit den verraushten Messdaten zu arbeiten.Existierende Verfahren zur Berehnung des dihten optishen Flusses lassensih in di�erentielle Methoden [PCF05℄ [Nag87℄ [Nag88℄ [Nag90℄, korrelationsba-sierte Methoden [BBH+89℄ [BBHP90℄ [BT80℄ und vershiedene Variationsmethoden[BBPW04℄ [BWS05℄ [ZPB07℄ einteilen. Die meisten dieser Ansätze funktionierennur unter bestimmten Annahmen. So wird zum Beispiel oft vorausgesetzt, dass dieLihtverhältnisse in zwei aufeinander folgenden Bildern unverändert bleiben. DieVerfahren liefern auh shlehte Ergebnisse wenn die Vershiebung des Objektes imBild oder der Kamera zu groÿ ist.



82 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungEine Möglihe Lösung für diese Probleme bilden Verfahren, die nur markan-te und einfahe zu zuordnende Merkmalspunkte in Bildern verfolgen. Diese Ver-fahren liefern weit bessere Ergebnisse bei sih ändernden Lihtverhältnissen. Derdabei produzierte optisher Fluss ist allerdings eher spärlih. In der Literatur oftverwendete Verfahren zur Merkmalsextraktion sind Harris-Punkte-Detektor [HS88℄,KLT-Detektor [ST94℄ oder SIFT-Detektor [Low04℄.In realen Anwendungen kann die Genauigkeit der Messung oft niht garantiertwerden. Unabhängig davon welhes Verfahren man zur Berehnung des optishenFlusses verwendet, können die Messdaten aufgrund weiterer Fehlerquellen trotz-dem verfälsht werden. So kann die Abweihung zwishen der gemessenen und dertheoretish exakten Position des Punktes im Kamerabild aufgrund der verwendetenKameraau�ösung stark verfälsht werden. Je niedriger die Au�ösung desto unge-nauer ist die Messung. Auh die Trajektorie der Kamerabewegung kann aufgrundder Faktoren wie Bodenbesha�enheit oder Art der Kameraanbringung von der an-genommenen oder auh von der gemessenen Trajektorie abweihen. Ist der Bodennur etwas uneben, so stimmt die Annahme der exakten geradlinigen Kamerabewe-gung niht mehr. Im Gegenteil, es entstehen Vibrationen, die sih sehr stark aufdie Messungen im Kamerabild auswirken. Unabhängig von dem Verfahren sind indiesem Fall die Trajektorien der über mehrere Bilder verfolgten Merkmale keine ge-raden Linien, sondern eher Kurven deren Entwiklung nur grob vorhergesagt werdenkann.In vielen Anwendungen ist es manhmal sehr shwer oder gar unmöglih solheFehlerquellen vollständig und nahhaltig zu eliminieren. Es besteht daher groÿesInteresse an Verfahren, die trotz der verraushten Bildpunkte robuste und vertrau-enswürdige TTC-Werte berehnen.Coombs et. al präsentierte in [CHHN95℄ ein Verfahren zur autonomen Roboter-navigation welhes auf der Auswertung der Kamerabilder basiert. Die Entfernungs-shätzung zu den bevorstehenden Hindernissen erfolgt mittels der Berehnung vonTTC-Werten. Ausgehend von einer konstanten und geraden Bewegung des Robo-ters konstruieren Coombs et. al. ein lineares Modell welhes die Entwiklung derresultierenden TTC-Werte beshreibt. Die Adaption der Modellparameter erfolgtmittels der Minimierung einer Fehlerfunktion, welhe in sih auh die zuvor be-rehneten TTC-Werte beinhaltet. Als Minimierungsverfahren wird das Square RootInformation Filter (SRIF) verwendet.Die Performanz dieses Verfahrens hängt entsheidend von der Güte und derAnzahl der zuvor berehneten TTC-Werten ab. Shwanken diese, so sind auh dieberehneten Modellparameter wertlos. Ein weiteren shwerlastender Nahteil diesesVerfahrens ist seine Nihterweiterbarkeit auf andere Bewegungsarten.



4.3. Bewegungsmodell basierte TTC Berehnung 83Horn et.al. präsentierte 2007 in [HYM07℄ ein so genannten 'direktes' Verfahrenzur Berehnung von TTC-Werten. Die Bestimmung der Werte basiert nur auf derbis zum aktuellen Zeitpunkt akkumulierten Summe von geeigneten Produkten derGradienten der Bildhelligkeiten. Die damit berehneten Werte sind zu mindestenszu Anfang der Sequenz relativ stabil. Die Autoren berihten allerdings von zuneh-menden Shwankungen gegen Ende der entsprehenden TTC-Sequenz. Als Grundnennen sie die immer gröÿer werdende Vershiebungen von Objekten im Bild.Einen anderen Ansatz verfolgten dagegen Müller et. al. In [MPNMS09℄ shlagensie vor, TTC-Werte ausgehend von den Skalierungsänderungen der bevorstehendenObjekte auszurehnen. Die in den letzten 20 Bildern akkumulierten Änderungender Objektgröÿen dienen als Input für insgesamt drei zuvor de�nierte Bewegungs-modelle. Die endgültige TTC-Shätzung erfolgt ausgehend davon, welhes der dreiModelle am besten zu den gemahten Bildmessungen passt.Die Bewegungsmodelle basieren dabei niht auf der eigentlihen Kamerabewe-gung, sondern beshreiben eher die zeitlihe Entwiklung der Kameraposition relativzum bevorstehenden Objekt. Dabei wird eine möglihe Rotation der Kamera kom-plett vernahlässigt. Auh bei diesem Ansatz würde sih eine Erweiterung auf einerotierende Kamerabewegung als sehr shwierig erweisen.Der folgende Abshnitt stellt einen neuen Ansatz zur Berehnung der TTC-Werte vor. Dabei wird zunähst von einer konstanten und geraden Bewegung derKamera ausgegangen. In den späteren Kapiteln werden dann Erweiterung auf un-tershiedlihe Bewegungsarten vorgestellt.4.3 Bewegungsmodell basierte TTC BerehnungDie Identi�kation der Hauptursahe für shlehte TTC-Werte lieferte entsheiden-de Hinweise auf die Entwiklung eines neuen Algorithmuses zu Berehnung vonTTC-Werten. Ausgehend von den gewonnenen Einsihten wurden im Rahmen dieserArbeit Modellgleihungen hergeleitet, mittels derer der theoretish rihtige Verlaufeiner Punktsequenz im Bild geshätzt werden kann. Im Folgenden werden die ein-zelnen Shritte zur Konstruktion der Gleihungen anshaulih erklärt. Anshlieÿendwerden zwei Verfahren zur iterativen Shätzung der entsprehenden Modellparame-ter vorgestellt. Beide Verfahren verwenden als Input die ungenauen Messdaten.4.3.1 Konstruktion der ModellgleihungenDie Grundidee bei der Entwiklung des Algorithmuses war das Aufstellen eines Sys-tems, welhes die ungenauen Positionen der verfolgten Bildpunkte entsprehend der



84 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger Kamerabewegunggeforderten Abständen zwishen denen korrigiert. Dazu wurden im Rahmen die-ser Arbeit Gleihungen hergeleiteten, die den rihtigen Verlauf einer Punktsequenzim Bild modellieren. Für die Korrektur der Punktpositionen wurden dabei die Mo-dellparameter zunähst basierend auf den verraushten Messdaten der jeweiligenSequenz angepasst. Mit den korrigierten Punktpositionen war es dann möglih dieüblihen Shwankungen bei den TTC-Werten zu unterdrüken.Im Folgenden werden die Modellgleihungen hergeleitet. Zum besseren Verständ-nis der Herleitung ist in der Abbildung 4.6 graphish der Entstehungsprozess einerPunktfolge gezeigt. Die Vorwärtsbewegung der Kamera wurde hier durh die Bewe-

Abbildung 4.6: Entstehungsprozess einer Bildpunkt Folge.gung des 3D-Punktes P gegen die Bildebene simuliert. Ähnlih wie in Abbildung 4.1änderte sih bei der Bewegung des Punktes P nur die Z-Koordinate. Zu den Zeit-punkten t1, t2 und t3 hat der Punkt P die folgenden Koordinaten P1 = (X,Y,Z),
P2 = (X,Y,Z − d) und P3 = (X,Y,Z − d− d). Der Parameter d bezeihnet hierbeiden zurükgelegten Weg zwishen zwei Zeitpunkten.Unter der Annahme eines Lohkamera-Modells und der Brennweite f = 1, kanndie Position des projizierten Bildpunktes mit dem 1. Strahlensatz bestimmt werden.

pt1 = (x1, y1) =
(

X
Z

, Y
Z

)

pt2 = (x2, y2) =
(

X
(Z−d) ,

Y
(Z−d)

)

pt3 = (x3, y3) =
(

X
(Z−d−d) ,

Y
(Z−d−d)

)Betrahtet man nur die x-Koordinate des projizierten Punktes p, so kann die X-Koordinate des 3D-Punktes P wie folgt ausgedrükt werden (ähnlihe Überlegungen



4.3. Bewegungsmodell basierte TTC Berehnung 85gelten auh für die Y -Koordinate).
X = x1 · Z (4.2)

X = x2 · Z − x2 · d (4.3)
X = x3 · Z − x3 · d − x3 · d (4.4)Gleihsetzen der Gleihungen 4.2 und 4.3 und Au�ösen nah Z resultiert in:

Z =
x2 · d

(x2 − x1)
(4.5)Einsetzen der Gleihungen 4.2 und 4.5 in Gleihung 4.4 führt zu:

x1

(

x2 · d

(x2 − x1)

)

= x3

(

x2 · d

(x2 − x1)

)

− x3 · d − x3 · dWeiteres Umformen resultiert in:
d

(

x1 · x2

(x2 − x1)

)

= d

(

x3 · x2

(x2 − x1)
− x3 − x3

)Der in der Praxis niht bekannt Abstand d kann nun aus der Gleihung gekürztwerden. Weiteres Umformen führt dann letzten Endes zu der folgenden Gleihung:
x3 =

x1 · x2

2 · x1 − 1 · x2Damit kann die Position des projizierten Punktes p zum Zeitpunkt t3 vorhergesagtwerden, wenn die Positionen dieses Bildpunktes zu den Zeitpunkten t1 und t2 be-kannt sind. Mehr noh, mit der vollständigen Induktion lässt sih zeigen, dass dieobige Gleihung für beliebiges n ∈ N>2 gilt:
x(n) =

x1 · x2

((n − 1) · x1 − (n − 2) · x2)
(4.6)Ähnlihes gilt auh für die y-Koordinate des Bildpunktes:

y(n) =
y1 · y2

((n − 1) · y1 − (n − 2) · y2)
(4.7)Sind also die ersten beiden Punktpositionen einer Punktfolge bekannt, so könnentheoretish die nahfolgenden Positionen mittels der obigen Gleihungen vorherge-sagt werden. Mehr noh, mit den vorhergesagten Punktpositionen im Bild könnenauh die zukünftigen 3D-Positionen des abgebildeten Punktes berehnet werden.



86 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungUm zu überprüfen, ob die hergeleiteten Gleihungen die entsprehenden Sequen-zen rihtig modellieren und ob die vorhergesagten Punktpositionen den rihtigen Po-sitionen entsprehen, wurden in der Simulation mehrere Experimente durhgeführt.Abbildung 4.7 zeigt dazu die Ergebnisse eines solhen Experiments. Die linke Gra-phik zeigt die euklidishen Abstände zwishen zwei aufeinander folgenden Punkteneiner, in der Simulation erzeugten Sequenz und einer Folge, die mit den obigen Mo-dellgleihungen konstruiert wurde. Die Parameter der Gleihungen wurden dabei mitden Werten der ersten beiden Punktpositionen der simulierten Sequenz initialisiert.Die durhgezogene Linie mit Kreisen basiert auf den Werten der in der Simulation
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(b)Abbildung 4.7: (a) zeigt die Abstände zwishen den Punkten der in der Simulationerzeugten Punktsequenz und der mittels der Gleihungen 4.6 4.7 konstruierten Folge.(b) zeigt die entsprehenden TTC-Werte.erzeugten Punktsequenz. Die Positionen der Punkte dieser Sequenz wurden mittelsder Projektion des zuvor de�nierten 3D-Punktes auf die Bildebene bestimmt. Da-zu wurden die in der Simulation ebenfalls bekannten extrinsishen und intrinsishenKameramatrizen verwendet. Wie erwartet, steigen die Abstände stetig an. Die Kurvehört allerdings bei der Bildnummer 38 auf. In der Simulation wurde die Kamera ins-gesamt 40 mal um eine Strekeneinheit nah vorne vershoben. Die Punktpositionenin den ersten beiden Bilder wurden dabei zur Initialisierung der Modellgleihungenverwendet. Daher wurden diese beim Vergleih der Ergebnisse in dem obigen Expe-riment niht weiter berüksihtigt. Der initiale Abstand zum Objekt betrug damitnur 58 Einheiten.Wie der rehten Graphik der Abbildung zu entnehmen ist, stimmt dieser Wertauh mit dem initialen TTC-Wert überein. Dies liegt daran, dass in dem durh-geführten Experiment die Kamera mit der Geshwindigkeit v =
1 Strecken_Einheit

1 Zeit_Einheitbewegt wurde und zwishen zwei Bildaufnahmen nur eine Strekeneinheit zurük-gelegt wurde. Die durhgezogene Linie mit Kreisen fällt in dieser Graphik monoton



4.3. Bewegungsmodell basierte TTC Berehnung 87runter und hört, wie erwartet bei der Bildnummer 38 auf.Die gestrihelte Linie mit Kreuzen repräsentiert in beiden Abbildungen Werte,die auf der mit den obigen Modellgleihungen konstruierten Folge basieren. Insge-samt wurden 80 Punkte der Folge berehnet. Wie der Abbildung (a) zu entnehmenist, stimmen die Abstände zwishen den ersten 38 Punkten mit denen der simulier-ten Sequenz überein. Die gestrihelte Linie wird allerdings weiter fortgesetzt. DieAbstände zwishen den Punkten steigen weiter an. Der maximale Punkt dieser Kur-ve wurde bei der Bildnummer 58 erreiht. Dies ist genau der Zeitpunkt, wenn derdurh die Folge simulierte 3D-Punkt die XY-Ebene des Kamerakoordinatensystemsshneidet. Danah verringern sih die Abstände zwishen den Punkten, und zwargenau so shnell wie sie angestiegen sind. Dies liegt daran, dass der durh die Folgesimulierte 3D-Punkt sih nun von der Kamera nah hinten wegbewegt. Der gleiheSahverhalt spiegelt sih auh in der Abbildung (b) wieder. Die gestrihelte Liniemit Kreuzen fällt zunähst monoton von 58 auf die 0 runter. Ab der Bildnummer
58 ändert sie allerdings ihre Rihtung und steigt wieder an. Wie bereits erwähnt,bewegt sih der durh die Folge simulierte 3D-Punkt ab der Bildnummer 58 von derKamera nah hinten weg. Entsprehend steigt auh der berehnete TTC-Wert.Die beiden Gleihungen 4.6 und 4.7 modellieren sehr gut die Entwiklung einerPunktfolge im Bild, die durh die Projektion eines bestimmten 3D-Punktes ent-stehen würde. Unabhängig davon wie weit sih der 3D-Punkt vom Ursprung desKamerakoordinatensystems be�ndet oder wie shnell die Kamera bewegt wird, ent-sheidend sind nur die ersten beiden Positionen der projizierten Punkte. Werdendiese exakt ausgemessen, so können auh die zukünftigen Positionen des 3D-Punktesberehnet werden. Doh wie bereits erwähnt gestaltet sih das exakte Ausmessender Punkte als sehr shwierig. In praktishen Anwendungen kann der erforderliheGrad der Messgenauigkeit oft niht garantiert werden. Daher wurden im Rahmendieser Arbeit mehrere Verfahren zur Adaption der Modellparameter basierend aufden fehlerhaften Messdaten der jeweiligen Sequenz entwikelt und getestet.4.3.2 Verfahren zur Online Adaption der ModellparameterAufgrund der häu�gen Ungenauigkeiten in der Messung der projizierten Bildpunktekönnen die im letzten Abshnitt de�nierte Modellgleihungen niht mit den Posi-tionen der ersten beiden gemessenen Punkten der jeweiligen Sequenz initialisiertwerden. Die rihtigen Startpositionen der Folge müssen aus den verraushten Mess-daten der jeweiligen Sequenz geshätzt werden.Um spätere Verwirrung auszushlieÿen, wurden die beiden Modellgleihungen



88 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger Kamerabewegung4.6 und 4.7 durh Substitution ax = x1, bx = x2, ay = y1 und by = y2 überführt in:
x(n) =

ax · bx

((n − 1) · ax − (n − 2) · bx)
(4.8)

y(n) =
ay · by

((n − 1) · ay − (n − 2) · by)
(4.9)Zur Adaption der Parameter ax, bx, ay und by wurden mehrere Verfahren auspro-biert und getestet. Bei der Entwiklung der Verfahren wurde darauf geahtet, dassdiese die Voraussetzungen für einen online Einsatz erfüllen. Eine notwendige Be-dingung dafür war, eine shnelle und mit der Bildaufnahme zeitnahe Korrektur derParameter.4.3.2.1 Fehlerminimierendes VerfahrenDas erste Verfahren basiert auf der Minimierung der Fehlerfunktionen Fx(ax, bx)und Fy(ay, by). Diese sind de�niert als der quadratishe Abstand zwishen den ge-messenen und den vorhergesagten Positionen der Bildpunkte der bis dahin aufge-nommenen Folge.

Fx(ax, bx) =

N
∑

n=3

Fn
x (ax, bx) =

N
∑

n=3

(

xn −
ax · bx

(n − 1) ax − (n − 2) bx

)2 (4.10)
Fy(ay, by) =

N
∑

n=3

Fn
y (ay, by) =

N
∑

n=3

(

yn −
ay · by

(n − 1) ay − (n − 2) by

)2 (4.11)
N bezeihnet hier die aktuelle Länge der betrahteten Sequenz. xn und yn, n ∈

{3, ..., N} sind die gemessenen, verraushten Bildkoordinaten der Punkte.Die erste Idee zur Minimierung der Funktionen war die Verwendung des klassi-shen Gradientenabstiegsverfahrens. Es hat sih allerdings herausgestellt, dass diesesVerfahren sih niht für den online Einsatz eignet. Mit jedem neu aufgenommenenBild und damit mit jeder Fortsetzung der aktuellen Folge ändern sih die Fehler-funktionen und der Minimierungsvorgang muss neu gestartet werden. Zur Beshleu-nigung der Berehnung wurde die neugestartete Minimierung mit den optimalenParametern der letzten Minimierung initialisiert. Doh auh dies beshleunigte denOptimierungsprozess niht in dem erforderlihen Masse. Die Zahl der benötigtenIterationsshritten variierte stark. Der erforderlihe Berehnungsaufwand für alleaktuellen Punktfolgen konnte niht vorab geshätzt werden. Dies war der Haupt-grund warum die Verwendung des klassishen Gradientenabstiegsverfahrens für denonline Ansatz niht in Frage kam.



4.3. Bewegungsmodell basierte TTC Berehnung 89Stattdessen wurde das stohastishe Gradientenabstiegsverfahren [Spa05℄ ver-wendet. Dieses Verfahren wird beispielsweise im Bereih des Mashinellen Lernenszur Adaption der Modellparameter eingesetzt. Im Gegensatz zum klassishen Gra-dientenabstiegsverfahren, wird hier der Gradient auf der Grundlage des zuletzt be-obahteten Trainingselements approximiert. Die aktuelle Messung der neuen Punkt-position im Bild bildet ein solhes Trainingselement. Die Parameter ax und bx derFehlerfunktion 4.10 werden im jeden Iterationsshritt nah der folgenden Vorshriftaktualisiert. Mit den Parametern ay und by wurde entsprehend verfahren.
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x sind die im letzten Iterationsshritt berehneten Approximationender Parameter ax und bx. Die Funktion Fn
x (ax, bx) ist entsprehend der Gleihung4.10 de�niert. Um das Zusammenwirken zwishen den einzelnen Iterationsshrittenund neu gemessenen Punktpositionen im Bild zu verdeutlihen, wurde hier für denIterationsindex ebenfalls die Variable n verwendet. Der Iterationsindex startet bei

n = 3. Die Parameter a2
x und b2

x wurden mit x-Koordinaten der ersten beiden gemes-senen Bildpunkten p1 = (x1, y1) und p2 = (x2, y2) der aktuellen Folgen initialisiert,
a2

x = x1 und b2
x = x2.Die beiden Terme ∂F n

x (ax,bx)
∂ax

∣

∣

∣

(an
x ,bn

x)
und ∂F n

x (ax,bx)
∂bx

∣

∣

∣

(an
x ,bn

x)
bilden eine Approxi-mation des Gradienten basierend auf dem letzten Trainingselement, der zuletztgemessenen Position des Punktes der jeweiligen Sequenz im Bild. Wie den Glei-hungen 4.10 und 4.11 zu entnehmen ist, sind die Terme Fn

x (ax, bx) und Fn
y (ay, by)als quadratishe Abweihungen zwishen der zuletzt gemessenen und vorhergesagtenKoordinaten der Bildpunkte de�niert.Der Parameter δ wird in der Literatur oft als Shrittweite oder Lernrate be-zeihnet. Dieser kontrolliert wie stark während der Optimierung die Werte des De-�nitionsbereihes in jedem Shritt geändert werden. Abhängig von der Form derFehlerfunktion kann eine unglüklihe Wahl dieses Parameters zu einem shlehtenErgebnis führen. Besitzt die Fehlerober�ähe tiefe Täler mit geringer Ausdehnung,so führt eine zu groÿ gewählte Shrittweite dazu, dass diese Minima während derOptimierung übersprungen werden. Bei �ahen Plateaus ist dagegen eine zu klein ge-wählte Shrittweite sehr unvorteilhaft. An diesen Stellen der Fehlerober�ähe ist derBetrag des Gradienten sehr klein. Multiplikation des Gradienten mit der Shrittwei-te führt zu einer sehr geringen Änderung in dem De�nitionsbereih. Dies resultiert



90 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger Kamerabewegungdann oft in einer fast vollständigen Stagnation des Optimierungsverfahrens.Im Rahmen dieses Ansatzes wird die Shrittweite dynamish in jedem Itera-tionsshritt angepasst, δ = 0,1
n2 , wobei n der Iterationsindex ist. Mit dieser Wahlkonnten in der Simulation beste Ergebnisse erzielt werden. Der relativ kleine Wertdes Parameters sorgt dafür, dass an den Modellparametern ax, bx, ay und by keinegroÿen Änderungen vorgenommen werden. Untersuhungen haben ergeben, dass dieInitialisierung der Parameter mit den Koordinaten der ersten beiden Punkten derSequenz dafür sorgt, dass man shon reht nah an dem gesuhten Minimum liegt.Es ist allerdings an dieser Stelle anzumerken, dass die rihtige Wahl der Shrittweiteauh dadurh ershwert wird, dass die hier de�nierte Fehlerfunktion sih im Grundemit jeder neu hinzukommenden Messung der jeweiligen Punktsequenz ändert.Die beiden Fehlerfunktionen wurden unter den folgenden Nebenbedingungen mi-nimiert:

|ax| < |bx| und |ay| < |by|Diese Bedingungen basieren auf der Tatsahe, dass nah der Vershiebung des Ur-sprungs des Bildkoordinatensystems in den FOE die Punkte einer Sequenz bei einergeraden Bewegung der Kamera von dem FOE divergieren. Bei der Aktualisierung derModellparameter wurde diese Bedingung, meistens erst bei höheren Iterationsshrit-ten und trotz der kleinen Shrittweite, manhmal verletzt. In diesem Fall wurdendie Parameter dann bei den alten Werten belassen.Die im nähsten Abshnitt präsentierten Ergebnisse dieses Verfahrens zeugendavon, dass die Güte der berehneten TTC-Werte niht immer vorhergesagt werdenkann. Es wurde regelmäÿig beobahtet, dass bei einigen Punktfolgen die berehnetenTTC-Werte nah einer anfänglihen Annäherung an die rihtigen Werte, gegen Endeder Sequenz stark anfangen zu shwanken. Weil sih dieses Problem aufgrund derim nähsten Abshnitt folgenden Diskussion kaum beheben lässt, wurde im Rahmendieser Arbeit ein alternatives Verfahren zur Shätzung der Parameter entwikelt.4.3.2.2 Iteratives VerfahrenDieses Verfahren basiert auf der iterativen Shätzung der Parameter ax, bx, ayund by. Die Grundidee dabei ist, ausgehend von dem aktuell gemessenen Bildpunkt
pn = (xn, yn) und dem Iterationsindex n die theoretish rihtigen Parameter auszu-rehnen. Die dazu benötigten Vorshriften ergeben sih durh einige Umformungender beiden Modellgleihungen 4.8 und 4.9.Unter der Annahme, dass die Parameter ax und ay bekannt sind, können mittels



4.3. Bewegungsmodell basierte TTC Berehnung 91der folgenden Formeln die entsprehenden Parameter bx und by berehnet werden.
bx =

(n − 1)ax · xn

ax + (n − 2)xn
und by =

(n − 1)ay · yn

ay + (n − 2)yn
(4.12)Ähnlih Formeln lassen sih herleiten, wenn die Parameter bx und by als bekanntangenommen werden:

ax =
−xn · (n − 2)bx

bx − xn(n − 1)
und ay =

−yn · (n − 2)by

by − yn(n − 1)
(4.13)Um dem Rehnung zu tragen, dass die gemessenen Punkte übliherweise verraushtsind und damit auh die Initialisierung der Modellparameter fehlerbehaftet ist, wur-de auf der Grundlage der obigen Gleihungen folgender Algorithmus entwikelt:

• Mit den Parametern aus dem letzten Iterationsshritt berehne eine Vorher-sage für die Position des Bildpunktes im Bild n.
• Berehne den Mittelpunkt m(n) = (mn

x ,mn
y ) zwishen der vorhergesagten undder gemessenen Position des Bildpunktes im Bild n.

• Mittels der obigen Formeln aktualisiere die Parameter ax und ay oder dieParameter bx und by. Verwende dazu niht die zuletzt gemessene Position desBildpunktes, sondern den im letzten Shritt berehneten Mittelpunkt m(n).Abhängig davon welhe Parameter und in welher Reihenfolge diese aktualisiertwerden, wurde bei diesem Verfahren anfangs zwishen drei vershiedenen Aktuali-sierungsmodi untershieden:Iterativ A: Während des gesamten Ablaufs werden nur die Parameter ax und ayaktualisiert. Die Parameter bx und by bleiben nah der Initialisierung unver-ändert.Iterativ B: Während des gesamten Ablaufs werden nur die Parameter bx und byaktualisiert. Die Parameter ax und ay bleiben nah der Initialisierung unver-ändert.Iterativ AB: In jedem Iterationsshritt werden abwehselnd entweder die Parame-ter ax und ay oder die Parameter bx und by aktualisiert.Ausführlihe Experimente in der Simulation haben allerdings gezeigt, dass keinesdieser drei Modi den anderen überlegen ist. Im Durhshnitt war das Ergebnis des'Iterativ A'-Ansatzes nur etwas besser als die anderen Aktualisierungsverfahren.Ähnlihe Shlussfolgerungen wurden auh in der Diplomarbeit von Engel [Eng08℄



92 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger Kamerabewegungdokumentiert. Neben den drei beshriebenen Modi evaluierte er noh zusätzlihandere Aktualisierungsvorshriften. Diese lieferten allerdings weniger gute Resultate.Basierend auf diesen Einsihten und den bereits in [Eng08℄ dokumentierten Er-gebnissen wurde im Rahmen dieser Arbeit auf die erneute shriftlihe Ausführungder Resultate verzihtet. Stattdessen wird im nähsten Abshnitt untersuht welheFaktoren die Leistungsfähigkeit des 'Iterativ A'-Ansatzes beein�ussen.4.4 Ergebnisse im Rahmen einer SimulationsumgebungIm Rahmen der hier durhgeführten Experimente wurde neben der Leistungsfähig-keit beider Adaptionsverfahren auh untersuht, welhes sih besser für die prakti-shen Anwendungen eignet. Den Shwerpunkt der Untersuhungen bildete dabei dieUrsahen�ndung für manhmal beobahtete Shwankungen in den resultierendenTTC-Werten. Gleihzeitig wurde auh überprüft wie stabil die Adaptionsansätzegegenüber Messfehlern in den Punktpositionen sind.Dabei wurden in der Simulation zur Berehnung der TTC-Werte unter Verwen-dung eines der beiden Adaptionsansätze folgende Shritte durhgeführt:
• Initialisierung der Parameter ax, bx, ay und by mit den Koordinaten der erstenbeiden Punkten der entsprehenden Sequenz.
• Aktualisierung der Parameter mit jedem neu gemessenen Punkt pn im Bild nunter der Verwendung eines der beiden Verfahren.
• Shätzung der theoretish rihtigen Position des Punktes im Bild n − 1 mitden aktualisierten Parametern.
• Shätzung der theoretish rihtigen Position des Punktes im Bild n mit denaktualisierten Parametern.
• Berehnung des TTC-Wertes ausgehend von dem Vershiebungsvektor der bei-den geshätzten Punkte.Mit den exakten Daten lieferten beide Verfahren ideale Ergebnisse. Untershiedezeigten sih sobald man etwas Raushen zu den gemessenen Bildpunkten hinzuge-fügt hat. In den folgenden Unterabshnitten werden die Evaluierungsergebnisse derbeiden Verfahren vorgestellt.Analyse des fehlerminimierenden VerfahrensIm Rahmen der Analyse des ersten Ansatzes wurden mehrere Experimente durh-geführt. Dabei wurden zur Simulation realer Bedingungen die Positionen der proji-



4.4. Ergebnisse im Rahmen einer Simulationsumgebung 93zierten 3D-Punkte in der Bildebene absihtlih verfälsht.Abbildung 4.8 zeigt beispielhaft solh eine verraushte Punktfolge (GauÿshesRaushen, Varianz 0.75) und die entsprehenden TTC-Werte. Die verraushte Punkt-
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(b)Abbildung 4.8: (a) zeigt eine Punktfolge, die mit Gaussraushen und Varianz von
0.1 modi�ziert wurde. (b) zeigt die rihtigen TTC-Werte und solhe, die mit demfehlerminimierenden Verfahren berehnet wurden.folge ist in Abbildung (a) dargestellt. Das Ergebnis dieses Ansatzes ist in Abbildung(b) zu sehen. Zum Vergleih zeigt hier die nah unten abfallende Gerade die rihtigenTTC-Werte. In dem Versuh wurde das Objekt 60 Einheiten vor dem Ursprung desKamerakoordinatensystems platziert und insgesamt 40 mal nah vorne vershoben.Abbildung (b) zeigt Werte, die erst mit dem dritten Bild berehnet wurden. DiePositionen der Punkte in den ersten beiden Bildern wurden zur Initialisierung derModellparameter verwendet.Wie der Abbildung (b) zu entnehmen ist, nähern sih die berehneten TTC-Werte nah einer kurzen Adaptionsphase den rihtigen Werten an. Vom 14 bis zum
18 Bild stimmen diese bis auf ein paar Nahkommastellen mit den rihtigen Wertenüberein. Doh ab dem 20 Bild fangen die Werte an zu oszillieren, bis sie dann auf denletzten paar Bildern kontinuierlih ansteigen. Ähnliher Kurvenverlauf wurde auhbei anderen Punktfolgen beobahtet. Um den Grund für solh ein harakteristishesVerhalten aus�ndig zu mahen wurden einige weitere Untersuhungen angestellt.Abbildung 4.9 zeigt die in Gleihung 4.10 de�nierte Fehlerfunktion Fx(ax, bx) fürdie oben gezeigte Punktfolge. Wie bereits erwähnt bezeihnet der Parameter N indieser Fehlerfunktion die aktuelle Länge der betrahteten Sequenz und wurde dahermit N = 40 initialisiert.Abbildung 4.9 (a) zeigt die Ober�ähe der Fehlerfunktion für (ax, bx) Werte ausdem folgenden Bereih gewählt wurden, (ax, bx) ∈ [−10.0 . . . 10.0]× [−10.0 . . . 10.0].Die senkrehte Ahse der Abbildung ist auf den Bereih [0 . . . 1000] skaliert. Die
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(b)Abbildung 4.9: (a) und (b) zeigen untershiedlih skaliert die Ober�ähe der Fehler-funktion Fx(ax, bx) für die Punktfolge in Abbildung 4.8.Fehlerober�ähe hat gröÿtenteils Werte bei etwa 600. In der Mitte gibt es aber auhBereihe, wo der Funktionswert sehr stark und plötzlih abfällt und dann wiederansteigt. Diese Bereihe sind in so fern interessant, dass der Funktionswert hier fastdie Nullgrenze erreiht.In Abbildung 4.9 (b) wurde der De�nitionsbereih auf einen dieser Bereihe
[−2 . . . − 1.9] × [−2 . . . − 1.9] verkleinert. Man beahte, dass die senkrehte Ahsein dieser Abbildung auf [0 . . . 100] skaliert ist. Mit der Initialisierung der Parametermit den Koordinaten der ersten beiden Punkte der Sequenz, hier ax = −1.9239 und
bx = −1.9737, be�ndet man sih shon reht nah an dem gewünshten Minimum.Allerdings kann man ausgehend von der Skalierung des De�nitionsbereihes daraufshlieÿen, dass die hier dargestellte Shluht der Fehlerfunktion sehr shmal ist. Diesershwert die Minimierung. Die Shrittweite muss exakt gewählt werden. Eine zugroÿe Shrittweite würde zu sehr starken Sprüngen im Wertebereih der Fehlerfunk-tion führen und damit auh zu starken Shwankungen in den TTC-Werten.Wie bereits erwähnt wird beim stohastishen Gradientenabstiegsverfahren derGradient der Fehlerfunktion Fx(ax, bx) in jedem Iterationsshritt auf der Grundlagedes zuletzt beobahteten Trainingselements approximiert. Abbildung 4.10 zeigt da-zu die Fehlerfunktionen Fn

x (ax, bx) für n ∈ {10, 20, 25, 30, 35, 39}.Entsprehend der Gleihung 4.10 sind diese Fehlerfunktionen de�niert als der qua-dratishe Abstand zwishen dem gemessenen und dem vorhergesagten Punkt im
n-ten Bild. Der De�nitionsbereih wurde auh hier auf das Intervall [−2 . . . − 1.9]×

[−2 . . . − 1.9] begrenzt.Wie der Abbildung 4.10 zu entnehmen ist, können die Fehlerober�ähen beikleinerem n fast durh eine �ahe Ebene approximiert werden. Die Berehnungdes Gradienten auf solhen Fehlerober�ähen und die darauf basierende iterative
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(f) n = 39Abbildung 4.10: Fehlerfunktionen Fn
x (ax, bx) für n ∈ {10, 20, 25, 30, 35, 39}.



96 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungShätzung der Parameter führt unweigerlih zu dem gewünshten Ergebnis. Dieserklärt die anfänglihe Annäherung der berehneten TTC-Werte zu den rihtigenWerten in Abbildung 4.8 (b).Die Tatsahe, dass in diesem Experiment die berehneten TTC-Werte zwishendem 10-ten und dem 23-ten Bild sehr nah an den rihtigen Werten liegen, lässt sihebenfalls anhand der Fehlerober�ähen begründen. Wie in Abbildung 4.10 zu se-hen ist, ändern sih die linken Teile der Fehlerfunktionen für n ∈ [10, . . . , 25] kaum.Die einzige beobahtbare Tendenz ist eine leihte Änderung der Steigung in diesemBereih. Im Gegensatz dazu krümmt sih der rehte Teil der Fehlerfunktionen sehrstark. Es ist also anzunehmen, dass bei diesem Experiment die zu adaptierendenParameter während des Optimierungsvorgangs sih von links dem Minimum näher-ten.Mit steigendem n wird allerdings die bereits angesprohene Shluht immer stei-ler. Wenn die Shrittweite hier niht rihtig angepasst wird, resultiert das in starkenSprüngen in den Funktionswerten. Die in Abbildung 4.8 (b) ab dem 23-ten Bildbeobahtete Shwankungen in den TTC-Werten deuten auf eben diesen Sahverhalthin.Die später konstant ansteigenden TTC-Werte des ersten Ansatzes lassen sihnun dadurh erklären, dass für n = 35 die Shluht shon reht shmal ist unddie in diesem Iterationsshritt verwendete Shrittweite zu groÿ war. Dies führtezu einer Shätzung der Parameter die auÿerhalb der Minimumnahbarshaft lagen.Mehr noh die Fehlerober�ähe im Bereih der neu geshätzten Parameter muss sehr�ah mit einer Steigung nah der Null sein. Die kontinuierlih ansteigenden TTC-Werte lassen darauf shlieÿen, dass kaum noh Änderungen an den Parameternvorgenommen wurden.Die rihtige Wahl der Shrittweite in jedem Iterationsshritt ist damit entshei-dend für die gute Performanz des Verfahrens. Die im Verfahren verwendete dyna-mishe Anpassung der Shrittweite δ an die Iterationsnummer reiht niht aus. DieÄnderungen in den Fehlerober�ähen hängen niht von der Anzahl der bis dahin auf-genommenen Bildern ab, sondern von der eigentlihen Entfernung des 3D-Punktes Pzum Ursprung des Kamerakoordinatensystems. Ist der Punkt weit weg, so krümmtsih auh die Fehlerober�ähe erst mit einem höheren n. Anders sieht es aus, wennder Punkt P shon nah an der Kamera ist. In diesem Fall weisen die Fehlerober-�ähen shon beim niedrigen n eine sehr shmale Shluht auf. Aufgrund diesesZusammenhangs gestaltet sih die Anpassung der Shrittweite als sehr shwierig,denn die dazu benötigte Information ist niht vorhanden.Die letzte in dieser Diskussion zu klärende Frage ist, warum sih die Fehlerober-�ähen mit steigendem n immer weiter krümmen. Welhe Faktoren sind für diese



4.4. Ergebnisse im Rahmen einer Simulationsumgebung 97systematishe Änderungen der Fehlerober�ähen verantwortlih? Um diese Fragenzu beantworten ist es wihtig sih noh einmal vor Augen zu führen wie die Fehler-funktion aussieht und was mittels der geshätzten Parameter berehnet wird.Die im letzten Abshnitt vorgestellten Modellgleihungen beshreiben die Ent-wiklung einer Punktfolge im Bild, die durh die Projektion eines 3D-Punktes beieiner vorwärts Bewegung der Kamera entstehen würde. Die Parameter der Modell-gleihungen werden dabei mit den Koordinaten der ersten beiden Punkte der jewei-ligen Sequenz initialisiert. Werden die Positionen der Punkte exakt ausgemessen,so stimmen auh die berehneten Vorhersagen mit den nahfolgenden Punktpositio-nen überein. Abbildung 4.11 zeigt wie mittels der Modellgleihungen vorhergesag-ten Punktsequenzen aussehen, wenn die ersten beiden Punktpositionen verraushtwerden. Zum Vergleih wurden bei der mittleren Sequenz die Parameter mit den ex-akten Punktpositionen initialisiert. Insgesamt wurden 40 Punkte in jeder Sequenzberehnet.
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Abbildung 4.11: Fünf untershiedlihe Punktfolgen, welhe mit den Modellgleihun-gen 4.6 und 4.7 konstruiert wurden. Bei allen, auÿer bei der mittleren Punktfolgewurden die Modellparameter etwas verrausht.Es ist leiht zu sehen, dass am Anfang der Sequenzen die euklidishe Distanzzwishen den Punkten untershiedliher Sequenzen klein ist. Aus diesem Grundsind die Fehlerfunktionen für kleinere n relativ �ah. Die Abstände zwishen demgemessenen und den vorhergesagten Punkten untershiedliher Sequenzen würdenhier kaum variieren. Anders sieht es beim gröÿeren n aus. Die gezeigten Folgen di-vergieren immer weiter auseinander. Daher verformen sih mit steigendem n dieFehlerfunktionen immer mehr. Die immer shmaler werdende Shluht entsteht da-durh, dass mit steigendem n die Rihtigkeit der Punktvorhersage immer sensitiver



98 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger Kamerabewegungzu den gewählten Parametern wird.Aufgrund der obigen Diskussion wurde auf die weitere Performanzanalyse diesesVerfahrens verzihtet. Die Bestimmung der rihtigen Shrittweite δ erwies sih alssehr shwierig, denn wie bereits angesprohen hängt diese von dem Abstand des pro-jizierten 3D-Punktes zur Kamera ab. Bei den Experimenten in der Laborumgebungwurde immer wieder die harakteristishe Oszillation der TTC-Werte beobahtet.Das zweite Verfahren lieferte hier weit aus stabilere Resultate.Analyse des iterativen VerfahrensDas iterative Verfahren wurde unter den gleihen Bedingungen getestet wie das erste.Die Ergebnisse dieses Verfahrens waren allerdings gegenüber Raushein�üssen vielstabiler. Die harakteristishen Shwankungen des fehlerminimierenden Verfahrensgegen Ende der TTC-Sequenz wurden hier niht beobahtet.Während der Durhführung der Experimente wurde allerdings festgestellt, dassdie Genauigkeit der berehneten TTC-Werte sehr stark davon abhängt, ob die Ad-aptionsphase für die Modellparameter der jeweiligen Sequenz shon abgeshlossenist oder niht. Wie bereits erwähnt, werden die Modellparameter mit den Koordi-naten der ersten beiden Punkte der jeweiligen Sequenz initialisiert. Zur Korrekturder Parameter benötigt das Verfahren ein paar weitere Messungen der nahfolgen-den Punktpositionen. Die Anzahl der dafür erforderlihen Messungen hängt von derEntfernung des entsprehenden 3D-Punktes ab. Abbildung 4.12 visualisiert diesenZusammenhang.In diesem Experiment wurde die Kamera 100 Einheiten vor dem virtuellen Reht-ek, bestehend aus insgesamt 40 3D-Punkten, platziert. Die Positionen der Bild-punkte der entsprehenden Sequenzen wurden mit dem Gauÿshen Raushen undder Varianz 0.8 verfälsht. Die durhgezogene Linie in der Abbildung zeigt die rih-tigen TTC-Werte. Die gestrihelte Linie ohne Kreuze oder Kreise stellt den Durh-shnitt der insgesamt 40 TTC-Werte dar, die zu dem jeweiligen Zeitpunkt mit demeinfahen Verfahren berehnet wurden. Der Durhshnitt wurde hier berehnet umaussagekräftige Werte zu erzielen. Aufgrund des hinzugefügten Raushens zu denBildpunkten der Sequenz können die berehneten TTC-Werte einmal gut, einmalweniger gut ausfallen. In der Abbildung ist klar ersihtlih, dass die gestrihelteLinie mit der fortshreitenden Annäherung der Kamera an das Rehtek sih denrihtigen TTC-Werten nähern. Auh die am Anfang üblihen Zik-Zak Shwan-kungen nehmen kontinuierlih ab. Der Grund dafür ist, dass mit fortshreitenderAnnäherung der Kamera die Distanz zwishen zwei aufeinander folgenden Punkteneiner Sequenz immer gröÿer wird. Das hinzugefügte Raushen zu den Bildpunkten
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Abbildung 4.12: Ein�uss der initialen Entfernung des 3D Punktes auf die Länge derAdaptionsphase.hat damit immer weniger Ein�uss auf die Shätzung der rihtigen Länge des Ver-shiebungsvektors. Die Shätzungen der TTC-Werte mit dem einfahen Verfahrenwerden damit immer genauer. Doh dieses Ergebnis ist in so fern niht zufrieden-stellend, als shon am Anfang des Experimentes die berehneten TTC-Werte imungefähr dem gleihen Wertebereih lagen. Es ist daher niht möglih festzustellen,ab welhem Zeitpunkt man sih auf die Rihtigkeit der Werte verlassen kann.Die restlihen Kurven in Abbildung 4.12 zeigen durhshnittlihe TTC-Werte,die mit dem iterativen Verfahren vom Typ 'iterativeA' berehnet wurden. Bei denbeiden anderen Typen ergaben sih ähnlihe Kurven. Um den Ein�uss der Adap-tionsphase zu demonstrieren, wurden die Berehnungen der TTC-Werte zu unter-shiedlihen Zeitpunkten gestartet. Das Ergebnis der ersten Berehnung ist durhdie punktierte Linie mit Kreuzen dargestellt, die in der Abbildung mit der Bildnum-mer 3 beginnt. Die ersten beiden Bilder wurden zur Initialisierung des Verfahrensverwendet. Die zweite Berehnung beginnt erst mit der Bildnummer 13, die drittebeginnt mit der Bildnummer 23 usw. Es ist deutlih zu sehen, dass bei allen Bereh-nungen nah der Adaptionsphase die geshätzten Werte kaum noh von den rihtigenTTC-Werten abweihen. Im Vergleih zu den einfah berehneten TTC-Werten istdies eine enorme Verbesserung.Die Länge der Adaptionsphase hängt von zwei Faktoren ab. Zum einen ist es diewirklihe Entfernung des Objektes zum Ursprung des Kamerakoordinatensystems,zum anderen ist es die Genauigkeit der Messungen der Punktpositionen im Bild.



100 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungWie der Abbildung 4.12 zu entnehmen ist, verringert sih die Länge der Adapti-onsphase je näher die Kamera zum Objekt bewegt wird. Während bei der erstenBerehnung für die Adaptionsphase etwa 14 Bilder benötigt wurden, waren bei derletzten Berehnung nur 2 Bilder notwendig. Der Grund dafür ist, dass mit der Annä-herung der Kamera an das Objekt die Vershiebungsvektoren des so entstehendenoptishen Flusses immer gröÿer werden. Das Raushen, das zu den Bildpunktenhinzugefügt wird, hat damit immer weniger Ein�uss auf die Shätzung der rihti-gen Länge des Vershiebungsvektors. Die Adaptionsphase kann allerdings verlängertwerden je mehr Raushen man zu den Bildpunkten hinzufügt. Die Abbildung 4.13demonstriert diesen Zusammenhang.
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Abbildung 4.13: Wirkung des Raushein�üsses auf die Länge der Adaptionsphase.Ähnlih wie im obigen Experiment wurden hier zwei Berehnungen parallel ge-startet. Hier wurde ebenfalls das Verfahren 'iterativeA' verwendet. Die erste Adap-tionsphase startete mit dem dritten Bild, die zweite mit dem 23-ten. Die Abbildung4.13 vergleiht die TTC-Werte beider Berehnungen im 33-ten Bild. Der wahre TTC-Wert liegt hier bei 71. Dies ist in der Abbildung durh die gerade Linie dargestellt.Die Kurve mit gefüllten Kreisen stellt die durhshnittlihen TTC-Werte der erstenBerehnung abhängig von dem Raushein�uss dar. Ähnlih dem obigen Experimentwurde auh hier der Durhshnitt der jeweils 40 Bildsequenzen berehnet. Die Kurvemit gefüllten Rehteken stellt die Ergebnisse der zweiten Berehnung dar. Die bei-den stark nah unten abfallende gestrihelte Linien mit Kreuzen bildet TTC-Werte,die mit dem Standardverfahren berehnet wurden.Es ist deutlih zu sehen, dass mit steigendem Raushein�uss die TTC-Werte des



4.5. Diskussion und Zusammenfassung 101einfahen Verfahrens immer weiter von dem rihtigen Wert abweihen. Die mit demzweiten Verfahren berehneten Werte bleiben dagegen relativ nah an der geradenLinie. Vergleiht man die TTC-Werte der ersten und der zweiten Berehnung, sostellt sih heraus, dass bei der ersten Berehnung die Werte weitaus stabiler sindund weniger shwanken im Vergleih zu den Ergebnissen der zweiten Berehnung.Bis zu einem Raushfaktor von 0.7 stimmen die Ergebnisse der beiden Berehnungfast überein. Ab diesem Wert fängt die Kurve mit den Rehteken langsam an vondem rihtigen Wert zu divergieren. Mit zunehmendem Raushen reihen die 10 Bil-der bei der zweiten Berehnung niht mehr aus um die Modellparameter rihtig zuadaptieren. Die Werte der ersten Berehnung sind nur deshalb besser, weil hier fürdie Adaption insgesamt 30 Bilder zur Verfügung stehen. Aus der Abbildung 4.13 istdamit klar ersihtlih, dass je gröÿer der Raushein�uss bei den Messdaten ist, destomehr Daten brauht das Verfahren zur Adaption der Modellparameter. Niht de-sto trotz ist die Shätzung der durhshnittlihen TTC-Werte mit diesem Verfahrendeutlih besser als mit dem üblihen Standardverfahren.4.5 Diskussion und ZusammenfassungIn diesem Kapitel wurde ein neues Verfahren zur Berehnung der TTC-Werte vorge-stellt. Es basiert auf den Gesetzen der projektiven Geometrie. Zur genaueren TTC-Berehnung werden hier die theoretish rihtigen Verläufe der 2D-Projektionen von3D-Punkten während der Kamerabewegung herangezogen. Dabei erfolgt die Shät-zung der theoretish rihtigen 2D-Verläufe auf der Grundlage der gemessenen Punkt-positionen im Bild. Der Vorteil hierbei ist, dass die TTC-Berehnung niht direktauf den oft verraushten Bildmessungen erfolgt. Der zwishengeshaltete Shritt derShätzung der 2D-Projektionen sorgt dafür, dass die fehlerhaft gemessene Punktpo-sitionen im Bild weniger Ein�uss auf die berehneten TTC-Werte haben.Das Grundgerüst des Verfahrens bilden Modellgleihungen, mittels derer die Po-sition des entsprehenden Merkmals im kommenden Bild geshätzt werden kann. ZurAdaption der Modellparameter wurden hier zwei Ansätze vorgestellt. Der erste An-satz basiert auf der Minimierung einer Fehlerfunktion. Um eine online statt�ndendeParameteradaption zu gewährleisten wurde hier zur Optimumssuhe das stohasti-she Gradientenabstiegsverfahren eingesetzt. Dabei wird zur Minimierung in jedemShritt nur die zuletzt erfolgte Messung der entsprehenden Punktposition im Bildherangezogen.Der zweite Adaptionsansatz verfolgt eine andere Strategie. Die neuen Parame-ter werden hier basierend auf einer hergeleiteten Vorshrift in jedem Shritt neuberehnet. Dazu wird, ähnlih dem ersten Ansatz nur die zuletzt durhgeführte



102 Kapitel 4. Entfernungsshätzung bei geradliniger KamerabewegungPunktmessung herangezogen. Der Vorteil dieses iterativen Ansatzes ist, dass es kei-ne frei wählbare Parameter enthält.In den anshlieÿenden Experimenten unter kontrollierten Bedingungen wurdefestgestellt, dass für die praktishe Anwendungen sih der iterative Ansatz bessereignet als das erste fehlerminimierende Verfahren. Die Leistungsfähigkeit des letzte-ren Ansatzes war sehr stark von der gewählten Shrittweite abhängig. Experimentehaben wiederum gezeigt, dass die rihtige Wahl dieses Parameters nur durh die an-fänglihe Entfernung des abgebildeten 3D-Punktes bestimmt werden konnte. Aus-gehend von dieser Einsiht war es kaum möglih ein Verfahren zur automatishenBestimmung der Shrittweite zu entwikeln.Beim iterativen Verfahren dagegen wurde während der durhgeführten Expe-rimente viel weniger Shwankungen in den resultierenden TTC-Werten beobah-tet. Nah dem Abshluss der anfänglihen Adaptionsphase blieben die berehnetenTTC-Werte beim gleihen Raushein�uss relativ stabil. Die dem fehlerminimieren-den Verfahren harakteristishe Shwankungen gegen Ende der Sequenz wurden hierniht beobahtet. Der zweite Ansatz erwies sih ebenfalls als sehr stabil gegenübererhöhtem Raushein�uss in den Positionen der projizierten Punkte in der Bildebene.Die Herleitung der Modellgleihungen sowie der fehlerminimierende Ansatz zurAdaption der Modellparameter wurden zum ersten mal auf der 18-ten 'InternationalConferene on Computer Graphis and Vision' im Jahr 2008 vorgestellt [SNP08℄. Deriterative Ansatz zur Parameteradaption wurde in einem weiteren Artikel auf dem 21-ten 'Fahgespräh Autonome Mobile Systeme 09' präsentiert [SP09a℄. Gleihzeitigwurden in diesem Artikel auh Erweiterungen diskutiert, um die sehr einshrän-kende Annahme einer konstanten Geradeausbewegung der Kamera aufzulösen. Dasfolgende Kapitel beshreibt die Details dieser Erweiterungen und analysiert die Per-formanz dieses Verfahrens in praktishen Anwendungen.



Kapitel 5Entfernungsshätzung bei einer2D Kamerabewegung
Kapitelinhalt5.1 Erweiterung des Ansatzes auf vershiedene Bewegungsarten 1045.2 Versuhsumgebung und tehnishe Ausstattung . . . . . . . 1115.3 Ein�uss der Position der Merkmale im Bild . . . . . . . . . 1135.4 Ein�uss der Messungenauigkeit der Merkmale . . . . . . . . 1175.5 Ergebnisse im Rahmen einer Laborumgebung . . . . . . . . 1275.6 Diskussion und Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . 131Das im letzten Kapitel vorgestellte Verfahren zur Shätzung der TTC-Werteliefert in der Simulation sehr gute Ergebnisse bei einer konstanten und geraden Be-wegung der Kamera. Allerdings ist die Restriktion auf nur diese Art der Bewegungniht hinreihend für einen Einsatz in realen Anwendungen. In der Praxis werdendie TTC-Werte oft für die Navigation oder Steuerung von mobilen Robotern undFahrzeugen verwendet. Dabei kommen neben den Rotationsfahrten auh Gerade-ausfahrten mit variierender Geshwindigkeit vor. In solhen Situationen würde dashier vorgestellte Verfahren sheitern, weil die wihtige Annahme einer konstanten,geraden Bewegung der Kamera niht erfüllt wäre.Um diese sehr einshränkende Annahme aufzulösen, werden im Rahmen die-ses Kapitels Erweiterungen des Ansatzes vorgestellt. Die Parameter der Modellglei-hungen werden abhängig von der Bewegungsart der Kamera aktualisiert. In denfolgenden Abshnitten werden drei Bewegungsarten betrahtet: Geradeausfahrt mitvariierender Geshwindigkeit, einfahe Rotation und Kurvenfahrt.Gleihzeitig werden in diesem Kapitel auh Ergebnisse einer weiteren Experi-mentenreihe vorgestellt. Diese wurde im Rahmen einer Laborumgebung durhge-führt und diente dazu den praktishen Einsatz des Verfahrens zu testen. Gleihzei-tig wurde dabei auh untersuht, welhe Merkmale sih besser für die Berehnungvon TTC-Werten eignen und ob die Position der Merkmale im Bild ebenfalls einenEin�uss auf die Güte der berehneten TTC-Werte hat.



104 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungDas Kapitel shlieÿt ab mit einer Zusammenfassung und einer ausführlihenDiskussion über die dabei erzielten Ergebnisse.5.1 Erweiterung des Ansatzes auf vershiedene Bewe-gungsartenInsgesamt wurden drei zusätzlihe Bewegungsarten untersuht: Geradeausfahrt mitvariierender Geshwindigkeit, Punktrotation und Kurvenfahrt. Die entsprehendenAktualisierungsmethoden integrieren in sih nahtlos den bereits in Simulation getes-teten iterativen Ansatz zur Adaption der Modellparameter und stellen damit einelogishe Erweiterung dieses Ansatzes dar.Für die Anwendbarkeit der Methoden werden noh zusätzlihe Informationenüber die Kalibrierung und die Bewegungsart der Kamera benötigt. Letzteres kannübliherweise über die aktuellen Odometriedaten des autonom agierenden Robotersbestimmt werden. Die Kalibrierung der Kamera muss allerdings vor dem Start derAnwendung erfolgen.5.1.1 Gerade Bewegung mit variierender GeshwindigkeitDamit das Verfahren auh bei geraden Bewegungen mit variabler Geshwindigkeitvernünftige Ergebnisse liefert, müssen die Modellparameter ax, bx, ay und by ent-sprehend der Geshwindigkeitsänderung aktualisiert werden. Die grundlegende Ideedabei ist, die Parameter so anzupassen, als wäre die Kamera von Anfang an mit dergeänderten Geshwindigkeit bewegt worden. Die Abbildung 5.1 veranshauliht die-se Idee graphish.
Abbildung 5.1: Entwiklung der Feature Positionen bei variierender Geshwindigkeitder Kamerabewegung.Hierbei wird davon ausgegangen, dass die Merkmalspositionen exakt ausgemes-sen werden. Die shwarzen runden Punkte repräsentieren die Positionen eines Merk-mals in mehreren aufeinander folgenden Bildern. Weil die Kamera in Rihtung des



5.1. Erweiterung des Ansatzes auf vershiedene Bewegungsarten 105Objektes bewegt wird, divergiert der Merkmal immer weiter von dem FOE. Hier wirdangenommen, dass die Geshwindigkeit der Kamerabewegung zwishen den erstenfünf Bildern konstant ist. Weil die Bilder immer in äquidistanten Zeitabständen auf-genommen werden, kann davon ausgegangen werden, dass auh die zurükgelegteStreke zwishen zwei Bildern gleih ist. Zwishen dem fünften und dem sehstenBild wurde die Geshwindigkeit verdoppelt. Die Position des betrahteten Merkmalsim sehsten Bild liegt daher viel weiter von dem FOE, als es der Fall wäre, wennkeine Geshwindigkeitsänderung stattgefunden hätte. Die umrandeten Merkmalspo-sitionen in der Abbildung 5.1 repräsentieren die Positionen, die der Merkmal hätte,wenn die Kamera von Anfang an mit der geänderten Geshwindigkeit bewegt wor-den wäre. Mit der doppelten Geshwindigkeit werden weniger Bilder aufgenommen,bis der Merkmal die letzte Position erreiht. Damit müssen niht nur die Parameter
bx und by aktualisiert werden, sondern auh der Iterationsindex n. Ähnlihe Situa-tion ergibt sih, wenn die Geshwindigkeit bzw. die zurükgelegte Streke zwishenden letzten beiden Bilder verringert wird. Wie der Abbildung 5.1 zu entnehmenist, müssen die Parameter ax und ay niht verändert werden. Unabhängig von derGeshwindigkeit ist die Position des Merkmals im ersten Bild in allen Fällen gleih.Die Aktualisierung des Iterationsindexes hängt von dem Verhältnis der zuletztgefahrenen Streke zu der gefahrenen Streke zwishen den vorletzten beiden Bil-dern. Die folgende Formel beshreibt die Aktualisierungsvorshrift.

nneu =

(

(nalt − 1) ·
dalt

dneu

)

+ 1 (5.1)
nalt und nneu bezeihnen hier jeweils den alten und den neuen Iterationsindex. DerParameter dalt ist die zurükgelegte Streke zwishen den beiden Zeitpunkten derBildaufnahmen t−2 und t−1, wobei t hier den Zeitpunkt der letzten Bildaufnahmebezeihnet. Bezogen auf das Beispiel in Abbildung 5.1 ist dies die Streke zwishendem vierten und dem fünften Bild. Der Parameter dneu bezeihnet die Streke,die shon mit der geänderten Geshwindigkeit zurükgelegt wurde. In dem obigenBeispiel ist dies die Streke zwishen dem fünften und dem sehsten Bild.Damit die bereits vorgestellte Aktualisierungsvorshrift des iterativen Verfahrensaus dem letzten Kapitel wie gewohnt angewendet werden kann, wird der Iterations-index immer für den vorletzten Zeitpunkt aktualisiert. In dem betrahteten Beispielist nalt = 5 zu wählen. Weil die Geshwindigkeit zwishen den letzten beiden Bil-dern verdoppelt wurde, ist der Term dalt

dneu
= 1

2 . Damit ist der neue Iterationsindex
nneu = 3. Aus der Formel 5.1 ist klar ersihtlih, dass der neu berehnete Iterati-onsindex nneu keine natürlihe Zahl sein muss. Abhängig von der Geshwindigkeits-änderung und damit vom Verhältnis der beiden zurükgelegten Streken kann der



106 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungIterationsindex nneu auh rationale Zahlen annehmen.Ausgehend vom neuen Iterationsindex werden die Modellparameter bx und bywie folgt aktualisiert:
bneu
x =

(nneu − 1) ax · mx

ax + (nneu − 2)mx
, bneu

y =
(nneu − 1) ay · my

ay + (nneu − 2) myDie beiden Formeln entsprehen den Gleihungen 4.12, die bereits im Kapitel4 bei der Beshreibung des iterativen Ansatzes zur Adaptierung der Modellpara-meter hergeleitet wurden. Im Untershied dazu wurde hier der Iterationsindex ndurh den neuen Iterationsindex nneu ersetzt. Auh die in Gleihungen 4.12 verwen-deten (xn, yn) Punktkoordinaten, wurden hier entsprehend dem iterativen Adapti-onsansatz durh den, im letzten Aktualisierungsshritt ausgerehneten Mittelpunkt
m = (mx,my) zwishen der vorhergesagten und gemessenen Merkmalsposition aus-getausht. Bezogen auf das obige Beispiel wäre dies die Merkmalsposition p5.Mit dem neuen Parametersatz (ax, ay, b

neu
x , bneu

y , nneu

) ist es nun möglih eineVorhersage über die nähste Merkmalsposition zu tre�en. In dem betrahteten Bei-spiel können dann die entsprehenden Modellparameter, zusammen mit der bereitsgemessenen Merkmalsposition p6 mittels der Aktualisierungsvorshrift des iterativenAnsatzes aktualisiert werden.5.1.2 Punktrotation in der zur Grund�ähe parallelen EbeneObwohl bei der einfahen Rotation oder Punktrotation keine Vorwärtsbewegungder Kamera statt�ndet, verändert sih dennoh der TTC Abstand des 3D-Punktes
P zu der rotierenden Bildebene. Die Abbildung 5.2 veranshauliht diesen Zusam-menhang. Die geänderte Orientierung der Kamera ist hier durh die beiden Pfeileangedeutet. Aufgrund der Rotation ändert sih auh die Position und die Ausrih-tung der Bildebene. Der zum 3D-Punkt P berehnete TTC-Abstand vor und nahder Rotation ist in der Abbildung durh die orthogonalen Geraden zu den beidenBildebenen dargestellt. Wie ebenfalls deutlih zu sehen ist, ändert sih auh die Po-sition des projizierten 3D-Punktes in der Bildebene. Folglih müssen auh in diesemFall die Modellparameter ax, ay, bx und by aktualisiert werden.Zur Aktualisierung der Parameter werden Informationen über den Rotations-winkel und über die intrinsishe Kalibrierung der Kamera benötigt. Aufgrund derHerleitung der Modellgleihungen sind die Modellparameter die theoretishen Po-sitionen der ersten beiden Punkte einer Sequenz. Diese Positionen sind im Bild-koordinatensystem gegeben, wobei der Ursprung des Koordinatensystems ins FOEvershoben wurde. Vor der Multiplikation mit der Rotationsmatrix müssen diesezunähst ins Kamerakoordinatensystem umgerehnet werden.
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Abbildung 5.2: Graphishe Darstellung der Veränderung des TTC Abstandes zwi-shen dem 3D-Punkt P und der rotierenden Bildebene der Kamera.Dies erfolgt mittels der Inversen der intrinsishen Kalibrierungsmatrix:XC = M−1
int · K xwobei x = (x, y, 1) hier die homogenen Koordinaten des betrahteten Bildpunktesbezeihnet. Die Multiplikation dieses Punktes mit der Matrix K liefert neue Koor-dinaten des Punktes und zwar im Bildkoordinatensystem, dessen Ursprung in deroberen linken Eke des Bildes liegt. M−1

int ist die Inverse der intrinsishen Kalibrie-rungsmatrix, und XC ist der Vektor des entsprehenden Punktes im Kamerakoor-dinatensystem.Die Rotation dieses Vektors liefert einen neuen Vektor X′CX′C = R ·XCwobei R hier die Rotationsmatrix bezeihnet. Die Umrehnung des neuen Vektorsin das Bildkoordinatensystem, dessen Ursprung im FOE liegt, liefertx′

= K−1 Mint ·X′CDamit ergibt sih die folgende Aktualisierungsvorshrift für die Modellparameter axund ay:
aneu = T · aaltmit T = K−1 Mint R M−1

int K und aalt =
(

aalt
x , aalt

y , 1
). Die Aktualisierungsvorshriftfür die Modellparameter bx und by ist analog de�niert.Mit dem neuen Parametersatz kann der neue TTC-Wert für den 3D-Punkt P



108 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D Kamerabewegungwie gewohnt ausgerehnet werden. Der Iterationsindex muss in diesem Fall nihtverändert werden.Die hier vorgestellte Aktualisierungsvorshrift funktioniert allerdings nur unterder Annahme, dass das Kamerazentrum genau auf der Rotationsahse des Robotersliegt. Bedauerliherweise ist dies bei vielen Roboterkon�gurationen niht der Fall.Der nähste Abshnitt zeigt wie solhe Situationen als Spezialfälle der Kurvenfahrtinterpretiert werden können.5.1.3 Kurvenartige BewegungDie Kurvenfahrt ist de�niert als eine Zusammensetzung der rotierenden und dertranslatorishen Bewegung. Dies bedeutet, dass bei der Aufnahme zweier nahein-ander folgender Bilder sih sowohl die Position als auh die Orientierung der Kamerageändert hat. Die Abbildung 5.3 repräsentiert diese Situation graphish. Der Halb-

Abbildung 5.3: Graphishe Darstellung einer Kurvenfahrt, bei der der translatorisheAnteil der Bewegung stärker ausgeprägt ist als der rotierende Anteil.bogen in der Abbildung repräsentiert den Roboter, der seine Rotationsahse in derMitte des Bogens hat. Der etwas nah vorne versetzte shwarze Rehtek zusammenmit dem Pfeil gibt die Position und die Orientierung der Kamera an. Die beidenPositionen P1 und P2 bezeihnen die Kamerapositionen zu den beiden Zeitpunk-ten der Bildaufnahme. Im Untershied zu der Annahme aus dem vorigen Abshnittliegt die Kamera hier niht auf der Rotationsahse des Roboters. Die entsprehendeVershiebung ist in der Abbildung durh den Vektor a = (a1, a2, a3) bezüglih desRoboterkoordinatensystems gekennzeihnet. Unter der Annahme, dass die Kamerain Fahrtrihtung des Roboters gerihtet ist, gilt ohne Beshränkung der Allgemein-heit a2 = 0 und a3 = 0.Für das hier vorgestellte Aktualisierungsverfahren muss der relative Abstandzwishen den beiden Kamerapositionen sowie der Rotationswinkel der Kamera be-



5.1. Erweiterung des Ansatzes auf vershiedene Bewegungsarten 109kannt sein. In den praktishen Anwendungen lässt sih übliherweise aus den Odo-metriedaten des Roboters die Information über die Position des Roboters und denRotationswinkel gewinnen. In der Abbildung 5.3 ist die relative Vershiebung zwi-shen den beiden Roboterpositionen mit dem Vektor d = (d1, d2) bezeihnet. Zu-sammen mit dem bereits angesprohenen Vektor a lässt sih damit auh die relativeVershiebung der Kamera zu den beiden Zeitpunkten der Bildaufnahme berehnen.Für die Berehnung der neuen Modellparameter wird die Kurvenfahrt durh eineAbfolge von drei einfahen Shritten simuliert. Dabei werden die Modellparameterund der Iterationsindex so aktualisiert, als wäre die Kamera zwishen den beidenBildaufnahmen entlang einer Eke bewegt worden. In Abbildung 5.3 sind die folgen-den drei Shritte graphish dargestellt.
• Translation der Kamera von der Position P1 zur Position X.
• Rotation der Kamera um den Winkel β.
• Translation der Kamera von der Position X zur Position P2.Zur Durhführung dieser Shritte werden die bereits vorgestellten Aktualisierungs-methoden für Geradeausfahrt mit variierender Geshwindigkeit sowie für einfaheRotation eingesetzt. Die Längen der beiden Streken P1 X und X P2 lassen sihmittels der Geometrie wie folgt ausrehnen:

P1 X = d2 −
d1

tanβ
− a1 , X P2 =

d1

tanβ

cosβ
+ a1wobei d1 und d2 hier die x- und y-Koordinaten des bekannten Translationsvektors

d bezeihnen. Die einzelnen Shritte zur Neuberehnung der Modellparameter sindim Folgenden zusammengefasst:Shritt 1: Aktualisiere den Iterationsindex und die Modellparameter ax, bx, ay und
by so, als ob die Kamera auh shon vorher zwishen zwei Bildaufnahmen dieStreke P1 X bewegt wurde.Shritt 2: Erhöhe den neuen Iterationsindex um 1 und berehne mit den neuenModellparametern die theoretishe Position des entsprehenden Merkmals imBild, so als ob die Kamera wirklih zur Position X bewegt worden wäre.Shritt 3: Aktualisiere die Modellparameter entsprehend dem Rotationswinkel β.Shritt 4: Aktualisiere erneut den Iterationsindex und die Modellparameter ax, bx,
ay und by so, als ob die Kamera auh shon vorher zwishen zwei Bildaufnah-men die Streke X P2 bewegt wurde.



110 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungShritt 5: Mit den neuen Parametern und dem wieder um eins erhöhten Iterations-index berehne eine Vorhersage für die Position des Features und zusammenmit der Messung im aktuellen Bild aktualisiere die Modellparameter entspre-hend dem iterativen Adaptionsverfahren aus Kapitel 4.In der in Abbildung 5.3 dargestellten Situation ist die Länge der berehnetenStreke P1 X positiv. In manhen Fällen kann der Wert allerdings auh ein negati-ves Vorzeihen haben. In solhen Situationen muss die Kamera theoretish rükwärtsbewegt werden, um die Position X zu erreihen. Diese Fälle treten auf, wenn bei derKurvenfahrt zwishen zwei Bildern die Rotation viel stärker ausgeprägt ist als derentsprehende Translationsanteil. Die Abbildung 5.4 gibt dazu ein Beispiel. Zur bes-

Abbildung 5.4: Graphishe Darstellung einer Kurvenfahrt. In dieser Situation ist derrotierende Anteil der Bewegung stärker ausgeprägt als der translatorishe Anteil.seren Anshauung wurde die Vershiebung a der Kamera von der Rotationsahse desRoboters in diesem Beispiel um einiges vergröÿert. Wie der Abbildung zu entneh-men ist, muss die Kamera von der Position P1 rükwärts zur Position X vershobenwerden. Für die Aktualisierung der Parameter bedeutet dies, dass im zweiten Shrittder neue Iterationsindex niht um eins erhöht, sondern stattdessen um eins verrin-gert wird. Die damit berehnete neue Position des Merkmals im Bild entspriht derPosition, die der Merkmal hätte, wenn die Kamera zu einem früheren Zeitpunkt ander Position X gewesen wäre. Die restlihen Shritte des Aktualisierungsverfahrensbleiben gleih.Besteht die Kurvenfahrt aus reiner Rotation, so gilt für die Streken P1 X =

a1 und X P2 = a1. Damit können auh die Fällen abgedekt werden, wenn dasKamerazentrum niht auf der Rotationsahse des Roboters liegt und der Robotereine rein rotierende Bewegung durhführt.



5.2. Versuhsumgebung und tehnishe Ausstattung 1115.2 Versuhsumgebung und tehnishe AusstattungUm aussagekräftige Resultate über die Performanz der Verfahren zu erzielen, wur-den diese unter kontrollierten Bedingungen getestet. Der Laborraum wurde so prä-pariert, dass zu jedem Zeitpunkt der Bildaufnahme die verbleibende Entfernung desRoboters zu den Hindernissen bekannt war. Damit war es möglih die Genauigkeitder berehneten TTC-Werte zu untersuhen.UmgebungFür die Experimente wurde eine Flähe von 28, 549m2 im Laborraum präpariert. Aufdem 3, 63m × 7, 865m groÿem Rehtek wurden drei Hindernisse mit untershied-lihem Abstand zur anfänglihen Position des Roboters aufgestellt. Abbildung 5.5zeigt das Kamerabild, welhes von der Startposition der Roboters aufgenommenwurde und den shematishen und maÿstabsgetreuen Aufbau der Versuhsumge-bung. Hierbei wurden bewusst groÿ�ähige und rehtwinklige Hindernisse gewählt.

(a) (b)Abbildung 5.5: (a) zeigt das Kamerabild welhes von der Startposition des Robotersaufgenommen wurde. (b) zeigt graphish den maÿstabgetreuen Aufbau der Versuh-sumgebung.Diese wurden parallel zur Bildebene der Kamera aufgestellt. Ein solher Aufbauvereinfahte sehr die Auswertung der Experimente. Auf diese Weise konnten allenPunkten eines bestimmten Bildbereihs ein bestimmter TTC-Wert zugeordnet wer-den.Die verwendeten Kartons wurden mit vershiedenen Zeitungsausshnitten be-klebt. Damit konnten genügend Merkmale auf diesen extrahiert und verfolgt werden.



112 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungTehnishe AusstattungBei den durhgeführten Experimenten kam der ER1 Roboter der Firma EvolutionRobotis zum Einsatz. Dabei handelt es sih um einen fahrenden Roboter, der sihauf zwei Antriebsrädern und einem Stützrad bewegt. Den Körper bildet ein System,welhes basierend auf dem Stek-Prinzip (ähnlih der Fishertehnik) sih beliebigkon�gurieren lässt. Der Roboter besitzt zusätzlih zwei Motoren für den Antrieb, einNotebook zur Steuerung sowie einen 12V Akku. Abbildung 5.6 zeigt untershiedliheAnsihten des Roboters.

(a) Vorderansiht (b) Seitenansiht () RükansihtAbbildung 5.6: Untershiedlihe Ansihten des eingesetzten ER1 Roboters der FirmaEvolution Robotis.Für die Steuerung wurde ein Notebook mit folgenden Spezi�kationen eingesetzt:
• Intel(R) Pentium(R) M Prozessor, 1.60GHz und 512Mb Arbeitsspeiher.Die Kamera wurde im Rahmen der Experimente in Fahrtrihtung des Robotersgerihtet. Dabei wurde die folgende Kamera verwendet.
• iRez Kitter USB Webam, Au�ösung 320 × 240Vor der Inbetriebnahme wurde die Kamera mittels des 'ERSP Camera CalibrationTool' intrinsish kalibriert. Dabei wurden insgesamt 7 von der Kameraposition unab-hängige Kameraparameter bestimmt, mittels derer es möglih war das Kamerabildzu entzerren. Gerade Linien wurden im Bild wieder als gerade Linien dargestellt.Aufgrund der Bodenbesha�enheit im Labor und der eher instabilen Befestigungder Kamera, wurden während der Fahrt und besonders beim Start Shwankungenin Kamerabildern beobahtet. Um den Ausmaÿ der Shwankungen zu demonstrie-ren wurde während der Annäherung des Roboters an ein Stativ eine Videosequenz



5.3. Ein�uss der Position der Merkmale im Bild 113aufgenommen. Der Stativ wurde dabei vor dem Roboter in einer Entfernung von
7, 75m platziert. Der höhste Punkt des Stativs im Bild entsprah in etwa der Positi-on des FOE. In der aufgenommenen Videosequenz wurde dieser Punkt in jedem Bildmanuell markiert. Abbildung 5.7 (a) zeigt das am Anfang der Sequenz aufgenom-mene Kamerabild und Abbildung 5.7 (b) zeigt die Entwiklung der y-Koordinatedes angesprohenen Punktes während der gesamten Sequenz.

(a)  175

 180

 185

 190

 195

 200

 205

 210

 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90

y 
- 

K
oo

rd
in

at
e

Bild Number

Punkt nahe des FOE

(b)Abbildung 5.7: (a) zeigt das am Anfang der Sequenz aufgenommene Kamerabild;(b) zeigt die Entwiklung der y-Koordinate eines Punktes nahe dem FOE währendder gesamten Sequenz.Es ist deutlih zu sehen, dass fast während der gesamten Sequenz sehr star-ke Shwankungen in der Entwiklung der y-Koordinate des betrahteten Punktesvorhanden sind. Erst gegen Ende lässt sih eine Tendenz nah oben erkennen. Inder x-Koordinate wurden ebenfalls Shwankungen beobahtet. Diese waren bei dembetrahteten Punkt allerdings niht so stark. Wie bereits erwähnt, wurden die Po-sitionen des Punkten in der Sequenz manuell markiert. Damit sind die gezeigtenShwankungen allein auf Bodenunebenheiten und instabile Befestigung der Kamerazurükzuführen.Bei den im Folgenden präsentierten Experimenten wurde, wenn niht anderesvermerkt, die Position des FOE vor dem Start der Roboterbewegung manuell kali-briert. Dies hatte zur Folge, dass beim Raushein�uss niht explizit zwishen denMessfehlern bei den Positionen der Merkmale und den äuÿeren Ein�üssen der Um-gebung untershieden wurde. Es wurde damit in den meisten Fällen der kumulierteRaushein�uss betrahtet.5.3 Ein�uss der Position der Merkmale im BildBei den ersten durhgeführten Experimenten wurde der Roboter mit einer konstan-ten Geshwindigkeit vorwärts bewegt. Dabei wurde als erstes festgestellt, dass der



114 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungAnfang der Merkmalssequenz und die Rihtung in die sih diese entwikelt einenstarken Ein�uss auf die Güte der entsprehenden TTC-Berehnung haben.Abbildung 5.8 (a) zeigt ein vom Roboter während der Fahrt aufgenommenesBild. Der rot umrandete Rehtek markiert den Bereih aus dem einige SIFT-Merkmale für die TTC-Berehnung ausgewählt wurden. Abbildung 5.8 (b) zeigt dieEntwiklung der entsprehenden TTC-Werte. Dabei entspriht die gerade durh-
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(b)Abbildung 5.8: (a) Der rot umrandete Rehtek markiert den Bereih aus dem einigeMerkmale für die TTC-Berehnung ausgewählt wurden. (b) Graphishe Darstellungder bereits in Distanz umgerehneten TTC-Werte.gezogene Linie mit der negativen Steigung der wahren Distanz zum betrahtetenHindernis. Die anderen Kurven entsprehen den in Distanz umgerehneten TTC-Werten, welhe aus den jeweiligen Merkmalssequenzen berehnet wurden. Es istdeutlih zu sehen, dass einige der berehneten Kurven sih shon nah kurzer Zeitden rihtigen Werten annähern, während andere weit von den rihtigen Werten ent-fernt, starken Shwankungen unterliegen. Genauere Untersuhungen haben ergeben,dass das Problem in der unglüklihen Initialisierung der Modellparameter ax, ay,
bx und by liegt. Davon betro�en waren hauptsählih Punkte, die sih entlang der
x- oder der y- Ahse bewegten. Messfehler in den Positionen der Merkmale hattenhier einen stärkeren Wirkungsgrad. Tabelle 5.1 gibt hierzu einen Überblik über dieinitialen Werte der Parameter ax, ay, bx und by einiger guter und einiger shlehterSequenzen. Die Güte einer Sequenz harakterisiert sih über die Genauigkeit derentsprehenden TTC-Werte. Die in der Tabelle dargestellten Werte entsprehen denersten beiden Positionen p1 und p2 eines Merkmals in der entsprehenden Sequenz.Es gilt p1 = (ax, ay) und p2 = (bx, by).In dem hier untersuhten Beispiel liegt der Verdaht nahe, dass die Ursahe fürdie instabile TTC-Werte bei shlehten Sequenzen in dem zu geringen Betrag der ayund by Parameter liegt. Diese Sequenzen bewegten sih entlang der x-Ahse. Wei-tere Untersuhungen haben allerdings ergeben, dass das Problem viel mehr auf den



5.3. Ein�uss der Position der Merkmale im Bild 115shlehte Sequenzen gute Sequenzen
ax bx ay by ax bx ay by-169.07 -171.25 5.22 4.62 -206.53 -209.37 31.16 33.01-190.42 -193.56 -3.67 -4.76 -191.83 -195.64 12.08 12.82-200.18 -203.26 -0.66 -3.86 -186.89 -189.94 15.82 15.72-169.28 -172.43 0.16 -3.05 -166.87 -169.69 10.95 10.89-177.28 -181.04 -0.52 -0.79 -173.95 -177.10 29.83 29.36-169.01 -172.28 0.19 0.20 -259.23 -263.90 -15.61 -16.65Tabelle 5.1: Initiale Parameter ax, ay, bx und by einiger ausgewählter guter undshlehter Sequenzen, die bei dem im Abbildung 5.8 gezeigten Versuh entstandensind.prozentualen Untershied zwishen den Parametern zurükzuführen ist. Die bereitshergeleiteten Formeln zur Vorhersage der nähsten Merkmalsposition

x(n) =
ax · bx

((n − 1) · ax − (n − 2) · bx)
, y(n) =

ay · by

((n − 1) · ay − (n − 2) · by)liefern nur dann rihtige Ergebnisse, wenn die folgenden Bedingungen erfüllt sind:
|(n − 1) · ax| > |(n − 2) · bx| , |(n − 1) · ay| > |(n − 2) · by|Mit diesen Bedingungen ist sihergestellt, dass die Nenner in den obigen Gleihungenpositiv sind. Experimentell wurde ermittelt, dass im anderen Fall die ausgerehnetenVorhersagen niht zuverlässig sind. Demnah muss für die initialen Parameter ay und

by der Sequenzen folgendes gelten:
(n − 1)

(n − 2)
· ay > by ⇒ 2 · ay > bywobei hier n = 3 ist. Entsprehendes gilt auh für die Parameter ax und bx. Derprozentuale Untershied zwishen den Parametern muss damit kleiner als 50% sein.Ist dies niht der Fall, so sha�t das Verfahren kaum diesen initialen Fehler zukorigieren.Experimentell wurde herausgefunden, dass bei guten Sequenzen die Untershiedezwishen beiden Parameterpaaren (ax, bx) bzw. (ay, by) bei etwa 2% liegen. Damitwar es möglih shleht initialisierte Sequenzen von vorneherein zu identi�zieren.Dazu wurde eine Shwelle auf 10% gesetzt. War der prozentualle Untershied ineinem der Parameterpaare gröÿer, so wurde die Sequenz als 'shleht initialisiert'markiert. Variationen dieses Shwellenwertes hatten allerdings kaum einen Ein�ussauf die Performanz des Verfahrens. In dem untersuhten Beispiel erfüllen die ersten



116 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D Kamerabewegungvier der insgesamt sehs betrahteten shlehten Sequenzen diese Bedingung niht. Inden beiden anderen Fällen liegt der Betrag der beiden Parameter ay und by unter 1.0.In solhen Fällen wurden die Sequenzen ebenfalls als 'shleht initialisiert' markiert.Weitere Experimente haben ergeben, dass bei den meisten als 'shleht' markier-ten Sequenzen immer nur ein Parameterpaar für das shlehte Ergebnis verantwort-lih war. Das jeweils andere Parameterpaar hatte dagegen sehr gute Initialisierungs-werte. Wie der Tabelle 5.1 zu entnehmen ist, erfüllen auh in dem untersuhtenBeispiel die Parameter ax und bx der shlehten Sequenzen die oben formulierteBedingung.Berüksihtigt man nun bei der Berehnung der TTC-Werte nur das gut in-itialisierte Parameterpaar, so lassen damit sehr gute Ergebnisse erzielen. Bei dembetrahteten Beispiel wurde bei den shlehten Sequenzen für die Berehnung derTTC-Werte nur die x-Koordinate der Merkmalspositionen herangezogen. Abbildung5.9 zeigt die alten und die neuen in Distanz umgerehneten TTC-Werte für Se-quenzen, die vorher als 'shleht initialisiert' markiert wurden. Eine Steigerung der
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(a) alte TTC-Werte  0
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(b) neue TTC-WerteAbbildung 5.9: In Distanz umgerehneten TTC-Werte: (a) bei der Berehnung wur-den beide Parameterpaare (ax, bx) und (ay, by) berüksihtigt; (b) bei der Bereh-nung wurde nur das gut initialisierte Parameterpaar berüksihtigt.TTC-Genauigkeit ist bei allen Sequenzen deutlih zu erkennen. Shon nah wenigenShritten nähren sih bei allen Sequenzen die berehneten TTC-Werte den wahrenWerten an.Mit der Überprüfung der Güte der Initialisierungsparameter der Sequenzen unddie damit verbundene Berüksihtigung oder Nihtberüksihtigung der entsprehen-den Koordinaten bei der Berehnung der TTC-Werte, konnte eine entsheidendeVerbesserung der Performanz des Verfahrens erzielt werden.



5.4. Ein�uss der Messungenauigkeit der Merkmale 1175.4 Ein�uss der Messungenauigkeit der MerkmaleDie Genauigkeit mit der die Merkmale im Bild gemessen werden hat ebenfalls einenprimären Ein�uss auf die Robustheit der Shätzung der TTC-Werte. Diese Beobah-tungen wurden auh bei den Experimenten in der Simulationsumgebung bestätigt.Hier wurden Messfehler unter Verwendung des Gauÿshen Raushens modelliert.In den praktishen Anwendungen ist der Fehler bei den Positionsmessungen derMerkmale von der Wahl derjenigen abhängig. Für untershiedlihe Anwendungenwurden in den letzten Jahren eine breite Palette an vershiedenen Merkmalen undentsprehenden Verfolgungsverfahren entwikelt und getestet. Eine gute Übersihtdarüber �ndet sih in [MS05℄. Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersuht, welhesder folgenden zwei Merkmale sih besser für das Verfahren der TTC-Berehnungeignet:
• Sale Invariant Feature Transform, SIFT-Merkmale.
• Kanade-Luas-Tomasi Features, KLT-Merkmale.Eine kurze Einführung in die Eigenshaften und die damit verbundenen Vorteileder SIFT-Merkmale hat bereits im Kapitel 3 dieser Arbeit im Abshnitt 'Einfa-he Methode zur Objektverfolgung' stattgefunden. Es sei an dieser Stelle noh dieExistenz des SURF-Merkmals (Speeded Up Robust Features) [BTG06℄ angemerkt.Diese Merkmale liefern qualitativ ähnlih gute Ergebnisse wie SIFT, sind allerdingsetwas leihter in dem Berehnungsaufwand. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die-se Merkmale niht untersuht, denn wie sih später zeigen wird, eignen sih dieKLT-Merkmale ebenfalls für die Verwendung in dem Verfahren. Der Berehnungs-aufwand der KLT-Merkmale liegt deutlih unter dem für SURF- und SIFT-Merkmal,die Qualität der berehneten TTC-Werte steht allerdings im nihts nah.Die Extraktion und Verfahren zur robusten Verfolgung von KLT-Merkmalen ge-hen auf die Arbeiten von Brue D. Luas, Takeo Kanade und Carlo Tomasi zurük[ST94℄, [TK91℄. Die einzelnen Merkmale werden aufgrund der Charakteristika derlokalen Nahbarshaft des Merkmals ausgewählt. Dabei werden zunähst die Eigen-werte der zuvor berehneten 2× 2 Gradientenmatrix bestimmt. Liegen beide Eigen-werte über einem bestimmten Grenzwert, so deutet dies auf eine Eke im Bild hin.Merkmale, die eine Eke repräsentieren eignen sih besonders gut zur Korrespon-denz�ndung im nahfolgenden Bild. Die Verfolgung ausgewählter Merkmale erfolgtdabei mittels der Newton-Raphson Methode [DH02℄. Beim Einsatz von 'multire-solution traking' können auh relativ groÿe Vershiebungen zwishen den Bildernbewältigt werden.



118 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungVersuhsdurhführungUm den Ein�uss beider Merkmale auf die TTC-Berehnung miteinander vergleihenzu können, wurde zunähst sihergestellt, dass die entsprehenden Berehnungen aufder jeweils gleihen Bildsequenz durhgeführt wurden. Dazu wurden zunähst, mitder auf dem Roboter angebrahten Kamera während der untershiedlihen Roboter-bewegungen mehrere Videosequenzen aufgenommen. Die Odometriedaten des Robo-ters, sowie die genauen Zeitpunkte der Bildaufnahmen wurden dabei für die spätereVerwendung in einer separaten Datei gespeihert. Die eigentlihe Berehnung derTTC-Werte erfolgte dann o�ine.Zur Aufnahme der Sequenzen wurde das Labor entsprehend der Beshreibungim Abshnitt 'Versuhsaufbau' präpariert. Für die Evaluierung wurden Merkmaleauf dem zweiten Hindernis auf der linken Seite ausgewählt. Dieses Objekt ist in derAbbildung 5.8 (a) rot umrandet. Um jederzeit den rihtigen Abstand des Roboterzum Hindernis berehnen zu können, wurden zur Vereinfahung die Bewegungen desRoboters auf eine Geradeausfahrt beshränkt. Dieses Experiment wurde mehrereMale wiederholt. Die Geshwindigkeit des Roboters wurde dabei wie folgt variiert:
2 cm/s, 4 cm/s, 6 cm/s und 8 cm/s.Bei der o�ine Berehnung der TTC-Werte wurde der FOE zunähst konstantin der Bildmitte angenommen. Damit war sihergestellt, dass der so hinzugefügteFehler unabhängig von den aktuell verwendeten Merkmalen war. Die so erzieltenErgebnisse erlaubten einen besseren Vergleih, denn damit war der 'variable' Feh-leranteil allein auf die Messfehler bei den Merkmalspositionen zurükzuführen. DieErgebnisse dieser Berehnungen, sowie die zur Bewertung herangezogenen Bewer-tungskriterien werden im Folgenden ausführlih beshrieben.BewertungskriterienUm qualitative Aussagen über die Güte der berehneten TTC-Werte tre�en zukönnen, wurden zwei untershiedlihe Bewertungskriterien entwikelt. Beide Kri-terien zielen darauf ab, die Güte der berehneten TTC-Werte mathematish zuerfassen. Anhand der in Abbildung 5.10 beispielhaft gezeigten Ergebnisse der TTC-Berehnung werden diese im Folgenden erklärt:Kriterium 1: Histogramm der Steigungen der berehneten TTC-Sequenzen. InAbbildung 5.10 können Sequenzen beobahtet werden, die sih zwar den rih-tigen TTC-Werten annähern, doh im Gesamtverlauf eine falshe Rihtungaufweisen. Die 'Rihtung' der Sequenz wird hier durh die Steigung der Gera-den de�niert, die die Werte der jeweiligen TTC-Sequenz bilden.



5.4. Ein�uss der Messungenauigkeit der Merkmale 119
 100

 200

 300

 400

 500

 600

 700

 40  50  60  70  80

A
bs

ta
nd

 z
um

 H
in

de
rn

is
 in

 c
m

Bild Nummer

richtiger Abstand zum Hindenis in cm

(a) SIFT Merkmale  100
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(b) KLT MerkmaleAbbildung 5.10: In Distanz umgerehnete TTC-Werte vershiedener Merkmalsse-quenzen mit dem gleihen Abstand zum Hindernis. Als Merkmal wurden (a) SIFT-Merkmale und (b) KLT-Merkmale verwendet.Zur Berehnung dieser Geraden wurde zunähst die 'Methode der kleinsten Quadra-te' [MT77℄ verwendet. Mit diesem Verfahren wird eine Gerade bestimmt, so dass derakkumulierte Abstand aller Punkte der TTC-Sequenz zu dieser Gerade minimal ist.Dieses Verfahren hat sih hier allerdings niht bewährt. Aufgrund der Adaptions-phase und der damit stark shwankenden TTC-Werten am Anfang jeder Sequenzspiegelten die berehneten Geraden die eigentlihe Rihtung der Sequenz niht rih-tig wieder. Bessere Ergebnisse konnten stattdessen mit dem RANSAC-Algorithmus(Random Sample Consensus) [FB87℄ erzielt werden. Dies ist ein iteratives Verfah-ren und verfolgt eine andere Strategie. Zuerst werden zufällig zwei Punkte der ent-sprehenden TTC-Sequenz ausgewählt und eine Gerade durh diese bestimmt. Imnähsten Shritt wird überprüft, wie viele der restlihen Punkte derselben Sequenzeinen Abstand zu dieser Gerade haben, der unter einem bestimmten Shwellenwertliegt. Die Menge dieser Punkte wird als 'onsensus set' bezeihnet. Nah mehrma-liger Wiederholung der beiden Shritte wird letzten Endes die Gerade ausgewählt,die den gröÿten 'onsensus set' hat. Damit ist der RANSAC-Algorithmus sehr stabilgegenüber Ausreiÿern, die wie der Abbildung 5.10 zu entnehmen ist hauptsähliham Anfang jeder TTC-Sequenz vorhanden sind.Kriterium 2: Histogramm der Abweihungen der berehneten TTC-Werten vonden rihtigen Werten.Zur Berehnung des Histogramms wird zunähst ein shmaler Shlauh um die Gera-de gelegt, die die rihtigen TTC-Werte repräsentiert. In der Abbildung 5.10 ist diesdie steil nah unten abfallende Gerade. Im nähsten Shritt wird bestimmt, bei wievielen Sequenzen mehr als die Hälfte der jeweiligen TTC-Werte in diesem Shlauh



120 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D Kamerabewegungliegen. Das vollständige Histogramm wird erzeugt, indem die Breite des Shlauhsimmer weiter vergröÿert wird. In Abbildung 5.10 (a) würden ab einer Breite desShlauhs von etwa 50 cm kaum weitere Sequenzen hinzukommen. In Abbildung (b)dagegen würden auh ab einer Breite von etwa 100 cm noh weitere Sequenzen hin-zukommen. Damit erlaubt dieses Histogramm einen shnellen Überblik über dieAnzahl der Ausreiÿer. In diesem Fall sind es TTC-Sequenzen, die stark von denrihtigen TTC-Werten abweihen. Eine andere Idee für die Erzeugung des Histo-gramms war, die Breite des Shlauhs festzuhalten und den Shlauh entsprehendnah oben und nah unten zu vershieben. Es hat sih allerdings herausgestellt,dass abhängig von der Steigung des Shlauhs einige TTC-Sequenzen niht erfasstwurden, weil aufgrund ihrer Rihtung zu keinem Zeitpunkt mehr als die Hälfte derentsprehenden TTC-Werte in diesem Shlauh lagen.Diskussion der ErgebnisseDie Evaluierung der Ergebnisse führte zu der Shlussfolgerung, dass keines der un-tersuhten Merkmale dem anderen in der Genauigkeit der berehneten TTC-Werteüberlegen war. Die folgenden Abbildungen 5.11, 5.12, 5.13 und 5.14 zeigen die aufden resultierenden TTC-Sequenzen berehneten Histogramme bei untershiedlihenGeshwindigkeiten des Roboters. Abbildungen (a) und (b) zeigen die Ergebnisse derbeiden Bewertungskriterien für die KLT-Merkmale, und Abbildungen () und (d)zeigen die entsprehenden Graphiken für SIFT-Merkmale.Unabhängig von der Geshwindigkeit des Roboters lassen sih in den gezeig-ten Graphiken kaum Untershiede feststellen. Sowohl bei KLT als auh bei SIFT-Merkmalen weist das Histogramm der Steigungen eine gewisse Streuung um einenleiht erkennbaren Pik herum. Weil bei den Berehnungen der entsprehenden Gera-den mittels RANSAC auh ein Zufallsfaktor vorhanden ist, ist dieser Pik niht im-mer deutlih ausgeprägt. Beim mehrmaligen Starten des RANSAC-Algorithmusesauf den gleihen TTC-Sequenzen wurden allerdings nur kleinere Änderungen dergroben Struktur des Steigungshistogramms beobahtet.Wie den Abbildungen zu entnehmen ist, nimmt die Ausprägung des erwähn-ten Piks bei höheren Geshwindigkeiten deutlih ab. Dies ist dadurh zu erklären,dass bei höheren Geshwindigkeiten sowohl die Anzahl als auh die Länge der ent-sprehenden TTC-Sequenzen immer stärker abnimmt. Aufgrund der zur Verfügungstehenden Laborgröÿe, wurde vom Roboter bei allen Experimenten die gleihe Stre-ke zurükgelegt. Bei erhöhter Geshwindigkeit wurden auf dieser Streke zum einenweniger Bilder aufgenommen, zum anderen war die Vershiebung zwishen zwei auf-einander folgenden Bildern gröÿer als dies bei kleineren Geshwindigkeiten der Fall
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(d) Histogramm der Abweihungen, SIFTAbbildung 5.11: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-tergeshwindigkeit von 2 cm/s; (a) und (b) sind Histogramme für KLT-Merkmale;() und (d) sind Histogramme für SIFT-Merkmale.
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(d) Histogramm der Abweihungen, SIFTAbbildung 5.12: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-tergeshwindigkeit von 4 cm/s; (a) und (b) sind Histogramme für KLT-Merkmale;() und (d) sind Histogramme für SIFT-Merkmale.
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(d) Histogramm der Abweihungen, SIFTAbbildung 5.13: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-tergeshwindigkeit von 6 cm/s; (a) und (b) sind Histogramme für KLT-Merkmale;() und (d) sind Histogramme für SIFT-Merkmale.
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(d) Histogramm der Abweihungen, SIFTAbbildung 5.14: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-tergeshwindigkeit von 8 cm/s; (a) und (b) sind Histogramme für KLT-Merkmale;() und (d) sind Histogramme für SIFT-Merkmale.



5.4. Ein�uss der Messungenauigkeit der Merkmale 125war. Der gröÿere Untershied zwishen den aufgenommenen Bildern sorgte dafür,dass immer weniger Merkmale von Bild zu Bild robust verfolgt werden konnten.Die immer kleiner werdende Anzahl der betrahteten TTC-Sequenzen lässt sihauh an den Ergebnissen des zweiten Kriteriums ablesen. Der maximal erreihteWert in diesen Histogrammen nimmt bei höheren Geshwindigkeiten ab. Währendbei SIFT-Merkmalen und einer Geshwindigkeit von 2 cm/s dieser bei etwa 170liegt, sind es bei einer Geshwindigkeit von 8 cm/s nur noh 37 Sequenzen, die er-folgreih konstruiert wurden. Ähnlihe Tendenz lässt sih auh bei KLT-Merkmalenbeobahten.Ebenfalls leiht zu erkennen ist die Vershiebung des erwähnten Piks in den Stei-gungshistogrammen. Mit höheren Geshwindigkeiten wandert dieser immer weiternah links. Der Grund dafür ist, dass die berehneten TTC-Werte bei höheren Ge-shwindigkeiten shneller abnehmen und damit auh der Betrag der Steigung derentsprehenden Gerade höher ist.Die eindeutige Vershiebung des Piks spriht dafür, dass bei allen Experimen-ten unabhängig von der Art der verwendeten Merkmale alle berehneten TTC-Sequenzen sih ungefähr in die rihtige Rihtung entwikelten. Weil bei der Be-rehnung der entsprehenden Geraden die Sequenzen als Ganzes betrahtet wurden,kann daraus auh geshlossen werden, dass die TTC-Sequenzen relativ glatt warenund keinen starken Shwankungen unterlagen. Im anderen Fall würden die Steigun-gen der berehneten Geraden stark streuen.Die Histogramme des zweiten Kriteriums zeigen anshaulih wie stark die bereh-neten TTC-Sequenzen von den rihtigen Werten abweihen. Während der durhge-führten Experimente wurden oft TTC-Sequenzen beobahtet, die über einen länge-ren Zeitraum einen immer gleihen Abstand von der rihtigen TTC-Gerade hatten.Dabei wurde keine Korrelation zwishen der Steigung der Sequenz und dem entspre-henden Abstand festgestellt.Wie den Abbildungen 5.11, 5.12, 5.13 und 5.14 zu entnehmen ist, gab es beidieser Experimentenreihe nur wenige Sequenzen, die im Shlauh der Breite < 10lagen. Dies ist dadurh zu erklären, dass bei der Berehnung des Histogramms ei-ne Sequenz nur dann als 'im Shlauh liegend' markiert wurde, wenn mehr als dieHälfte der entsprehenden TTC-Werte im Shlauh lagen. Dabei ist zu beahten,dass abhängig von der Geshwindigkeit des Roboters die durhshnittlihe Längeeiner TTC-Sequenz bei etwa 25 Werten liegt und die Länge der anfänglihen Ad-aptionsphase bei etwa 13 − 17 Werten. Sequenzen, die nah den üblihen starkenShwankungen in der Adaptionsphase anfangen sih den rihtigen Werten anzunä-hern, fallen entsprehend der obigen Bedingung aus dem engeren Shlauh heraus.Wie den Abbildungen des zweiten Kriteriums ebenfalls zu entnehmen ist, liegt



126 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D Kamerabewegungder Abshnitt mit der gröÿten Steigung des Histogramms im Bereih 10 − 25 derShlauhbreite. Diese Tatsahe weist darauf hin, dass die meisten Sequenzen inner-halb dieses Intervalls von der rihtigen TTC-Geraden abweihen. Allerdings wur-de bei den Experimenten auh festgestellt, dass die meisten berehneten TTC-Sequenzen sih während des ganzen Prozesses immer weiter der rihtigen Geradeannähern. Zwar sind dabei keine Shwankungen zu beobahten, doh resultiert die-se stetige Annäherung oft in einem höheren Betrag der Steigung der entsprehendenGerade. Dies erklärt auh die leihte Streuung in den Histogrammen des erstenKriteriums.Die Abweihung der berehneten TTC-Sequenzen von den rihtigen Werten lässtsih auf die unebene Fahrbahn zurükführen. Wie bereits im Abshnitt 'Versuhsauf-bau' erklärt, wurden während der Roboterfahrt regelmäÿig leihte Kamerashwan-kungen beobahtet. Der vorher manuell bestimmte FOE stimmte damit niht immermit der aktuell rihtigen Position desjenigen überein. Neben den Fehlern in den Mes-sungen der Merkmalspositionen, haben diese Störungen ebenfalls einen Ein�uss aufdie Berehnung der TTC-Werte.Die in diesen Experimenten erzielten Ergebnisse zeigen allerdings, dass das an-gewendete Verfahren sehr gut mit diesen Störungen umgehen kann. Nah dem Ab-shluss der Adaptionsphase zeigten alle TTC-Sequenzen einen glatten Verlauf undnäherten sih dabei den rihtigen Werten an. Die Anwendung des einfahen Verfah-rens zur Berehnung der TTC-Werte konnte bei diesen Experimenten, unter solhstarken Raushein�üssen in keinster Weise mit dem hier entwikelten Verfahrenkonkurrieren. Zu keinem Zeitpunkt der Bildaufnahme wäre es bei dem Standardver-fahren möglih gewesen irgendeine Aussage darüber zu tre�en, wie weit der Robotersih nun vor dem Objekt be�ndet.Unabhängig von der Güte der berehneten TTC-Sequenzen zeigen die obigenAbbildungen 5.11, 5.12, 5.13 und 5.14 ebenfalls, dass die Art der verwendeten Merk-male kaum Ein�uss auf die erzielten Ergebnisse hat. Die Histogramme beider Kri-terien sehen bei KLT- und SIFT-Merkmalen sehr ähnlih aus. Daher wurde in dennahfolgenden Experimenten auf die Verwendung der SIFT-Merkmale verzihtet.Im Untershied zu den KLT-Merkmalen ist der Berehnungsaufwand für die SIFT-Merkmale sehr hoh und steht in keinem Verhältnis zu der mit diesem Merkmalerzielten Güte der TTC-Sequenzen.Der nahfolgende Abshnitt beshreibt Ergebnisse, die bei einer variierendenRoboterbewegung beobahtet wurden.



5.5. Ergebnisse im Rahmen einer Laborumgebung 1275.5 Ergebnisse im Rahmen einer LaborumgebungUm die Praxistauglihkeit der in diesem Kapitel vorgestellten Erweiterungen desAnsatzes für die variierende Roboterbewegung zu überprüfen, wurde im Rahmendieser Arbeit eine weitere Experimentenreihe durhgeführt. Dabei wurde untersuht,wie gut der Roboter den bevorstehenden Hindernissen ausweihen kann.Anders als im vorigen Abshnitt wurde hier die Güte der erzielten Ergebnisseanhand der Dauer der kollisionsfreien Roboterbewegung festgemaht. Die Evaluie-rung der Performanz anhand der Abweihungen der berehneten TTC-Werte vonden rihtigen Werten erwies sih in dieser Situation als niht durhführbar. Andersals bei einer Geradeausfahrt des Roboters konnte bei einer rotierenden Bewegung diezur Evaluierung erforderlihe Genauigkeit der Odometriedaten des Roboters nihtvorausgesetzt werden. Damit war es niht möglih den genauen Winkel der Kame-rabildebene zum bevorstehenden Hindernis zu ermitteln. Auh aufgrund des onlineBetriebs konnte niht von vorn herein festgelegt werden welhe Merkmale zur Be-rehnung der TTC-Werte vom Verfahren ausgewählt werden.Zusätzlih ist auh zu beahten, dass die Verfahren zur Adaption der Parametermehrere Bildaufnahmen brauhen. Bei einer rotierenden Bewegung können aller-dings niht beliebig viele Bilder zur Verfügung gestellt werden. Im Gegenteil dieAnzahl der brauhbaren Bilder ist sehr begrenzt. Bei einer geringen Rotationsge-shwindigkeit können zwar mehr Bilder aufgenommen werden, bis ein betrahteterPunkt aus dem Sihtbereih der Kamera vershwindet, doh reiht diese Anzahl anBildern oft niht aus um aussagekräftige Resultate zu erzielen.Es stellt sih auh die Frage in wie fern eine erneute Evaluierung der Verfahrenbasierend auf den TTC Abweihungen notwendig ist. Betrahtet man noh einmaldie hier vorgestellten Erweiterungen, so stellt man fest dass alle drei Ansätze in ihremKern das Adaptionsverfahren für die Geradeausfahrt mit konstanter Geshwindig-keit beinhalten. Die einzigen zusätzlihen Fehlerquellen bei diesen Ansätzen sind dieOdometriedaten des Roboters und die eventuell fehlerhafte Kalibrierung der Kame-ra am Anfang der Experimentenreihe. Damit lässt sih die Praxistauglihkeit dieserAnsätze auh anhand der Dauer der kollisionsfreien Roboterbewegung feststellen.Die folgenden beiden Abshnitte geben einen kurzen Überblik unter welhenBedingungen die Experimente durhgeführt und welhe Ergebnisse dabei erzieltwurden.5.5.1 VersuhsdurhführungZur Durhführung der Experimente wurde ein Teil des Flurs so präpariert, dass die-ser einen shmalen geshlossenen Raum bildete. Die Form des Raumes wurde dabei



128 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D Kamerabewegungmit Bedaht ausgewählt. Der relativ kleine Abstand zwishen den zwei parallelenWänden sorgte dafür, dass der Roboter kaum in der Lage war lange und geradeStreken zu fahren. Während einer Fahrt in dem länglihen Flur musste er immerwieder den bevorstehenden Wänden ausweihen. Dabei führte er neben reinen Ro-tationsbewegungen auh Kurvenfahrten aus.Die Abbildung 5.15 zeigt den maÿstabsgetreuen Grundriss des Flurs und eineentsprehende Fotoaufnahme. Die weiÿen Wände des Flurs wurden mit vershiede-

(a) (b)Abbildung 5.15: Für die Experimente verwendeter Flur: (a) maÿstabgetreuer Grund-riss; (b) Fotoaufnahme des Flursnen Bildausshnitten einer Zeitshrift beklebt. Dabei entspriht die Höhe in der dieBilder aufgebraht wurden in etwa der Höhe der Kamera auf dem Roboter. DieseMaÿnahme war insofern notwendig, weil auf einem homogenen Hintergrund keineKLT-Merkmale extrahiert werden können. Ähnlih vielen anderen Verfahren derMerkmalsextraktion, ist auh hier eine der grundlegenden Bedingungen ein Bild aufdem zu mindestens etwas Struktur vorhanden ist.Bei dieser Experimentenreihe wurde das gleihe Robotermodell verwendet, wel-hes auh shon zu Anfang dieses Kapitels beshrieben wurden. Die Ausstattung desRoboters stimmte ebenfalls mit der obigen Beshreibung überein. Die Startpositionund die anfänglihe Orientierung des Roboters wurde bei jedem Versuh willkürlihgewählt. Die durhshnittlihe Geshwindigkeit des Roboters betrug etwa 4cm/s.5.5.2 Ergebnisse der durhgeführten ExperimenteInsgesamt wurden in dieser Experimentenreihe mehrere Versuhe durhgeführt. Beijedem Versuh wurde gemessen wie lange der Roboter sih kollisionsfrei im Flurbewegen kann. Gleihzeitig wurde auh gezählt wie oft der Roboter den bevorste-



5.5. Ergebnisse im Rahmen einer Laborumgebung 129henden Wänden ausgewihen ist. Die Tabelle 5.2 fasst die dabei erzielten Ergebnissezusammen. Bei allen durhgeführten Versuhen war der Roboter in der Lage sihDauer der Navigation vermiedene KollisionenVersuh 1 über 20 min. 16Versuh 2 über 20 min. 17Versuh 3 über 20 min. 16Tabelle 5.2: Ergebnisse der Roboternavigation im geshlossenen Raumlänger als 20 Minuten kollisionsfrei im Flur zu bewegen. Nah etwa 20 Minuten wur-den die Versuhe aufgrund der zu langen Dauer manuell abgebrohen. In dieser Zeitist der Roboter im Durhshnitt etwa 16 mal den bevorstehenden Wänden ausge-wihen. Ein dieser Arbeit beigefügtes fünf minütiges Video zeigt beispielhaft einesolhe Roboterfahrt.Die Abbildung 5.16 zeigt zusätzlih einige Ausshnitte der vom Roboter gefah-renen Trajektorien. Diese Graphiken wurden basierend auf den Odometriedaten des

(a) (b) ()Abbildung 5.16: Graphishe Darstellung einiger vom Roboter gefahrenen Trajektori-en. Als Grundlage dienten für diese Graphiken die entsprehenden Odometriedatendes Roboters.Roboters erstellt. Dazu wurden die Daten während der gesamten Roboterbewegungin einer separaten Datei mitprotokolliert. Der shwarze Kreuz mit dem Pfeil gibt dieanfänglihe Startposition und die Orientierung des Roboters an. Es ist deutlih zusehen, dass der Roboter an einigen Stellen innerhalb kurzer Zeitintervalle mehrereRotationen durhführt, die letzten Endes in einer Kurvenfahrt resultieren.



130 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D KamerabewegungDie Ergebnisse der durhgeführten Experimente zeugen von der praktishen An-wendbarkeit des entwikelten Ansatzes. Mittels der Bildinformation der Kameraund seinen Odometriedaten war der Roboter in der Lage robust über einen länge-ren Zeitraum den bevorstehenden Hindernissen auszuweihen. Vergleiht man diesesErgebnis mit den in der Arbeit von Souhila [SK07℄ berihteten Befunden, so ist ei-ne deutlihe Performanzsteigerung zu erkennen. Souhila et. al. berihten von einerKurvenfahrt, während der der Roboter erfolgreih zwei Hindernissen ausgewihenist. Die Autoren weisen allerdings mehrmals daraufhin, dass dieses Ergebnis nihtmit einer übliherweise gewünshten Stetigkeit erzielbar war. Aufgrund der zu starkshwankenden TTC-Werte war der Roboter niht in der Lage den Hindernissen ro-bust auszuweihen. Mit der Verwendung des hier vorgestellten Verfahrens hättendiese Probleme umgangen werden können.5.5.3 Laufzeit des VerfahrensMit der Verwendung des iterativen Ansatzes zur Adaption der Modellparameter istdas hier vorgestellte Verfahren zur Berehnung von TTC-Werten ehtzeitfähig. An-ders als bei dem fehlerminimierenden Adaptionsansatz aus Kapitel 4 beinhaltet dieAktualisierungsvorshrift bei dem iterativen Ansatz nur eine begrenzte Anzahl anrudimentalen Rehenshritten. Folgend den Gleihungen 4.12 aus Kapitel 4 sind hier-bei zur Adaption eines Parametersatzes insgesamt 14 Rehenoperationen notwendig.Zusätzlih kommt noh die Berehnung des dabei verwendeten Mittelpunktes zwi-shen der gemessenen und der vorhergesagten Merkmalsposition hinzu. Doh auhdie stellt keinen nennenswerten Aufwand dar.Anders sieht es aus bei der Extraktion der KLT-Merkmale im Bild. Im Rahmendieser Arbeit wurde eine Implementation von Stan Birh�eld [Bir℄ verwendet. Wieer selbst shreibt liegt der Shwerpunkt dieser Implementierung auf dem einfahenVerständnis der durhgeführten Operationenfolge sowie der leihten Handhabungdes Kodes. Abhängig von der Struktur und dem Informationsgehalt des verwendetenBildes können damit allerdings im Durhshnitt nur ein bis zwei Bilder pro Sekundeverarbeitet werden. Im Rahmen der oben beshriebenen Experimente stellte dies inso fern kein Problem dar, als dass die Geshwindigkeit des Roboters manuell auf nur
4 cm/s eingestellt wurde.Bei Anwendungen wo eine niedrigere Verarbeitungszeit benötigt wird, kann ähn-lih wie bei SIFT-Merkmalen eine GPU basierte Implementierung Abhilfe sha�en.Eine frei verfügbare Version einer solhen Implementierung gibt es von Sudipta Sin-ha [Sin10℄. Folgend seiner Evaluierungsergebnissen können damit bis zu 40 fps beieiner Bildgröÿe von 1024 × 768 erreiht werden. Voraussetzung für diese Zahl ist



5.6. Diskussion und Zusammenfassung 131eine maximal zu extrahierende Anzahl an KLT-Merkmalen von 100. Weitere Ein-sihten in die Leistungsfähigkeit dieser GPU Implementierung können hier [Sin10℄entnommen werden.Shlussfolgernd lässt sih sagen, dass unter Verwendung der rihtigen Hardwareund der entsprehenden Software das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Verfah-ren zur TTC-Berehnung durhaus ehtzeitfähig ist.5.6 Diskussion und ZusammenfassungDie in diesem Kapitel vorgestellten Ergebnisse bestätigen deutlih die praktisheAnwendbarkeit des hier entwikelten Ansatzes zur robusten Berehnung der TTC-Werte. Ausgehend von den Bildern nur einer Kamera ist es damit möglih denRoboter kollisionsfrei und ohne zusätzlihe Umgebungsinformation in der Umweltnavigieren zu lassen.Die Ergebnisse haben gezeigt, dass die anfänglihen Positionen der betrahtetenMerkmalssequenzen im Kamerabild durhaus Ein�uss auf die Güte der berehnetenTTC-Werte haben. Hatten die Sequenzen einen streng horizontalen oder vertikalenVerlauf, so waren die resultierenden TTC-Werte sehr instabil. Einen Ausweg bil-dete in diesem Fall die Vernahlässigung eines Parameterpaares und ausshlieÿliheBenutzung des Anderen. Anhand eines Beispiels wurde hier gezeigt, dass auf die-se Weise die Abweihungen der berehneten TTC-Werte von den rihtigen Wertendrastish vermindert werden konnten.Innerhalb dieser Experimente wurde auh untersuht in wie fern die Güte derberehneten TTC-Werte davon abhängt, welhen Algorithmus man zur Extrakti-on und Verfolgung von Merkmalen im Bild verwendet. Hier wurde der Ein�uss derKLT- und der SIFT-Merkmale miteinander verglihen. Dabei wurde festgestellt, dassobwohl die SIFT-Merkmale in fast allen Vergleihsstudien die vordersten Plätze be-setzen, im Rahmen der TTC-Berehnung konnten damit keine Vorteile gegenüberder Verwendung der KLT-Merkmale erzielt werden. Die auf gleihen Bildaufnahmenberehneten TTC-Sequenzen zeigten kaum Untershiede. Dies spiegelte sih auh inden Histogrammen der zwei zum Vergleih herangezogenen Kriterien. Beim opti-shen Vergleih dieser konnten keine markanten Eigenshaften entdekt werden, diefür die Verwendung des einen oder des anderen Merkmals harakteristish wären.Aus diesem Grund wurde bei den weiteren Experimenten nur auf die KLT-Merkmalezurükgegri�en. Der Berehnungsaufwand dieser Merkmale ist viel geringer als beiSIFT-Merkmalen.Gleihzeitig wurde in diesem Kapitel die Performanz der drei Erweiterungendes Ansatzes auf variierende Roboterbewegungen untersuht. Als Gütemaÿ wurde



132 Kapitel 5. Entfernungsshätzung bei einer 2D Kamerabewegungdafür zum einen die Anzahl der niht statt�ndenden Kollisionen, zum anderen dieDauer der kollisionsfreien Navigation des Roboters herangezogen. Die Ergebnissezeugten davon, dass das Verfahren beim Einsatz in geshlossenen Räumen eine hohePerformanz erreiht.Vergleiht man noh einmal die in diesem Kapitel präsentierten TTC-Sequenzenmit den Sequenzen, die mittels des Standardverfahrens (Kapitel 4) berehnet wur-den, so stellt man sofort eine deutlihe Verbesserung fest. Nah dem Abshlussder Adaptionsphase zeigten fast alle Sequenzen einen glatten Verlauf und nährtensih immer weiter den rihtigen TTC-Werten an. Während bei den Ergebnissen desStandardverfahrens kaum Vorhersagen über den weiteren Verlauf der TTC-Sequenzmöglih waren, konnte mit dem hier entwikelten Verfahren eine sihere Navigationdes Roboters gewährleistet werden.Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass die gute Performanz dieses Verfahrensniht auf der Nahbearbeitung der mit dem Standardverfahren berehneten TTC-Werten basiert. Anders als die meisten anderen Ansätze, nutzt dieses Verfahrendie Gesetze der projektiven Geometrie und erreiht erst dadurh seine überdurh-shnittlih Performanz. Die für das Verfahren zusätzlih benötigte Information ausden vorangehenden Bildern ist niht zu kritisieren, denn diese Bildinformation istvorhanden und Akquisition dieser erfordert keinen zusätzlihen Aufwand.Wie bereits erwähnt wurden die wihtigsten Punkte dieses Kapitels zum erstenMal auf dem 21-ten 'Fahgespräh Autonome Mobile Systeme 09' vorgestellt.



Kapitel 6Durhführung und Ergebnisseeiner Fallstudie
Kapitelinhalt6.1 Implementierung und Durhführung . . . . . . . . . . . . . . 1346.2 Ergebnisse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1396.3 Diskussion und Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . 151Um die praktishe Anwendbarkeit der in vorigen Kapiteln vorgestellten Ansätzezu untersuhen, wurden diese noh zusätzlih im Rahmen einer Fallstudie getestet.Ziel der Fallstudie war die Simulation eines Lagerhaus Szenarios. Ein autonomagierender Roboter hat hier die Aufgabe eine shwere Palette oder ein Paket zueiner vorher spezi�zierten Zielposition zu transportieren. Die Daten zu seiner gro-ben Fahrtrihtung bekommt er aus den Bildinformationen einer Weitsihtkamera,die an der Deke des Lagerhauses montiert ist. In ihrem Sihtbereih be�ndet sihsowohl der Roboter als auh die gewünshte Zielposition. Um eine stabile und zu-gleih auh eine einfahe und shnelle Installation des gesamten Systems zu ge-währleisten, wurde im Rahmen dieses Szenarios explizit auf die Verwendung einesStereo-Kamerasystems verzihtet. Die Bildinformation der Dekenkamera liefert da-mit keine 3D-Daten zur lokalen Umgebung des Roboters, sondern dient nur zurBestimmung der gewünshten groben Fahrtrihtung des Roboters. Die Entfernungs-shätzung zu den bevorstehenden Hindernissen erfolgt hier mittels der Bildauswer-tung der Kamera, die direkt auf dem Roboter montiert ist.Aufgrund eines solh �exiblen Systemaufbaus entfällt in diesem Szenario dieNotwendigkeit einer ressourenaufwendigen Verwaltung einer globalen Karte. Diezur siheren Navigation des Roboters erforderlihe Information wird hier online be-rehnet und basiert ausshlieÿlih auf den jüngsten Bilddaten der beiden Kameras.Damit kann sihergestellt werden, dass das mittels der bereits vorgestellten Ver-fahren konstruierte System robust auf möglihe Vershiebungen von Hindernissenreagiert. Auh weitere Störfaktoren wie wehselnde Lihtverhältnisse oder teilweise



134 Kapitel 6. Durhführung und Ergebnisse einer Fallstudiebzw. vollständige Verdekung des zu navigierenden Objektes sollten keinen groÿenEin�uss auf die Performanz des Gesamtsystems haben.Das vorliegende Kapitel beshreibt zunähst die programmtehnishen Aspekteder Implementierung und den Aufbau der Versuhsumgebung. Anshlieÿend werdenin den nähsten Abshnitten die erzielten Ergebnisse vorgestellt. Der Shwerpunktder durhgeführten Experimente lag dabei niht auf der erneuten Evaluierung dereinzelnen Verfahren, sondern viel mehr auf der Beurteilung derer gemeinsamen Ein-satzfähigkeit.6.1 Implementierung und DurhführungNah der Beshreibung der programmtehnishen Aspekte der Implementierung,wird in diesem Abshnitt anshlieÿend der Aufbau der entsprehenden Versuhsum-gebung erklärt. Die in der Fallstudie verwendete Hardware sowie die genaue Positionund Orientierung der eingesetzten Komponenten werden hier ausführlih beshrie-ben.6.1.1 Programmtehnishe Aspekte der ImplementierungDie programmtehnishe Implementierung der in der vorliegenden Arbeit vorge-stellten Verfahren erfolgte in der Programmiersprahe C++ unter Zuhilfenahme derintegrierten Entwiklungsumgebung Mirosoft Visual Studio 2003 Professional Edi-tion. Zusätzlih wurden dabei folgende C++ Bibliotheken verwendet:C++-Standardbibliothek Standardisierte C++ Programmierbibliothek zur all-gemeinen Verwendung. Sie stellt vershiedene generishe Container, Funk-tionen zu deren Manipulierung, Funktionsobjekte und Datenströme für denDateizugri�, Unterstützung von Sprahmitteln sowie einfahe Funktionen zurVerfügung.OpenCV 2.1 Eine freie C++ Programmbibliothek mit Algorithmen für die Bild-verarbeitung und mashinelles Sehen. Die Bibliothek umfasst unter anderemAlgorithmen für Gesihtsdetektion, 3D-Funktionalität, Haar-Klassi�katoren,vershiedene sehr shnelle Filter (Sobel, Canny, Gauÿ) und Funktionen für dieKamerakalibrierung.ERSP 3.0 Von Evolution Robotis zur Verfügung gestellte Bibliothek zur Ansteue-rung der Roboterhardware (ER1 Personal Robot System).Die ERSP Bibliothek stellt zusätzlih eine Software-Arhitektur zur Verfügung, mit-tels derer die einzelnen Programmstüke zu Blöken (sog. Behavior) zusammenge-



6.1. Implementierung und Durhführung 135fasst werden können. Ein Behavior beinhaltet übliherweise eine vollständige Imple-mentierung eines bestimmten Algorithmuses. Eingabe und die berehnete Ausgabedes Algorithmuses bilden gleihzeitig auh die Ein- und Ausgabe des entsprehen-den Behaviors. Bei der Implementierung der Verfahren wurde durhgehend der C++Variablentyp 'double' verwendet.Mittels des sog. Behavior Composers, einer User Interfae Ober�ähe kann derProgramm�uss (sog. Behavior Netzwerk) bestehend aus einzelnen Behaviors model-liert werden. Abbildungen 6.1, 6.2 und 6.3 zeigen die Seenshots der im Rahmendieser Arbeit konstruierten Behavior Netzwerke.

Abbildung 6.1: Behavior Netzwerk zur online Generierung eines Objektmodells.Nah dem Umshalten der Komponenten wurde dieses Netzwerk auh zum Ver-folgen eines Objektes mittels eines bereits generierten Modells benutzt.

Abbildung 6.2: Behavior Netzwerk zur Erkennung einer periodishen Bewegung.
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Abbildung 6.3: Behavior Netzwerk zur Berehnung von Time-To-Contat Werten zuden bevorstehenden Hindernisse.Die Rehteke repräsentieren hierbei die Behavior. Die Interaktionen der ein-zelnen Komponenten sind durh Linien gekennzeihnet. Die Ausgaben des einenProgrammstüks bilden die Eingabe für das nähste Programmstük. Der gesamteProgramm�uss läuft von links nah rehts in einer unendlihen Shleife.Das in Abbildung 6.1 dargestellte Behavior Netzwerk erfüllt zum einen denZwek der online Modellgenerierung und zum anderen der Verfolgung des Objektesmittels eines bereits konstruierten Modells. Online Modellgenerierung ist hier durhdas Behavior 'OnlineModGen_100112_1619_bhv' repräsentiert. In der Abbildungist dieses niht an die Komponente der Vordergrund-Hintergrund Separierung 'Bak-groundSubstration_091207_1609_bhv' angeshlossen, weil das abgebildete Netz-werk sih in dem Modus der Objektverfolgung be�ndet. Das Behavior 'TrakOb-jetUsingModell_100121_1559_bhv' benutzt das bereits konstruierte Modell zurObjektverfolgung und leitet seine Ausgabe in Form eines Bildes an das Behavior'Image Display'. In diesem Bild ist das verfolgte Objekt deutlih markiert. Das be-reits erwähnte Behavior 'BakgroundSubstration_091207_1609_bhv' leistet hierzusammen mit dem Behavior 'ComponentsExtration_694214_1611_bhv' die Vor-arbeit, indem es mittels des Verfahrens zur Vordergrund-Hintergrund Separierungaus Kapitel 2 alle bewegten Objekte der Szene extrahiert und zu den einzelnenKomponenten zusammenfasst.Das Behavior Netzwerk in Abbildung 6.2 dient der Erkennung einer periodishenObjektbewegung. Das Verfahren aus Kapitel 3 zur Erkennung einer solhen Be-wegung verbirgt sih hinter dem Behavior 'PeriodiMovement_091214_1412_bhv'.Die beiden Behaviors 'BakgroundSubstration_091207_1609_bhv' und 'Component-



6.1. Implementierung und Durhführung 137sExtration_694214_1611_bhv' leisten auh hier die Vorarbeit der Extraktion derbewegten Objekte der Szene. Diese Information wird dann an die beiden Behavior'SiftTraker_081111_1454_bhv' und 'FindCorrespondingObjets_091215_1331_bhv'weitergeleitet, welhe die zur Erkennung einer periodishen Bewegung notwendigenTrajektorien der Objekte berehnen.Das Behavior Netzwerk zur Kollisionsvermeidung ist in Abbildung 6.3 darge-stellt. Die Verfahren zur Berehnung von Time-To-Contat Werten aus Kapitel 5verbergen sih hinter dem Behavior 'TTCComputation_081211_1603_bhv'. Die-ses leitet seine Ausgabe an das Behavior 'AvoidObstale_090128_1504_bhv' wei-ter, wo über das 'Drive System' des Roboters dafür gesorgt wird, dass dieser dembevorstehenden Hindernis ausweiht. Wie der Abbildung ebenfalls zu entnehmenist, wird hier niht nur die Kamerainformation verwendet sondern auh die Odome-triedaten des Roboters. Die entsprehenden Behaviors tragen die Namen 'Camera'und 'Odometry'.Der zur Benutzung der einzelnen Komponenten relevante Programmode ist aufder beiliegenden CD verfügbar und kann als Basis zum weiteren Ausbau des Systemsverwendet werden.6.1.2 Aufbau der VersuhsumgebungZur Durhführung der Experimente wurde ähnlih wie in Kapitel 5 ein abgegrenz-ter Flurbereih verwendet. Die weiÿen Wände des Flurs wurden mit vershiedenenAusshnitten untershiedliher Zeitshriftenartikel beklebt. Diese Maÿnahme war insofern notwendig, als dass im Gegensatz zu strukturbeinhaltenden Bildern auf wei-ÿen Flähen keine markante Punkte extrahiert werden können. Dies ist allerdings,wie in Kapitel 5 dargestellt, eine wihtige Voraussetzung für die kollisionsfreie Na-vigation des Roboters.Abbildung 6.4 zeigt zwei Fotoaufnahmen des entsprehenden Versuhsaufbaus.Das linke Bild zeigt eine Weitsihtaufnahme des Flurs, das rehte dagegen eine Nah-aufnahme des Roboters und der verwendeten Weitsihtkamera. Bei diesen Experi-menten wurde ebenfalls der ER1 Roboter von Evolution Robotis verwendet. Dieuntershiedlihen Ansihten dieses Roboters, sowie eine kurze Beshreibung seinesAufbaus be�nden sih in Kapitel 5. Der entsheidende Vorteil bei der Verwendungdieses Roboters lag in der dafür mitgelieferten Software. Mittels eines Steuerungs-moduls lieÿ sih dieser leiht in die gewünshte Position navigieren oder auf dieDurhführung eines bestimmten Bewegungsmusters vorprogrammieren.Im rehten Bild ist ebenfalls deutlih zu sehen die bei diesen Experimentenverwendete Weitsihtkamera. Mittels eines Stativs wurde die Kamera in einer Höhe
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(a) (b)Abbildung 6.4: Für die Experimente verwendeter Flur: (a) Weitaufnahme des Flurs;(b) Nahaufnahme des Roboters und der verwendeten UEye-Kamera auf dem Stativ.von 1, 25m montiert und entspriht im Rahmen des hierbei simulierten Szenarioseiner Dekenkamera. Abbildung 6.5 zeigt eine Nahaufnahme dieser Kamera sowieein mittels dieser Kamera, aus dieser Perspektive aufgenommenes Bild.

(a) (b)Abbildung 6.5: Für die Experimente verwendete Weitsihtkamera: (a) Sihtbereihder Weitsihtkamera; (b) als Weitsihtkamera verwendete UEye-Kamera.Die tehnishen Koordinaten der Kamera sind die folgenden:
• UEye UI-1220-C Farbkamera, Au�ösung 752 × 480In der Abbildung 6.5 links ist deutlih zu sehen, dass aufgrund der gewählten Positi-on und Höhe die Kamera einen gröÿeren Bereih des verwendeten Flurs übershaut.



6.2. Ergebnisse 1396.1.3 Durhführung der FallstudieDie Durhführung der Experimente erfolgte in mehreren Shritten. Zur anfänglihenDetektion des Roboters im Kamerabild wurde dieser zunähst auf die Durhführungeiner einfahen periodishen Bewegung vorprogrammiert. Im Rahmen dieses Szena-rios kam eine Vor- und Rükwärtsbewegung zum Einsatz. Der hauptsählihe Grunddafür war, dass während dieser Bewegung die anfänglihe Ansiht des Roboters imBild der Weitsihtkamera sih kaum änderte. Auf diese Weise war es möglih dieentsprehende Trajektorie des Roboters mittels des SIFT-basierten Verfolgungsan-satzes zu konstruieren. Wie bereits in Kapitel 3 erklärt, würde sih hierfür eineKreisbewegung oder eine quadratishe Bewegung des Roboters aufgrund der ge-wählten Perspektive der Weitsihtkamera wenig eignen.Nah der erfolgreihen Detektion des Roboters wurde das Modul der 'OnlineModellgenerierung' gestartet. Zur Vereinfahung wurde der Roboter während diesesStadiums manuell gesteuert. Um ein vollständiges Modell des Roboters zu erhalten,wurde hierbei keineswegs auf eine gleihmäÿige Bewegung des Roboters geahtet.Vielmehr glih die Bewegung einer eher haotishen, ziellosen Fahrt in dem zurVerfügung gestellten Raum. Das dabei erzeugte Modell des Roboters diente an-shlieÿend zur dessen Verfolgung im Bild der Weitsihtkamera.Zeitgleih zur Konstruktion der Robotertrajektorie im Bild der Weitsihtkamerawurde lokal auf dem Roboter das Modul der 'Entfernungsshätzung' gestartet. DerRoboter wurde zu diesem Zeitpunkt niht mehr manuell gesteuert. War kein Hinder-nis in Siht, so bewegte sih dieser Vorwärts mit einer Geshwindigkeit von 4 cm/s.Im Falle einer bevorstehenden Wand führte der Roboter eine rotierende Bewegungdurh. Damit die vom Roboter tatsählih gefahrene Trajektorie auh für die spä-tere Verarbeitung zur Verfügung stand, wurden die Odometriedaten des Roboterswährend seiner Bewegung in einer separaten Datei gespeihert.Diese und sonstige während dieser Experimentenreihe erzielten Ergebnisse wer-den in dem folgenden Abshnitt ausführlih geshildert.6.2 ErgebnisseZur besseren Übersihtlihkeit der während der Fallstudie erzielten Ergebnisse, wur-de das vorliegende Abshnitt in drei Unterabshnitte aufgeteilt. Der erste Teil be-shäftigt sih mit der anfänglihen Detektion des Roboters im Bild der Weitsihtka-mera. Hier werden Bilder und Graphiken gezeigt, die die Konstruktion der RoboterTrajektorie sowie die Detektion einer periodishen Bewegung dokumentieren. Derzweite Teil präsentiert die Ergebnisse des Moduls der 'Online Modellgenerierung'.



140 Kapitel 6. Durhführung und Ergebnisse einer FallstudieDieser Abshnitt beinhaltet auh ein Protokoll darüber welhe Ansihten zu wel-hem Zeitpunkt zu dem entsprehenden Robotermodell zusammengefasst werden.Im dritten Teil wird untersuht wie stabil sih der Roboter mittels des vorher kon-struierten Modells im Bild der Weitsihtkamera verfolgen lässt.6.2.1 Bewegungsbasierte RoboterdetektionWie bereits in Kapitel 3 erklärt wurde die zur bewegungsbasierten Roboterdetektionnotwendige Trajektorie des Roboters mittels eines SIFT-basierten Verfolgungsan-satzes konstruiert. Um Rehenkapazität zu sparen wurde die Berehnung der SIFTMerkmale auf einzelne Bildausshnitte begrenzt, die die bewegten Objekte der Szenerepräsentieren. Die Extraktion solher Bildbereihe erfolgte mittels des in Kapitel 2vorgestellten Ansatzes.Abbildung 6.6 zeigt exemplarish die während der Roboterbewegung berehne-ten SIFT-Merkmale zur untershiedlihen Zeitpunkten. Der rote Shwarm, der dem

(a) bild_id 10 (b) bild_id 44
() bild_id 50 (d) bild_id 68Abbildung 6.6: Die Positionen der während der Roboterbewegung berehnetenSIFT-Merkmale sind hier durh kurze rote Fäden dargestellt. Ein Pfad verbindetkorrespondierende SIFT-Merkmale in aufeinander folgenden Bildern.Anshein nah den Roboter verfolgt, besteht hier aus einzelnen kurzen Faden, diekorrespondierende SIFT-Merkmale in zwei aufeinander folgenden Bildern miteinan-



6.2. Ergebnisse 141der verbinden. Kann ein Merkmal über mehrere Bilder stabil verfolgt werden, soverlängert sih auh der entsprehende Faden.Wie der Abbildung 6.6 ebenfalls zu entnehmen ist, kann die Anzahl der verfolgtenMerkmale vorher niht festgelegt werden. Abhängig von der Qualität des Bildes, demaktuell vorhandenen Raushanteil und den Eigenshaften des betrahteten Objek-tes können im Laufe der Bewegung neue Merkmale hinzukommen, während anderevershwinden. Besonders deutlih wird dies zu dem Zeitpunkt, als der Roboter eineDrehung durhführt. An dieser Stelle nimmt die Dihte des Shwarms deutlih ab.Der Grund dafür liegt in der Tatsahe, dass während der Drehung viele Merkmaleim neuen Bild niht wiedergefunden werden können.Würde der Roboter an dieser Stelle eine stärkere Rotation durhführen, so istdavon auszugehen, dass der erwähnte Shwarm an dieser Stelle einen vollständigenRiss erfahren würde. Ergebnisse ähnliher Experimente bestätigen diese Vermutung.Dieses Problem kann allerdings umgangen werden, wenn man die Kamera etwashöher platziert. Denn aus der so erhaltenen Perspektive würde sih die Ansiht desRoboters bei einer rotierenden Bewegung im Kamerabild niht so stark ändern.Aufgrund des bereits beshriebenen Versuhsaufbaus und den obigen Überlegun-gen wurde im Rahmen dieser Fallstudie eine einfahe Vor- und Rükwärtsbewegungfür das periodishe Bewegungsmuster ausgewählt. Folgend dem in Kapitel 3 be-shriebenen Verfahren zur Erkennung dieses Musters, zeigt die Abbildung 6.7 diedabei resultierende periodishe Kurve. Ähnlih den Ergebnissen in Kapitel 3 sind
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Abbildung 6.7: Periodishe Kurve, die bei der Vor- und Rükwärtsbewegung desRoboters entstanden ist.auh hier die zur Erkennung notwendigen Maxima und Minima deutlih zu erkennen.Abbildung 6.8 zeigt zusätzlih noh einige Aufnahmen der entsprehenden Bild-



142 Kapitel 6. Durhführung und Ergebnisse einer Fallstudiesequenz. In den linken Bildern dieser Abbildung sind die dazu korrespondierendenErgebnisse des hier verwendeten Vordergrund - Hintergrund Separationsverfahrens,zusammen mit der Berehnung der ahsenparallelen Rehteke um die bewegendenObjekte der Szenen zusehen. Die rehten Bilder der Abbildung zeigen dagegen dieoriginalen Bildaufnahmen der Weitsihtkamera. Das rote Quadrat hier markiert denMittelpunkt des Rehteks um das bewegende Objekte, in diesem Fall den Roboter.Wie bereits erwähnt dient der Mittelpunkt des Rehteks zur Positionsbestimmungdes interessierenden Objektes im Kamerabild. Im unteren rehten Bild �ndet sihnoh zusätzlih ein roter Kreis um das rote Quadrat. Diese Markierung dient demZwek aufzuzeigen, dass eben dieses Objekt als das Objekt erkannt wurde, welhessih periodish bewegt.Interessant war bei diesem Experiment zu beobahten, dass bei einer längerenperiodishen Bewegung die Konturen des Objektes langsam in den Hintergrund ver-shwanden. Als Konsequenz daraus wurde auh die Gröÿe des Rehteks verzerrtund damit auh die Position des Objektes im Kamerabild vershoben. Dies resul-tierte dann in einer niht mehr so glatten periodishen Kurve, wie diese in Abbildung6.7 zu sehen ist.Der Grund für dieses Systemverhalten war der, dass das hier eingesetzte Vorder-grund - Hintergrund Separationsverfahren bei einer längeren periodishen Bewegungdes Objektes dieses niht mehr als ein Vordergrundobjekt der Szene akzeptierte. DieObjektbewegungen wurden immer mehr dem 'dynamishen' Hintergrund der Szenezugeordnet, ähnlih dem in Kapitel 2 gezeigten Experiment mit dem im Hinter-grund shwankenden Baum. Dieses Problem lieÿ sih allerdings umgehen, indem derRoboter an eine andere Stelle bewegt wurde.Nahdem auf diese Weise die erste Roboteransiht gewonnen wurde, startete dasModul 'Online Modellgenerierung'. Die dabei erzielten Ergebnisse sind im folgendenAbshnitt dargestellt.6.2.2 Online Generierung eines RobotermodellsWie bereits in Kapitel 3 erklärt, hängt die Qualität des mit diesem Moduls konstru-ierten Objektmodells von mehreren Faktoren ab. Eines der wihtigsten Kriterienist hierbei die Bewegung des Objektes. Rotiert dieses zu shnell, so werden in derDatenbank übliherweise zunähst mehrere Modelle mit jeweils untershiedlihenAnsihten des entsprehenden Objektes gespeihert. Erst wenn eine neue Ansihtmehreren Modellen gleihzeitig zugeordnet werden kann, werden diese zu einem Mo-dell zusammengefasst. Aus diesem Grund kann es durhaus vorkommen, dass zurGenerierung eines vollständigen Modells eine länger andauernde Objekt Bewegung
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(a) bild_id 100 (b) bild_id 100
() bild_id 123 (d) bild_id 123
(e) bild_id 139 (f) bild_id 139
(g) bild_id 199 (h) bild_id 199Abbildung 6.8: Linke Bilder: Ergebnisse des in Kapitel 2 vorgestellten Vordergrund -Hintergrund Separationsverfahrens zusammen mit der Berehnung des ahsenparal-lelen Rehteks um den bewegenden Roboter; rehte Bilder: Detektion des Robotersaufgrund der von ihm durhgeführten periodishen Bewegung.



144 Kapitel 6. Durhführung und Ergebnisse einer Fallstudienotwendig ist.Abbildung 6.9 zeigt einen Ausshnitt aus dem Protokoll, welhes die einzelnenShritte der Modellgenerierung dokumentiert. In dem hier dargestellten Fall ist die

Abbildung 6.9: Ausshnitt aus dem Protokoll, welhes die einzelnen Shritte derModellgenerierung dokumentiert.verwendete Datenbank zunähst leer. Daher wird als erstes ein neues Modell er-zeugt und diesem die neue Objektansiht zugeordnet. Diese bekommt den Namen'Objet1View1'. Die darauf folgende Objektansiht kann der bereits gespeihertenerfolgreih zugeordnet werden. Die Meldung 'MATCHED OBJECT FOUND' mitden entsprehenden Erklärungen bestätigt dies.Aufgrund der Objektbewegung kann allerdings bereits die nähste Objektan-siht dem Modell in der Datenbank niht mehr zugeordnet werden. Daher wird einweiteres Modell mit der aktuellen Objektansiht in der Datenbank abgelegt. Dieneu gespeiherte Objektansiht bekommt den Namen 'Objet2View1'. Die nähstenbeiden Einträge in dem Protokoll zeugen davon, dass die neu gewonnenen Objekt-ansihten der zuletzt gespeiherten Ansiht zugeordnet werden können.Der letzte Eintrag in dem Ausshnitt des Protokolls ist ein Beispiel dafür, wie



6.2. Ergebnisse 145zwei Modelle zu einem zusammengefasst werden. Die aktuelle Objektansiht kannhier den Modellen 7 und 3 gleihzeitig zugeordnet werden. Aus diesem Grund werdendie im Modell 7 gespeiherten Ansihten dem Modell 3 zugeordnet. Die Ansiht'Objet7View1' des Modells 7 wird umbenannt in 'Objet3View2'.Nahdem der Roboter bei diesem Experiment ausreihend lange durh den Flurbewegt wurde, wurden dessen untershiedlihe Ansihten letzten Endes nur einemModell in der Datenbank zugeordnet. Die Abbildung 6.10 zeigt die Ansihten diesesModells.

Abbildung 6.10: Untershiedlihe Ansihten des online generierten Robotermodells.Die grünen Punkte entsprehen den Positionen der hierbei extrahierten SIFT-Merkmale.



146 Kapitel 6. Durhführung und Ergebnisse einer FallstudieIm Untershied zu dem im Kapitel 3 gezeigten Modell fällt hier sofort auf, dassdieses Modell aus viel mehr Ansihten besteht, als das zuvor gezeigte. Auh die Gröÿeder untershiedlihen Ansihten variiert hier sehr viel stärker. Ebenfalls au�ällig istdie Tatsahe, dass bei diesem Modell die vordere Seite des Roboters nur durh eineAnsiht repräsentiert ist. Alle anderen Ansihten zeigen entweder den hinteren oderden seitlihen Teil des Roboters.Einen entsheidenden Hinweis auf solh starke Abweihung zu dem im Kapitel 3gezeigten Modell liefert ein genauer der bei diesen Experimenten verwendeten Ro-botern. Obwohl beide Male der gleihe ER1 Roboter von Evolution Robotis zumEinsatz kam, wurde er doh an untershiedlihen Stellen mit vershiedenen Zeit-shriften beklebt. Im dem hier gezeigten Experiment wurde nur die vordere Seitedes Roboters äuÿerlih modi�ziert. In dem im Kapitel 3 gezeigten Experiment wur-de zusätzlih noh der seitlihe und der hintere Teil des Roboters mit Zeitshriftenbeklebt. Damit war es möglih auh aus diesen Perspektiven genügend markanteSIFT-Merkmale zu extrahieren, so dass eine stabile Zuordnung zu leihten Abwei-hungen dieser Ansihten erfolgen konnte. In den in Abbildung 6.10 gezeigten An-sihten wurde zwar auh genügend Merkmale auf dem seitlihen und hinteren Teildes Roboters extrahiert, doh ist die Qualität dieser Merkmale niht zu vergleihenmit der Qualität der Merkmale, die auf einem Zeitshriftenartikel gefunden werden.Auf Zeitshriftenartikeln �nden sih sehr viele Stellen, die eine eindeutige Struk-tur vorweisen können. Der nakte hintere Teil des Roboters liefert hier dagegen re-lativ wenig Spielraum. Auf den grauen Stäben, die das Gerüst des Roboters bilden,lassen sih kaum Merkmale mit eindeutiger Struktur �nden. Die meisten aus dieserPerspektive extrahierten Merkmale sind daher qualitativ eher niederwertig und dierelativ hohe Anzahl dieser lässt sih durh das vorhandene Bildraushen erklären.Kompensiert wird diese Tatsahe durh die entsprehend hohe Anzahl untershied-liher Ansihten im Modell des Roboters, die hauptsählih seinen seitlihen oderhinteren Teil zeigen.Die Ergebnisse dieses Experimentes liefern wihtige Einsihten darüber, welheObjekteigenshaften erforderlih sind, damit ein möglihst kompaktes Modell vondiesem erzeugt werden kann. Besitzt eine Objektansiht kaum Struktur so verläuftauh die Konstruktion des Modell shwieriger. Viel mehr Ansihten müssen derDatenbank hinzugefügt werden, um ein vollständiges Modell zu erhalten.Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass das hier vorgestellte Verfahren kom-plett versagen würde, wenn die vershiedenen Ansihten des betrahteten Objekteshauptsählih aus homogenen und gleihmäÿig gefärbten Flähen bestehen würden.In so einem Fall wären die wihtigen Voraussetzungen zur Extraktion markanterMerkmale niht erfüllt. Eine möglihe Lösung für dieses Problem wäre die Verwal-



6.2. Ergebnisse 147tung der untershiedlihen Objektansihten in Form von Farbhistogrammen. ZumVergleih zweier Farbhistogramme wären die folgenden zwei Verfahren denkbar:1. Berehnung des Bhattaharyya Abstandes [Bha43℄ zwishen den möglihenKandidaten.2. Interpretation der Farbhistogramme als eine Zeitreihe und Vergleih diesermittels des Dynami-Time-Warping Verfahrens (DTW) [RJ93℄.Nihtsdestotrotz war es mit dem hier erstellten Robotermodell möglih, diesen wäh-rend der gesamten Bildsequenz stabil zu verfolgen. Der nähste Abshnitt zeigt diehierbei erzielten Ergebnisse.6.2.3 Konstruktion der RobotertrajektorieDie anshlieÿende Verfolgung des Roboters im Bild der Weitsihtkamera erfolgte un-ter Zuhilfenahme des bereits im vorigen Abshnitt gezeigten Robotermodells. Dazuwurden zunähst mittels des in Kapitel 2 vorgestellten Vordergrund-Hintergrund Se-parationsverfahrens alle bewegten Objekte der Szene detektiert und nur die entspre-henden Bildausshnitte zum Vergleih mit den in der Datenbank gespeiherten Da-ten herangezogen. Der Vergleih der Bildausshnitte mit den vershiedenen Ansih-ten in der Datenbank basierte dabei auf den daraus extrahierten SIFT-Merkmalen.Ähnlih wie auh im Kapitel 3 kam hier die ERSP-Bibliothek zum Einsatz.Abbildung 6.11 zeigt beispielhaft eine auf diese Weise konstruierte Robotertra-jektorie im Bild der eingesetzten Weitsihtkamera. Zur besseren Darstellung zeigtdie Abbildung (a) hier noh einmal den Sihtbereih der Kamera. Abbildung (b)zeigt die entsprehende Trajektorie des Roboters im Kamerabild. Ein Punkt in die-ser Graphik entspriht dem Mittelpunkt des den Roboter umrandeten Rehteks zudem jeweiligen Zeitpunkt. Die Start- und Endposition sind durh shwarze Kreuzegekennzeihnet. Die Pfeile geben die Rihtung der Roboterbewegung an. Au�allendist hierbei die kurzzeitige Unterbrehung der roten Kurve in der linken oberen Eke.Dieser Zustand lässt sih allerdings durh das Vershwinden des Roboters aus demSihtbereih der Kamera erklären. Vergleiht man noh einmal diese Graphik mitder in Abbildung (a) gezeigten Bildaufnahme, so stellt man fest, dass eben dieserAusshnitt des Flurs auÿerhalb des überwahten Bereihes liegt.An diesem Beispiel lässt sih sehr gut der entsheidende Vorteil dieses Verfol-gungsverfahrens beobahten. Unter Verwendung des vorher konstruierten Modellsist es möglih die Trajektorie des entsprehenden Objektes auh dann fortzusetzten,wenn dieser zeitweise aus dem Sihtbereih der verwendeten Kamera vershwindet.Es ist allerdings an dieser Stelle auh anzumerken, dass die dazu erforderlihe Detek-tion des Objektes stark von dem in der Datenbank gespeiherten Modell abhängt.
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(a)

(b)Abbildung 6.11: (a) Sihtbereih der Weitsiht-Kamera; (b) Trajektorie des Robotersim Kamerabild



6.2. Ergebnisse 149Existieren nur vollständige Ansihten des Objektes, so kann die Detektion desjeni-gen versagen, wenn dieses nur teilweise sihtbar ist. Natürlih ist in dieser Situationauh entsheidend wieviele verwendbare SIFT-Merkmale aus dem entsprehendenBildausshnitt extrahiert werden konnten. In dem oben gezeigten Beispiel trat die-ser Fall gegen Ende der Roboterbewegung auf. In dem unteren Teil der Abbildung(b) ist deutlih zu sehen, dass die Punktdihte im letzten Abshnitt der Trajektoriestark abnimmt. An dieser Stelle war nur der obere Teil des Roboters sihtbar.Abbildung 6.12 zeigt einige Aufnahmen der während dieses Experimentes auf-genommenen Bildsequenz. Die hierbei zu sehende Beshriftungen des Roboters sindNamen der jeweiligen Ansiht in der Datenbank, zu der die aktuellen Bilddaten ambesten zugeordnet werden konnten. Daran ist deutlih zu erkennen, dass auh eineplötzlihe Rotation des Objektes zu keinem Abbruh der Trajektorie führt. Lediglihim Bild (d) �ndet sih hier keine Beshriftung. Zu diesem Zeitpunkt ist der Roboternur teilweise sihtbar und ist gerade dabei den Sihtbereih der Kamera wieder zubetreten.Die Route des Roboters war bei diesem Experiment vorher niht festgelegt. Viel-mehr resultierte diese aus den vorprogrammierten Verhaltensregeln. Im Falle einespositiven Ergebnisses des Modul 'Entfernungsshätzung', führte der Roboter eineLinksrotation durh um dem Hindernis auszuweihen. Sonst war er auf eine einfa-he Geradeausfahrt vorprogrammiert.Die Ergebnisse des Moduls 'Entfernungsshätzung' wurden bereits im Kapitel 5ausführlih diskutiert. Aus diesem Grund wurde hier auf eine erneute Darstellungdieser verzihtet.6.2.4 RandbedingungenWährend der Durhführung der Fallstudie kristallisierten sih einige Randbedingun-gen heraus, deren Einhalten für einen erfolgreihen Einsatz des Systems notwendigist.
• Das Verfahren zu Vordergrund-Hintergrund Separation detektiert erfolgreihbewegte Objekte, wenn deren Abbild im Kamerabild niht kleiner ist als dieim Vorfeld gewählte Gröÿe für ein Bildbereih (vgl. Kapitel 2). Die Gröÿe desAbbildes im Kamerabild hängt dabei zum einen von der realen Gröÿe des Ob-jektes selbst, zum anderen von seiner Entfernung zur Kamera ab. Die Gröÿedes Bildbereihes (vgl. Kapitel 2) sollte daher entsprehend dem Einsatzge-biet gewählt werden. Zu beahten ist hierbei sowohl die maximal mögliheEntfernung von Objekten zum Kamerabild als auh deren minimal mögliheGröÿe.



150 Kapitel 6. Durhführung und Ergebnisse einer Fallstudie

(a) bild_id 54 (b) bild_id 103
() bild_id 213 (d) bild_id 354
(e) bild_id 421 (f) bild_id 462Abbildung 6.12: Konstruktion der Robotertrajektorie im Bild der Weitsihtkamera.Die Beshriftungen in den einzelnen Bildern entsprehen den Namen der Objektan-sihten in der Datenbank, zu denen die aktuellen Bilddaten am besten zugeordnetwerden konnten.



6.3. Diskussion und Zusammenfassung 151
• Eine erfolgreihe Objektwiedererkennung mittels SIFT-Merkmale (vgl. Kapitel3) ist nur möglih wenn folgende zwei Bedingungen erfüllt sind: 1. Das Abbilddes Objektes im Kamerabild weist soviel Struktur auf, dass genügend SIFT-Merkmale extrahiert werden können; 2. Das Objekt ist im Kamerabild deutlihzu erkennen. Als Orientierung sollte für das zweite Kriterium eine Bildgröÿevon 40 × 40 Pixel dienen.
• Zur Anwendung des Verfahrens zur Berehnung von Time-To-Contat Werten(vgl. Kapitel 4 und 5) ist es notwendig, dass sowohl auf dem bevorstehendenObjekt als auh in der Umgebung genügend markante Merkmale extrahiertund verfolgt werden können. Zu viele homogene Flähen in unmittelbarenUmgebung resultieren in einem sehr sparsen Modell der Umgebung. Dies kannunter Umständen dazu führen, dass Roboter gegen ein bevorstehendes Hinder-nis stöÿt, obwohl das Verfahren zur Berehnung von Time-To-Contat Wertenfehlerfrei funktioniert.6.3 Diskussion und ZusammenfassungAls gesamtes Ergebnis dieser Fallstudie lässt sih dokumentieren, dass die im Rah-men dieser Arbeit entwikelten Ansätze eine solide Basis für ein System bilden, wel-hes in dem bereits oben beshriebenen Lagerhausszenario seine Anwendung �ndenkönnte. Die Extraktion der bewegten Objekten in der Szene, Detektion des interes-sierenden Objektes aufgrund seines Bewegungsmusters und online Generierung desentsprehenden Modells sorgen dafür, dass der notwendige Installationsaufwand desSystems auf ein Minimum begrenzt wäre.Gleihzeitig bildet das Modul 'Entfernungsshätzung', welhes lokal auf dem Ro-boter ausgeführt wird, zusammen mit der im Bild der Weitsihtkamera konstruiertenObjekttrajektorie eine vernünftige Grundlage für eine stabile Navigation des Robo-ters zu einem vorher festgelegten Zielpunkt. Im Falle einer Abweihung von deroptimalen Route würde das System dem Roboter mitteilen, wie dieser seine Bewe-gungsrihtung ändern sollte. Der Roboter würde dann unter Einbezug der ihm zurVerfügung stehenden Information des Moduls 'Entfernungsshätzung' die für ihn zudiesem Zeitpunkt optimale Entsheidung tre�en. Diese Art der Datenfusion unterBerüksihtigung vorher festgelegter Prioritäten wurde bereits im Rahmen des amLehrstuhl 'Intelligente Systeme' durhgeführten Praxisprojektes realisiert. Aus die-sem Grund kann an dieser Stelle mit Zuversiht behauptet werden, dass ein solhesSystem shon bereits in naher Zukunft seine praktishe Anwendung �nden könnte.





Kapitel 7Zusammenfassung und Ausblik
Ziel der vorliegenden Dissertation war die Entwiklung eines robusten, �exiblen undzugleih auh leiht zu montierenden Systems zur siheren Navigation eines Robotersin einer zunähst unbekannten Umgebung. Eines der grundlegenden Bedingungenwar dabei die ausnahmslose Beshränkung der Robotersensorik auf Videokameras.Sowohl die Berehnung der Roboterroute zum Zielpunkt, als auh die Shätzung derEntfernung zu den bevorstehenden Hindernisobjekten hatte ausshlieÿlih auf derAuswertung der gesammelten Bildinformation zu erfolgen.Das resultierende System sollte seinen Ansatz im Rahmen eines Lagerhausszena-rios �nden. Eine an der Deke montierte Weitsihtkamera übershaut einen gröÿerenBereih der Szene und hat sowohl den Roboter als auh die gewünshte Zielpositionin ihrem Sihtbereih. Die Bildinformation dieser Kamera dient zur groben Bereh-nung der Robotertrajektorie zum Zielpunkt. Die Detektion und auh die Umgehungder auf dieser Route be�ndlihen Hindernissen erfolgt in diesem Szenario mittelseiner direkt auf dem Roboter montierten Kamera.Zur Realisierung dieses Systems wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeitin den drei Teilgebieten der Objektdetektion, Objektwiedererkennung und Entfer-nungsshätzung bereits bestehende Ansätze erweitern und neue Verfahren konzi-piert.Die initiale Erkennung des zu navigierenden Objektes erfolgte hier in zwei Shrit-ten. Zunähst wurden alle bewegenden Objekte der in der Dekenkamera abgebilde-ten Szene mittels eines Vordergrund- Hintergrund Separationsverfahrens extrahiert.Die anshlieÿende Selektion des interessierenden Objektes basierte auf der Erken-nung eines vorher spezi�zierten Bewegungsmusters, welhes während der Initialisie-rungsphase von dem Objekt ausgeführt wurde.Dazu wurde im Rahmen dieser Arbeit ein neues Vordergrund- Hintergrund Sepa-rationsverfahren entwikelt. Die Konstruktion des Hintergrundmodells erfolgt hierauf der Basis der Grauwertstruktur der abgebildeten Szene. Die Struktur wird mit-tels der diskreten Kosinustransformation ermittelt und in Form von ausgewähltenKoe�zienten zur weiteren Verarbeitung im Modell gespeihert. Die Koe�zientenaus-wahl erfolgt hier im Sinne der Raushunterdrükung. Koe�zienten, die die feinerenDetails der Szene repräsentieren, werden bei der Modellbildung niht berüksihtigt.



154 Kapitel 7. Zusammenfassung und AusblikZur Modellierung eines dynamishen Hintergrunds der Szene werden folgend demAnsatz von Staufer und Grimson mehrere untershiedlihe Koe�zientenvektoren zurRepräsentation eines Bildbereihs verwendet. Das Hinzufügen neuer Vektoren oderdas Entfernen bereits vorhandener aus dem Modell erfolgt hier online und hängtentsheidend von der Dynamik der Szene ab.Zur Detektion von Vordergrundobjekten wird bei diesem Verfahren sowohl dieörtlihe als auh zeitlihe Information einer Objektbewegung ausgenutzt. Ein Bild-bereih wird hier nur dann als 'zum Vordergrund gehörend' markiert, wenn mindes-tens einer seiner benahbarten Bildbereihe im vorigen Bild als 'vom Hintergrundabweihend' markiert worden war. Das auf diese Weise generierte Vordergrundbilderwies sih als sehr stabil gegenüber äuÿeren Raushein�üssen.Die Performanz dieses Verfahrens wurde im Rahmen einer umfangreihen Expe-rimentenreihe mit den Ergebnissen dreier weiteren in der Literatur oft verwendetenVerfahren ([LHE03℄, [KB01℄ und [CXS+07℄) verglihen. Dabei wurde unter Zuhilfe-nahme ausgewählter Bildsequenzen untersuht wie stabil die Verfahren auf plötzli-he und sukzessive Lihtänderungen reagieren, wie sie mit zeitweisen Vershiebungenvon Hintergrundobjekten umgehen, wie robust sie leihte periodishe Bewegungenim Hintergrund der Szene handhaben und wie shnell sih das Hintergrundmodellder jeweiligen Verfahren an die geänderten Bedingungen anpasst.Die hierbei erzielten Ergebnisse zeugten davon, dass das im Rahmen dieser Ar-beit entwikelte Verfahren in den meisten Situationen den anderen Ansätzen vorzu-ziehen ist. In allen Testreihen lieferte dieses Verfahren bessere oder mit den anderenAnsätzen vergleihbare Ergebnisse. Das Verfahren war auh in der Lage Objektedort zu erkennen, wo andere Ansätze komplett versagten. Übliherweise waren diesBildbereihe mit wenig Kontrast zwishen dem Objekt und dem Hintergrund derSzene.Der hohe Grad an Stabilität und Robustheit dieses Verfahrens gegenüber äu-ÿeren Raushein�üssen wird allerdings durh die Tatsahe kompensiert, dass dieKonturen der extrahierten Objekte niht akkurat sind. Im manhen Anwendungenkann dies negative Auswirkungen auf die Performanz des Gesamtsystems haben.Möglihe Verbesserung dieses Mankos wäre die Kombination dieses Verfahrens miteinem bereits bestehenden Ansatz, der die Objektkonturen genau extrahiert. Dashier entwikelte Verfahren würde dann zur Vorselektion der relevanten Bildbereihedienen.Wie bereits erwähnt, basierte die Selektion des zu navigierenden Objektes aufder Erkennung eines vorher spezi�zierten Bewegungsmusters. Dazu wurde ein Ver-fahren entwikelt, welhes die Erkennung von periodishen Bewegungen erlaubt. DieEinshränkung auf periodishe Bewegungsmuster erfolgte dabei aus zwei Gründen.



155Zum einen ist es die Einfahheit der Bewegung. Jedes autonom agierende Objekt istin der Lage diese durhführen. Zum anderen lässt sih eine geordnete und vorhersag-bare Bewegung einfaher und damit auh stabiler erkennen, als dies beispielsweisebei einer komplizierten Bewegungskonformation der Fall wäre. Das hier entwikelteVerfahren war in der Lage die Periodizität sowohl einer einfahen Vor- und Rük-wärtsbewegung als auh einer vom Roboter durhgeführten Kreisbewegung zu er-kennen.Ein weiterführender Shritt in diese Rihtung wäre die Erarbeitung eines Ansat-zes für die Erkennung von shwierigeren Bewegungsabläufen. Solhe Verfahren wä-ren interessant bei der Feststellung von Bewegungsanomalien zum Beispiel in demBereih der Kameraüberwahung in Kaufhäusern oder ö�entlihen Parkplätzen.Die dazu benötigten Objekttrajektorien wurden hier mittels eines einfahen An-satzes zur Objektverfolgung ermittelt. Es basiert auf der Erkennung von korrespon-dierenden SIFT-Merkmalen in zwei aufeinander folgenden Bildern einer Kamera-aufnahme. Dieses Verfahren zur Objektverfolgung liefert stabile Ergebnisse, wennsih das äuÿere Ersheinungsbild des Objektes von Bild zu Bild wenig ändert. ImRahmen der hier betrahteten Anwendung hatte diese Annahme keine nennenswer-ten Konsequenzen. Dies liegt unter anderem daran, dass für die initiale Erkennungdes interessierenden Objektes keine zeitlihen Begrenzungen gesetzt waren. Im Falleeiner fehlgeshlagenen Erkennung bewegte sih das Objekt solange weiter, bis diesesvon dem System als das gesuhte Objekt detektiert wurde.Die so gewonnene erste Ansiht des zu navigierenden Objektes bildete zugleihauh die Basis für ein weiteres im Rahmen dieser Arbeit entwikeltes Verfahren.Dieses Verfahren verfolgt das Ziel der robusten Objektverfolgung und dient im Rah-men des betrahteten Szenarios dem Zwek der Roboterverfolgung und damit auhzur Korrektur seiner Trajektorie zum Zielpunkt. Den Kern des Verfahrens bildetein Modul, welhes bereits im Online-Betrieb ein Modell von dem interessierendenObjekt erstellt und dieses im weiteren Verlauf des Systems immer weiter adaptiert.Die eigentlihe Objektverfolgung �ndet dann mittels eines Vergleihs zwishen denaktuellen Bilddaten der Kamera und denen in der Datenbank gespeiherten Objekt-modellen.Die untershiedlihen 'multiview appearane' Modelle werden in der Datenbankals eine Ansammlung von untershiedlihen Ansihten des entsprehenden Objek-tes gespeihert. Eine Ansiht eines Objektes wird in Form der daraus extrahiertenSIFT-Merkmale repräsentiert. Das entsprehende Modell wird nur dann um weitereAnsihten erweitert, falls die neu gewonnenen Ansihten niht ausreihend durh diebereits im Modell gespeiherten Ansihten abgedekt werden. Die Anzahl der im Mo-dell gespeiherten Ansihten hängt damit entsheidend von der Art der Bewegung



156 Kapitel 7. Zusammenfassung und Ausblikab, die das Objekt durhführt während das System aktiv ist. Führt das Objekt wäh-rend des gesamten Betriebs keine Rotation durh, so ist meistens nur eine Ansihtdieses Objektes ausreihend. Die im Rahmen der Arbeit durhgeführten Experimen-te haben gezeigt, dass bei einer rotierenden Objektbewegung das so erstellte Modelldurhaus mit einem mittels eines Rotationstellers konstruierten Modell vergleihbarist. Ein positiver E�ekt des hier vorgestellten Verfahrens ist allerdings, dass die Ska-lierung der Objektansihten ideal an die Distanz der Kamera zum Objekt angepasstist. Der entsheidende Vorteil dieses Verfahrens ist auh, dass das auf diese Wei-se konstruierte Objektmodell optimal an die jeweilige Anwendungsumgebung an-gepasst ist. Abhängig von der Position und Orientierung der Kamera werden inder Datenbank nur solhe Objektansihten gespeihert, die auh von dieser Ka-mera aufgenommen werden können. Die Verwendung einer Dekenkamera würdebeispielsweise in einem Modell resultieren, welhes ausshlieÿlih Ansihten aus derVogelperspektive beinhaltet.Ein weiterer Vorteil gegenüber anderen Verfahren ist die hierbei niht benötigteTrainingsphase. Übliherweise �ndet diese im O�ine-Betrieb statt und setzt voraus,dass alle für die Verfolgung relevanten Objekte vorab bekannt sind. In vielen An-wendungen kann eine solhe Annahme allerdings oft niht erfüllt werden. In solhenFällen würde das eben vorgestellte Verfahren die einzige Alternative bieten.Den letzten wihtigen Beitrag dieser Arbeit bildet das Modul 'Entfernungsshät-zung'. Ausgehend von der Bildinformation der auf dem Roboter montierten Kameraund seiner Bewegung wurde ein Verfahren entwikelt, welhes eine robuste Bereh-nung von Time-To-Contat (TTC) Werten erlaubt. Die bessere Performanz diesesVerfahrens gegenüber anderen Ansätzen resultiert aus der Tatsahe, dass hier dieBerehnung der Werte niht ausshlieÿlih auf den Messdaten der extrahierten Bild-punkte basiert. Im Rahmen dieser Arbeit wurden Modellgleihungen hergeleitet,die die Positionsänderungen der relevanten Punkte in Bildern der Kamera währendder Roboterbewegung beshreiben. Als Grundlage wurden hierzu nur die bekannteRoboterbewegung sowie die allgemein gültigen Gesetze der projektiven Geometrieherangezogen.Bei einer rihtigen Wahl der entsprehenden Modellparameter war es damit mög-lih die theoretish rihtige Positionen der Bildpunkte vorherzusagen. Für die Adap-tion der Parameter wurden zwei untershiedlihe Ansätze hergeleitet, die jeweils aufden historishen Daten der bis zum aktuellen Zeitpunkt gemessenen Punktpositio-nen basieren. Ausgehend von den in der Simulation erzielten Ergebnissen wurde nureines dieser Verfahren während des praktishen Ansatzes im Rahmen einer Laborum-gebung getestet. Die dabei erzielten Ergebnisse zeugen von der bereits erwähnten



157Stabilität und dem hohen Grad der Genauigkeit in den berehneten TTC-Werte.Ausgestattet mit einer einfahen Web-Kamera war der Roboter unter Verwendungdieses Verfahrens in der Lage über einen längeren Zeitraum zuverlässig den bevorste-henden Hindernissen auszuweihen. Anders als in anderen Arbeiten berihtet, warhier die Verwendung von weiteren Robotersensoren niht notwendig.Zum Ende der Arbeit wurden alle hier vorgestellten Verfahren im Rahmen einerFallstudie auf die Möglihkeit eines praktishen Ansatzes untersuht. Der dazu ver-wendete Experimentenaufbau entsprah dem bereits oben beshriebenen Szenario.Ergebnisse dieser Fallstudie haben gezeigt, dass unter Verwendung der im Rahmendieser Arbeit entwikelten Verfahren ein erfolgreiher Einsatz in einem realen La-gerhaus mit autonom agierenden Robotern durhaus shon bald Realität werdenkönnte. Ein weiterer logisher Shritt dieser Arbeit wäre die Realisierung diesesVorsatzes.
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